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Oz: insaat Miihendisligi alaninda yap: malzemelerinin 6zellikle betonun karisim tasarimini anlamak ve bazi 6zelliklerini
tahmin edebilmek i¢in makine 6grenmesi metotlar1 sik¢a kullanilmaya baglanmistir. Bu baglamda oldukga faydali olan makine
Ogrenmesi metotlar1 sayisiz denilebilecek c¢esitliliktedir. Bu calismada makine Ogrenmesi metotlarindan Gauss Siire¢
Regresyonu (GSR) ve Destek Vektor Makineleri (DVM), Kendiliginden Yerlesen Beton (KYB)’nin basing dayanimini tahmin
etmek i¢in tercih edilmistir. Calismanin amaci, farkli makine 6grenmesi metotlarinin beton performansini tahmin etmekteki
basarilarinin ispat edilmesi ve boylece bu metotlarin 6zellikle beton karigim tasarimi alaninda kullaniminin arttirilmasidir. Bu
amacla, KYB bilesimini ve 6zelliklerini igeren deneysel veri seti ile GSR ve DVM modelleri gelistirilmistir. Gelistirilen
modellerin performanslari hem birbirleri ile hem de bu alanda bagarisini literatiirdeki birgok ¢alisma ile ispat etmis olan baska
bir makine 6grenmesi metodu, Yapay Sinir Agi ile karsilagtirilmigtir. Sonugta, deneysel veri ile egitilen ve dogrulanan GSR ve
DVM modellerinin KYB’nin basing dayanim performansini1 tahmin etmekte basarili olduklar1 ortaya ¢ikmustir. Caligma
sonuglarina gdre GSR bu problemdeki en basarili metot olmustur. GSR icin deneysel veri ile modelin ¢ikis1 arasindaki
korelasyon katsayilari egitim asamasinda 0.9888 ve test asamasinda 0.8648 olarak hesaplanmugtir.

Anahtar kelimeler: Destek Vektor Makineleri, Gauss Siireg Regresyonu, Yapay Sinir Aglari, Kendiliginden Yerlesen Beton,
Makine Ogrenmesi.

Evaluation of Self-Compacting Concrete Behavior by Using Gaussian Process Regression and Support
Vector Machines via Experimental Data Validation

Abstract: In the field of Civil Engineering, machine learning methods have been used frequently in order to understand the
mixture design and to predict some properties of building materials, especially concrete. Machine learning methods, which are
very useful in this context, can be said to be innumerable. In this study, Gaussian Process Regression (GPR) and Support Vector
Machines (SVM), which are two types of machine learning methods, were preferred to estimate the compressive strength of
Self Compacting Concrete (SCC). The aim of the study is to prove the success of different machine learning methods in
predicting concrete performance and thus to redound the usage of the methods, especially for concrete mix design. For this
purpose, GPR and SVM models were developed with the experimental data set containing the SCC mix composition and
properties. The performances of the developed models were compared both with each other and with another machine learning
method, Artificial Neural Network, which has proven its success with numerous studies in the literature. As a result, it was
revealed that the GPR and SVM models, trained and validated with an experimental dataset, were successful in predicting the
compressive strength of SCC. In addition, GSR has been the most successful method in this problem. The correlation
coefficients between the experimental data and the output of the GSR model were calculated as 0.9888 in the training state and
0.8648 in the testing state.

Key words: Support Vector Machines, Gaussian Process Regression, Artificial Neural Network, Self-Compacting Concrete,
Machine Learning.

1. Giris

Makine 6grenmesi yontemleri, genellikle insan deneyiminin ve zekasmin problem ¢dzme yeteneginin
taklitleri olarak bilinirler. Bu yontemler karmasik sorunlart, hizli ve dogru ¢6zme yetenegine sahiptir. Karmagik
verilerin analizi ve tahmin yiiriitme gibi ¢esitli uygulamalarda yaygin olarak kullanilirlar. Gergek hayattan gelen
veri setlerinin kullanilmasi yoluyla, makine 6grenmesi yontemleri dogruluklarini ve performanslarimi siirekli
olarak gelistirebilir [1]. Veri setleri ile ilgili olan mihendislik problemleri igin genellikle regresyon analizi
kullanilarak, iki veya daha ¢ok degisken arasindaki iliski bulunabilir ve bu iliski kullanarak sonug iizerine
tahminler yiiriitiilebilir. Makine 6grenmesi yontemleri ise miihendislik problemleri i¢in regresyon analizine
alternatif bir yontem olarak kargimiza ¢ikmaktadir [2]. Matematiksel modeller ile ¢oziilemeyecek boyutta
karmagik veri setlerinin degerlendirilmesinde makine 6grenmesi yontemleri daha kullanighdir. Literatiirde egri
uydurma veya diger yontemlerle ¢6ziim i¢in bir denklem elde edilmesi, sonucun sinirlt bir ¢éziim uzayinda
kalmasina neden olmaktadir. Ancak sinirli verilerle, makine 6grenmesi yontemleri sayesinde daha genis bir alanda
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yiiksek dogrulukta sonuglar elde etmek miimkiindiir [3], [4]. Ayrica makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak
herhangi bir hesaplama yapmadan giris degerleri verilerek sonuglara ¢ok hizli bir sekilde ulagilabilmektedir.
Boylece karmasik matematiksel modelleri ¢dzmeye calismak yerine zaman, iscilik, maliyet gibi bircok
parametreden kazang elde etmek i¢in de makine 6grenmesi yontemleri tercih edilebilir [1], [5], [6].

Ingaat miihendisligi alaninda ise makine &grenmesi yéntemlerinin sik¢a kullanildigi problemlerden biri de
beton karigim tasarimidir. Geleneksel beton karigim tasarimi hesabinda yaklagik matematiksel hesaplamalara ek
olarak, hedef islenebilirlik ve dayanim &zelliklerine sahip betonun iiretilebilmesi i¢in bir takim deneysel ispatlara
da ihtiya¢ vardir. Karigim tasarimi hesab1 sonuglaria gore iiretilen betonun gerekli islenebilirlik ve dayanim
ozelliklerine uygun olmamasi halinde ise hesabin yenilenmesinden yeni beton karigiminin {iretilip testlere tabi
tutulmasina kadar biitiin siire¢ bastan baslatilir. Istenilen 6zelliklere sahip beton elde edilene kadar tasarim siireci
devam eder [7]. Bu durum, {iretim siiresini uzatti1 gibi, iiretilen deneme-yanilma karigimlari ile maliyet ve is¢ilik
kaybina da yol agmaktadir. Burada, hedef 6zelliklerin belirlenmesi ve deneme-yanilma karigimlarinin sonuglarina
gore bilesenlerin nasil degisecegi kararlar1 miithendis veya teknisyene aittir. Miithendis veya teknisyenin bilgi ve
tecriibesi dogrultusunda siirecin seyri olumlu sekilde degisebilir [1], [5], [6].

Makine 6grenmesi yontemlerinin devreye girmesi ile hakkinda kesin bir matematiksel hesap bulunmayan
beton karisim tasarimi kullanict i¢in destekleyici olabilir. Hatta makine &grenmesi ile olusturulan modele
geleneksel beton karisgim tasariminda ele alimmayan girdiler bile eklenebilir. Bu sekilde ihtiya¢ duyulan
parametreler, makine 6grenmesi tarafindan 6nceden tahmin edilerek beton iiretim siireci daha verimli hale
getirilebilir. Makine 6grenmesi sayesinde iiretim agamasinda deneme-yanilma karigimlariin sayisi azaltilabilirse,
tasarim siireci kisalir, isgilik ve maliyet diser [5].

Bu baglamda, literatiirde en ¢ok karsilasilan makine 6grenmesi yontemi Yapay Sinir Aglart (YSA) dur.
Birgok farkli beton tiiriinde, beton bilesenlerinden islenebilirlik testlerinin sonuglarint ya da basing dayanimini
tahmin eden YSA modelleri bu alanda oldukg¢a basarilidir [8]-[16]. Ek olarak, hedef dayanim ve/veya islenebilirlik
ozelliklerinin giriglere dahil edildigi ve beton bilesiminin tahmin edildigi bagarilt YSA modelleri de literatiirde
mevcuttur [5], [6], [17].

Bu ¢alismada, iki farkli makine 6grenmesi yontemi kullanilmigtir: Gauss Siire¢ Regresyonu (GSR) ve Destek
Vektor Makineleri (DVM). GSR ve DVM modellerinin basarilar1 hem birbirleri ile hem de aymi problem iistiinde
caligtirilan YSA modeli ile karsilagtinnlmistir. GSR ve DVM, literatiirde YSA kadar sik karsilasilan makine
Ogrenmesi yontemlerinden olmasalar da, beton oOzelliklerinin tahmini konusunda bazi ¢aligmalarda
kullanilmiglardir. Ornegin beton bilesimi, beton kiir kosullar1 ve beton yogunlugundan beton basing dayanimini
tahmin edebilen bagarili DVM modeli gelistirilebilmistir [18]. Ayrica Ling vd. (2019) [19] ¢alismalarinda DVM
ve YSA modellerini beton basing dayanimini tahmin etmek i¢in kullanmiglar ve DVM modelinin daha basarili
tahmin sonuglar1 iretebildigini soylemislerdir. Fan vd. (2020) [20] ise iki farkli ¢esit DVM kullanarak
olusturduklar1 modeller ile beton bilesimini tahmin etmeyi basarmiglardir. Altay vd. (2020) [1] bir 6n karigim
tasarimit olusturmak amaciyla, gelik lif donatili kendiliginden yerlesen betonun iki fakli islenebilirlik 6zelligini
tahmin etmek i¢in bir DVM modeli gelistirmiglerdir. Bunlara ek olarak beton bilesiminde ihtiya¢ duyulacak bio-
katki miktarmin [21], epoksi cam tozunun [22] ve betonda karbonatlagsma derinliginin [23] tahmin edilmesi
problemlerinde de DVM basarili bir sekilde kullanilmistir.

GSR ile ilgili galigmalar ise literatiirde olduk¢a simirhidir. Basaran vd. (2021) [24] ¢alismalarinda birkag
parametreyi géz oniinde bulundurarak betona gomiilii FRP ¢ubuklarin bag kuvvetlerini tahmin eden alt1 farkls
model olusturmuslardir. Bu modeller icinde DVM ve YSA’nin yaninda GSR modeli de mevcuttur. Calisma
sonuglarina gore, beton ile FRP ¢ubuklarin arasinda olusan bag kuvvetini tahmin etmekte alti model igerisinde en
basarili olanlarin GSR ve YSA modelleri olugu ortaya koyulmustur [24]. Liu vd. (2022) [25] ise geri
doniistiiriilmis agrega ile {iretilmig betonun siilfata dayanikliliginin tahmin edilmesi i¢in gelistirdikleri sekiz farkl
model i¢erisinde GSR’nin, YSA’dan sonra en basarili model oldugunu séylemislerdir.

Bu c¢aligmada ise GSR ve DVM, 6zel bir beton tiirii olan Kendiliginden Yerlesen Beton (KYB)’ nin basing
dayanimini tahmin etmek igin kullanilmiglardir. Geleneksel betondan daha karmasik bir karigim tasarimi siirecine
sahip olan KYB soyle tanimlanabilir: vibrasyona ihtiya¢ duymaksizin, yogun donatili, derin veya dar kesitlere
kendiliginden yerlesebilen ve bu sirada ayrigmadan veya su kusmadan stabilitesini koruyabilen, taze dzellikleri
gelistirilmis 6zel bir beton tiridiir [26], [27]. KYB’nin basing dayaniminin tahmin edilebilmesi i¢in kapsamli bir
veri seti elde edilmistir. Bu veri seti, 269 farkli KYB bilesim oranini (¢imento, su, iri ve ince agrega miktarlari, en
bliylik agrega tane boyutu, kimyasal katki ve toz malzeme miktarlar1) ile taze betonun ¢okme-yayilma deneyi
sonucu ve beton basing dayanimi degerini igermektedir. Calismanin amaci, KYB i¢in beton bilesiminden ve hedef
islenebilirlik 6zelliginden yararlanarak basing dayanimini tahmin eden modeller gelistirilmesidir. Ek olarak
literatlirde KYB’nin basing dayanimini tahmin etmekte sik¢a kullanilan YSA modellerinin yan1 sira GSR ve DVM
gibi modellerin de basarilarini ortaya ¢ikarmak amaglanmistir. Caligma kapsaminda KYB’nin 6n karigim tasarimi
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icin basing dayaniminin tahmin edilmesi probleminde basarili GSR ve DVM modelleri gelistirilebilmistir. Bu
modellerin performanslari, ayni veri seti ile egitilmis YSA modeli ile karsilastirilmistir. Sonucta, GSR ve DVM
modellerinin, YSA’dan daha basarili tahmin sonuglar iiretebildigi gosterilmis ve bdylece bu yontemlerin beton
karisim tasariminda kullaniminin yayginlastirilmas: hedeflenmistir.

2. Veri Seti ve Cahismada Kullanilan Yontemler

Bu ¢alismada, makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak KYB’nin basing dayanimini tahmin eden modeller
olusturmak i¢in literatiirde yer almig [28]-[40] referans numarali deneysel ¢alismalardan elde edilen kapsamli bir
deneysel veri seti kullanilmistir. Toplamda 269 farkli KYB karigimi igeren veri setinin istatistik dzellikleri Tablo
1’de verilmistir.

Sekil 1’de ise g¢alismada kullanilan makine 6grenmesi modellerinin giris ve c¢ikiglart sematik olarak
gosterilmistir. Kendiliginden yerlesen beton bilesimini olusturan ¢imento, su, iri ve ince agrega miktarlari, en
biylik agrega tane boyutu (Dmax), kimyasal katki ve toz malzeme miktarlari ile taze KYB’nin ¢okme-yayilma
degeri modellerin girislerini olusturmaktadir. Bu giriglere karsilik, GSR, DVM ve YSA modellerinin iiretecegi
¢ikis ise KYB’nin 28 giinliik basing dayanimu (fc)’dir.

Tablo 1. Veri setinin istatistiksel ozellikleri

Girigler Cikig
Iri Ince Kimyasal Toz Cokme

Cimento Su Agrega  Agrega Dinax Katki Malzeme Yayilma fe
(kg/m®)  (kg/m3)  (kg/m3)  (kg/m3) (mm) (kg/m?3) (kg/m?3) (mm) (MPa)
Maksimum 670.00 508.40 953.00 1095.16 19.00 24.44 465.00 825.00 86.80
Minimum 180.00 140.00 523.71 640.00 9.50 0.46 0.00 500.00 16.30
Ortalama 392.82 191.76 759.57 819.40 15.11 8.89 164.04 666.89 51.55
Standart Sapma 83.04 54.68 108.99 107.85 1.84 5.06 90.21 59.87 14.76

o=
EN-
iri Agrega S

-~

ince
Agrega

Cokme
Yayilma

Sekil 1. KYB performansini tahmin etmek i¢in tasarlanan modeller.

Girigler belirlenirken KYB’nin basing dayanimini en ¢ok etkileyen iki parametre gz Oniinde
bulundurulmustur: KYB bilesimi ve KYB’nin iglenebilirligi. Bilesimi olusturan ¢imento dozaji, su miktari, varsa
toz malzeme miktari, iri agrega ve ince agrega miktarlari, kimyasal katki miktarinin KYB’nin hem islenebilirlik
hem de mekanik dayanim performanslarin1 dogrudan etkiledigi bilinmektedir [31], [41], [42]. Ayrica bilesime
giren su ve kimyasal katki miktarinin yani sira Dpax da iglenebilirlik ve basing dayanimu lizerinde oldukga etkilidir
[9], [42], [43]. KYB'de en sik kullanilan islenebilirlik testinin, ¢kme yayilma testi oldugu bilinmektedir [6]. Bu
nedenle, model girislerine, KYB'nin islenebilirlik 6zelligini temsil etmek i¢in bu testin sonuglar1 da dahil
edilmistir. Boylece, segilen tiim bu girisler ile talep edilen islenebilirlige sahip KYB’nin basing dayanimu igin bir
tahmin modeli gelistirmek miimkiin olabilecektir.

GSR, DVM ve YSA modellerinin problemi O6grenme ve sonug {retebilme performanslarinin
karsilastirilabilmesi igin ilk olarak 269 veri, egitim verisi ve test verisi olarak iki ayr1 grupta toplanmistir.
Literatiirde verilerin bu sekilde ayrilmasi ile YSA modelleri sikga gelistirilirken, GSR ve DVM modellerinin
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gelistirilmesi stirecinde bu sekilde bir ayrima pek rastlanilmamaktadir. Bu calismada gelistirilen modellerin
tamaminin test verisine iiretebildikleri sonuglar da bir performans 6lgiitii olarak degerlendirilmistir. Bu amacla,
toplam veri seti, %80’1 egitim asamasinda ve %20’si ise test asamasinda kullanilmak tizere rastgele iki gruba
ayrilmugtir. 215 veri igeren egitim veri seti, iic makine 6grenmesi yonteminde de 6ncelikle modellerin problemi
6grenmesi i¢in kullanilmistir. Ardindan kalan 54 adet veriden olusan test veri seti ile modeller test edilmislerdir.
Caligsmada gelistirilen tahmin modelleri i¢in kullanilan makine 6grenmesi metotlart asagida agiklanmistir.

2.1. Destek vektor makineleri (DVM)

Ik olarak Cortes ve Vapnik [44] tarafindan gelistirilen DVM, temelde istatistiksel bir 6grenme teorisi ve
yapisal risk minimizasyonu yontemidir. DVM, esasen giris degerlerini (vektorlerini) siniflara ayirarak bu siniflar
arasindaki siir1 6grenmeyi amagclar. Bu sinir, problemin giris sayisina bagli olarak dogrusal bir egri, iki boyutlu
bir diizlem ya da ¢ok boyutlu bir hiperdiizlem olabilir. Bu ¢alismadaki gibi ¢coklu degiskenlere sahip dogrusal
olmayan problemlerin ¢éziimii i¢in, dogrusal olmayan DVM, n boyutlu hiperdiizlemi girisleri siniflara ayiran
optimum karar yiizeyi olarak tanimlar ve girisleri bu hiperdiizleme olan uzakliklarina gére siniflandirir [1], [44]-
[46].

Ornegin, ikinci derece bir polinoma karsilik gelen bir karar yiizeyi elde etmek igin, Denklemler 1-3’deki gibi
N = n(n + 3)/2 koordinata sahip bir 6zellik uzay1 (Z) olusturulursa [44]:

Zy=Xq,.,Zy =X, ;nkoordinatli, (D)
Zpy1 = X2, 0., Zypy = x2 ; n koordinatly, )
Zome1 = X1.X2, e, Zy = Xp.Xp—q ; n(n — 1)/2 koordinatli, 3)

burada x = (x4, ..., x,,) girisleri olup, Z 6zellik uzayinda bir hiperdiizlem olusturulur [44]. DVM’nin amaci
optimum ayirici hiperdiizlemi elde etmektir [47]. Burada DVM modelinin ¢ekirdek (Kernel) fonksiyonu 6nemlidir.
Bu ¢alismada en iyi sonucu veren DVM modelinin ¢ekirdek fonksiyonu Gauss fonksiyonudur.

2.2. Gauss siire¢ regresyonu (GSR)

GSR, genellikle dogrusal olmayan ¢ok degiskenli regresyon ve siniflandirma problemlerin ¢6ziimii igin
kullanilan bagarili ve esnek bir makine 6grenme yontemidir. GSR’nin en 6nemli avantaji, sonuglari iizerinde
belirsizlik 6l¢iimleri yapilabilmesi ve boylece parametrik olmayan kiigiik veri setlerinde bile basarili tahminler
tretebilmesidir [46], [48].

Sonuglar olusturan temel islevin, tamamen bir ortalama islev, m(x) ve bir kovaryans islevi, k(x,x") tarafindan
belirtilen stokastik bir siire¢ olan bir Gauss Siireci oldugu varsayimina dayanir. Gauss Siirecinin ortalama islevi,
girdi degiskenlerini ¢ikti degigkenlerine esleyen herhangi bir islev olabilirken kovaryans iglevi, islevin
diizgiinliigiinii ve benzerligini kodlar [49], [50].

Bir dizi girig-¢ikis ¢ifti (X1,y1), (X2,Y2), ..., (Xn,Yn) verildiginde, verinin olasilig1 su sekildedir:

p(IX,0) = N(y|0,K + o°™) 4

burada X girdi degiskenlerinin matrisidir, © hiperparametrelerin bir vektoridiir, K, k(x;,X;) 6gelerini i¢eren
kovaryans matrisidir, ¢? giiriiltii varyansidir [50], [51].

GSR'nin amaci ise asagida verilen f(x) fonksiyonunu bulmaktir Ki; bu fonksiyon y’nin x iizerindeki
dagilimidir [51]:

p(f1X,y,6) = N(f|m(x),K) ®)

burada m(x), ortalama iglev ve K, kovaryans islevidir. Modelin hiperparametreleri, verilerin marjinal olasiligini
maksimize ederek tahmin edilebilir [51].

Farkli ortalama ve kovaryans fonksiyonlarimi secerek, farkli tiirde veri setleri modellenebilir. GPR'deki en
onemli adimlardan biri kovaryans fonksiyonunun se¢imidir. Bu ¢aligmada gelistirilen GSR modeli i¢in yaygin
olarak kullanilan kovaryans fonksiyonlarindan biri olan iistel (expotential) kernel fonksiyonu [51] kullanilmustir.
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GPR'nin ana dezavantaj1 ise dzellikle biiyiik veri kiimeleri i¢in hesaplama agisindan yavas ve maliyetli bir
yontem olabilmesidir. Bununla birlikte, hesaplamayi hizlandirmak i¢in kullanilabilecek birkag¢ yaklagim yontemi
mevcuttur [48].

2.3. Yapay sinir aglari1 (YSA)

YSA, insan beyninin Ogrenme yetenegini simiile eden bir makine Ogrenmesi yontemi olarak
tamimlanmaktadir. YSA, tipki bir insan beyni gibi 6grenme, hatirlama, ¢6zme ve akil yiiriitme yetenekleriyle
sorunlara yanitlar iretir, boylece bilinen orneklerin girdi ve ¢iktilarinin iligkisini modelleyerek problemlerin
tahmininde basarili bir sekilde uygulanir [5], [52].

Bir problemi 6grenmek icin, yapay noronlar YSA'nin katmanlarinda bir araya gelirler. Giris ve cikis
katmanlarindaki noronlar problemin giris ve ¢ikis sayilari ile ayni iken, bu iki katman arasindaki gizli katman
sayist ve her bir gizli katmandaki yapay noron sayis1 Y SA mimarisini belirler. Agin ¢iktis1 ile hedef veri arasindaki
hatay1 en aza indirmek igin farkli YSA mimarileri ile birka¢ deneme yapmak gerekir [5], [53], [54]. Bu ¢alismada,
gizli katmandaki gizli hiicrelerin sayis1 Kaba Arama (Brute Force) yontemi ile sabitlenmistir. Kaba Arama, teorik
siirlar iginde tiim olas1t mimariler arasindan en az hatayi iireten en basarili YSA mimarisinin se¢ilmesi olarak
bilinir [54], [55].

YSA, o6zellikle betonun basing dayanimini tahmin etmekte literatiirde ¢ok¢a kullanilan bir yontemdir ve
basaris1 bir¢ok ¢alisma ile ortaya koyulmustur [5], [6], [9]-[16]. Bu g¢alismada ise bir YSA modeline yer
verilmesindeki amag, GSR ve DVM modellerinin performanslarinin ¢alisma alaninda basarisini kanitlamis bir
bagka modelle karsilagtiriimasidir.

3. Bulgular ve Tartisma

Bu caligmada, KYB bilesimi ve hedeflenen islenebilirlikten yola ¢ikilarak KYB’nin basing dayanimini
tahmin edebilen makine &grenmesi modelleri gelistirmek ve bu modellerin performanslarini birbirleri ile
karsilastirmak amaglanmistir. Bu amagla gelistirilen GSR, DVM ve YSA modellerinin girigleri, KYB’de yer alan
¢imento dozaji, su miktar, iri ve ince agrega miktarlari ile Dmax degeri, kimyasal katki1 miktari, toz malzeme miktari
ve ¢cokme yayilma testi sonucundan olugsmaktadir. Modellerin bu girislere karsilik KYB nin basing dayanimi (f¢)’yi
tahmin etmesi saglanmustir. Toplamda 269 adet deneysel veri den olusan veri seti, modelleri egitmek ve
dogrulamak i¢in kullanilmistir. GSR ve DVM modelleri 6ncelikle 269 verinin, 215’1 ile egitilmistir. Daha sonra
gelistirilen modeller egitim agamasina dahil edilmemis 54 adet veri ile test edilmislerdir. Caligmada gelistirilen
makine 6grenmesi modellerinin tamami MATLAB programu kullanilarak tasarlanmustir.

Egitim ve test asamalarinda modellerin tirettigi ¢ikiglarin dogrulugunu 6l¢gmek amaciyla tahmin edilen beton
basing dayanimi degerleri ile deneysel olarak elde edilmis beton basing degerleri arasinda bir dogrusal iliski
kurulmustur. Bu dogrusal iligkilerin korelasyon katsayilar: (R) Denklem (6) kullanilarak hesaplanmustir.

tahmi i deneysel deneysel
ZiZj( C,lqj min __ fctahmln) . (fc,ij _ fc )

J (e, (e - T’ ) (a3, (1o - 7))

(6)

Denklem (6)’da f#™™, tahmin edilen i. beton basing dayanim degeri; ffgney sel deneysel i. beton basing
dayanimi degeri; f,f2"min tahmin edilen beton basing dayanimi degerlerinin ortalamast; fcdeney set, deneysel beton

basing dayanimi degerlerinin ortalamasidir.

Sekil 2a ve 2b’de deneysel f degerlerine karsilik, gelistirilen DVM modelinin tahmin ettigi f; degerleri grafik
olarak verilmistir. Deneysel veri ile modelin tahmin ettigi degerler arasinda dogrusal bir iligki mevcuttur. Buna
gore bu dogrusal iligkilerin korelasyon katsayilari (R), DVM modelinin egitim asamasinda 0.9265 ve test
asamasinda ise 0.8180 olarak hesaplanmustir (Sekil 2a-2b).
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EGiTiMm VERIiSi TEST VERISI
R=0.9265 R=0.8180
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Sekil 2. DVM cikislarinin deneysel veri ile karsilastirilmasi, a) egitim verisi ve b) test verisi.

Gelistirilen GSR modelinin, deneysel f.’ye karsilik tahmin ettigi f; degerleri ise egitim ve test asamalar1 igin
sirastyla Sekil 3a ve 3b’de goriilmektedir. GSR modelinin egitim asamasinda deneysel veri ile modelin ¢ikisi
arasindaki korelasyon katsayisi 0.9888 ve test asamasinda 0.8648’dir. Korelasyon katsayist degerleri
karsilastirildiginda hem egitim hem de test asamalarinda GSR modelinin DVM modelinden daha basarili oldugu
goriilmektedir. Ayrica iki model de test veri setini %80’in tizerinde bir dogrulukla tahmin edebilmislerdir.

EGiTiM VERISI TEST VERiSi
R=0.9888 R=0.8648

GSR Cikisy, f, (MPa)
GSR Cikis, f. (MPa)

20 60 80 2 60
Deneysel f. (MPa) Deneysel f. (MPa)

@ (b)

Sekil 3. GSR ¢ikiglarinin deneysel veri ile karsilastirilmasi, a) egitim verisi ve b) test verisi.

Literatiirde beton bilesiminden basin¢ dayaniminin tahmin edilmesi probleminde iistiin basar1 sergileyen ve
en ¢ok bilinen makine §grenmesi yontemi YSA’dir [5], [6], [9]-[16]. Bu sebeple, bu ¢alisma kapsaminda
gelistirilen GSR ve DVM modellerinin basarisi, ayni veri seti ile egitilmis ve test edilmis YSA modeli ile de
karsilagtirilmigtir. Caligmada tasarlanan YSA, deneme yanilma yoluyla olusturularak kullanilan deneysel veri
setine en basaril ¢ikislar tiretebilen YSA modelidir. Sekil 4a ve 4b’de goriilen sonuglari iiretmis olan 8 girigli
YSA modelinin, bir gizli katmaninda 10 adet gizli yapay sinir hiicresi ve 1 adet ¢ikisi bulunmaktadir. Gizli
katmandaki hiicrelerin aktivasyon fonksiyonu, tanjant sigmoid aktivasyon fonksiyonudur. Sekil 4a’da 215 adet
egitim verisi ile gelistirilen YSA modelinin, deneysel f. degerlerine karsilik tahmin edilen fc degerleri ile
karsilastirilmast goriilmektedir. Burada egitim agsamasindaki korelasyon katsayisi, 0.9849 olarak hesaplanmustir.
Sekil 4b’de ise YSA modelinin deneysel test verisine tirettigi ¢ikis fc degerleri ile deneysel f; degerleri arasindaki
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dogrusal iliski verilmistir. Test verisi icin korelasyon katsayisi, 0.7005 olarak hesaplamistir. Bu korelasyon
degerleri karsilastirildiginda hem egitim hem de test asamalarinda GSR ve DVM modellerinin ¢aligmada
kullanilan veri setine YSA’dan daha basarili sonuglar iiretebildikleri goriilmektedir.

EGiTiMm VERISi TEST VERISi
R=0.9849

YSA Cikisi, fc (MPa)

—~
«
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=
=
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z
=
o
<
)
S~
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Deneysel f. (MPa) Deneysel fc (MPa)

@) (b)

Sekil 4. YSA c¢ikislarinin deneysel veri ile karsilagtirilmasi, a) egitim verisi ve b) test verisi.

Makine 6grenmesi metotlar1 kullanilarak gelistirilen modellerin, ¢iktilar1 tahmin etmekteki basarisini 6lgmek
icin korelasyon katsayilarinin yani sira deneysel veri ile model cikigi arasinda hesaplanan hata oranlar1 da
kullanilmaktadir. Hata orani, her bir veri i¢in ayr1 ayr1 basit fark degerleri olarak hesaplanabilecegi gibi, biitiin veri
setinin hatasini tek bir rakamsal deger ile ifade edebilecek sekilde hesaplanabilir. Bu ¢caligmada egitim ve test veri
setlerinde olusan, deneysel f; ile modellerin tahmin ettigi f. degerleri arasinda olusan hata miktarlar iki farkls
sekilde hesaplanmigtir. Bu hata degerlerinden biri K6k Ortalama Kare Hata (Root Mean Squared Error - RMSE)
miktari, Denklem (7) ve digeri Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error - MAE) miktari, Denklem (8)
kullanilarak hesaplanmustir.

N tahmin __ gdeneysely
RMSE = i=1(fef fei ) @)
N
N tahmin __ gpdeneysel
R 1 i fei ®)

Denklem (7) ve (8)’de N, veri sayisi; fct,f‘hmi", tahmin edilen i. beton basing dayanimi degeri; C"iie"ey sel.
deneysel i. beton basing dayanimi degeridir.

Tablo 2’de gelistirilen DVM, GSR ve YSA modellerinin tahmin ettigi sonuglarin dogruluk ve hata degerleri
verilmistir. Gerek korelasyon katsayilart (R) gerekse RMSE ve MAE hata oranlari karsilastirildiginda DVM ve
GSR metotlarinin YSA’dan daha basarili oldugu goriilmektedir. Ayrica li¢ makine 6grenmesi metodu arasinda en
bagarili olan1 GSR’dir. GSR modelinin hem egitim hem de test veri setleri icin en yliksek korelasyon katsayisi

degerlerine ve en diisiik hata oranlarina sahip olan model oldugu ortaya koyulmustur (Tablo 2).

Tablo 2. Makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak elde edilen tahmin modellerinin performans 6lgtimleri

GSR DVM YSA
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Korelasyon Katsayisi (R) 0.9888 0.8648 | 0.9265 0.8180 | 0.9849 0.7005
Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) 2.2768  7.5684 | 5.5411 8.6937 | 2.5364 11.3507
Ortalama Mutlak Hata (MAE) 1.6468 54645 | 3.7392  6.5747 | 1.6934  7.0424
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4. Sonuclar

KYB’nin basing dayanimini tahmin eden makine 6grenmesi modelinin gelistirilmesini amaglayan bu

calismada asagida siralanan sonuglara ulagilmistir:

[1]

(2]
(3]

[4]

(5]
(6]

[7]
(8]

(9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

e (Calismada kullanilan {i¢ farkli makine 6grenmesi metodu GSR, DVM ve YSA’dir. Bu metotlar
kullanilarak KYB bilesiminden ve taze KYB’nin ¢okme yayilma degerinden, KYB’nin basing
dayanimini tahmin edebilen modeller gelistirilmistir.

e  Modellerin ii¢ii de problemi egitim agsamasinda %90’ {lizerinde bir dogrulukla 6grenebilmisleridir.
Ozellikle test asmasinda GSR ve DVM modelleri, daha basarili sonuglar iireterek %80’in iizerinde
dogruluk oran1 yakalamislardir.

e Literatiirde birgok farkli 6zel beton tiiriiniin basing dayaniminin tahmin edilmesinde kullanilan YSA
metodu, bu caligmada kullanilan veri setini 6grenmede GSR ve DVM modelleri kadar basarili
olamamustir.

e Bu calismada gerek korelasyon katsayilari ile gerekse hata oranlari ile olgiilen uygunluk
hesaplamalarina degerlere gore, en basarili makine 6grenmesi modeli ise GSR olmustur.

e  Gelecek galigmalar igin GSR ve DVM metotlarinin farkli beton tiirlerine ait veri setleri ile
calistirilarak, beton karigim tasarimi alanindaki kullaniminin ve basarisinin arttirtlabilecegi
sOylenebilir.
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