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Betonun basing dayanimi, beton bilesenlerinin miktarlar1 ve o6zellikleri, yasi, ortam kosullari, deneysel
kosullar gibi birgok faktorden etkilenmektedir. Betonun en 6nemli ozelligi olan basing dayaniminin
belirlenmesi amaciyla makine 6grenimi algoritmalart alternatif bir yontem olarak kullanilmaktadir. Bu
¢alismada, yiiksek performansli betonun basing dayanimini tahmin etmek amaciyla 1030 satirlik agik veri seti
tizerinde alt1 farkli makine 6grenimi modeli kullanilmistir. Ayrica mevceut veri setine tiiretilen yeni 6znitelikler
ilave edilerek betonun basing dayanimini tahmin etme siireclerindeki etkileri incelenmistir. Bu baglamda yeni
Ozniteliklerin algoritmalarin performansina olan katkis1 degerlendirilmis ve hangi algoritmalarin en iyi
sonuglart verdigi analiz edilmistir. Elde edilen sonuglara gore dogru tahmin etme yetenegi ve siire agisindan
en iyi sonucu XGBoost ve LightGBM algoritmalar1 gostermistir. Buna ilaveten, veri setine iki yeni 6znitelik

daha eklenmesi kullanilan makine 6grenimi algoritmalarinin dogru tahmin etme yetenegini arttirmistir.
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Compressive strength of concrete is influenced by various factors including the amount and properties of
concrete components, age, environmental conditions and experimental conditions. Machine learning
algorithms are emerging as an alternative method for determining the compressive strength of concrete which
is one of its most critical properties. In this study six different machine learning models were employed to
predict the compressive strength of high-performance concrete using an open dataset of 1030 samples.
Additionally the impact of incorporating newly derived features into the existing dataset on the prediction
process was examined. The contribution of these new features to the performance of the algorithms was
evaluated and the algorithms yielding the best results were analyzed. According to the results XGBoost and
LightGBM demonstrated the best performance in terms of prediction accuracy and computational efficiency.
Moreover, adding two new features to the dataset improved the predictive accuracy of the employed machine
learning algorithms.

I. GIRIiS

Diinya’da ve iilkemizde en ¢ok kullanilan yap1 malzemesi olan beton, temelde ¢imento, su, iri ve ince agregadan

olusmaktadir. Binalar, kopriiler, barajlar, yollar, altyap: sistemleri basta olmak {izere hemen hemen her yapida

kullanilabilmektedir. Betonun diger yap1 malzemelerine kiyasla bu kadar popiiler olmasi, sahip oldugu bir¢cok

avantajdan kaynaklanmaktadir. Mukavemetinin yiiksek olmasi, yiiksek sicakliga karsi dayanikli olmasi, zararl
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cevresel etkilere kars1 dayanikli olmasi ve ekonomik olmasi en énemli avantajlari arasindadir [1, 2]. Ote yandan
betonun tasarimi degistirilerek veya farkli malzemeler ilave edilerek betonun bir¢ok 6zelligi gelistirilebilmekte
veya ihtiyaca yonelik 6zel betonlar iiretilebilmektedir. Tek tip iri agrega tane ¢ap1 kullanilarak ve bosluk orani
yiiksek tutularak gecirimli beton iiretilebilmekte [3], ¢okme degeri sifir olacak sekilde tasarim yapilarak silindir
ile sikistirilabilen beton iiretilebilmektedir [4]. Su azaltic1 katkinin kullanimi ile sabit su/baglayici oraninda daha
yiiksek islenebilirlik saglanarak yiiksek dayanimli beton [5] ve kendiliginden yerlesen beton [6] tiretilebilmektedir.
Ote yandan siirdiiriilebilir beton iiretmek amactyla ucucu kiil, silis dumani, ciiruf gibi alternatif malzemeler
cimento ile ikame edilmektedir. S6z konusu malzemeler betonun dayanimi, dayanikliligi ve islenebilirligi gibi bazi
Ozelliklerini gelistirmektedir. Kiiresel CO2 emisyonunun %5-7’sini olusturan ¢imento endiistrisinde saglanacak
her bir tasarruf ekonomik avantajin yaninda ¢evresel agidan da 6nemli katki saglamaktadir [1, 7-9]. Ayrica gesitli
lifler kullanilarak betonun dayanimi, toklugu, darbe direnci gibi birgok mekanik &zellikleri iyilestirilebilmektedir
[10, 11].

Olduke¢a genis kullanim alanina sahip beton teknolojisi gerek yeni malzemelerin gelistirilmesi gerekse farkli
tekniklerin uygulanmasi ile her gecen giin gelismeye ve genislemeye devam etmektedir. Beton gibi karmasik bir
malzemenin 6zelliklerini belirlemek, bilesenleri ve ¢cevresel kosullar basta olmak iizere tiim parametreler ve bunlar
arasindaki etkilesimleri anlamak amaciyla dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon, genetik programlama gibi
farklt matematiksel modelleme teknikleri ile yiliksek performans sergileyen farkli yapay zeka modelleri
gelistirilmistir. Dogrusal olmayan yapay zeka modelleri, bir sistemdeki girdi ve ¢ikti degiskenleri arasindaki

karmasik iligkileri diisiik hata oranlarinda belirleyebilmektedir [12, 13].

Yeh [14] tarafindan yapilan ¢alismada, ucucu kiil ve yiiksek firin ciirufu igeren yliksek dayanimli betonlarin basing
dayanimlari regresyon analizi ve yapay sinir aglar1 (ANN) ile modellenmistir. ANN ile yapilan modelin ¢ok daha
kesin sonuglar verdigi belirlenmistir. Calisma kapsaminda hazirlanan veriseti UCI Machine Learning Repository’
de agik veri olarak yaymnlanmaktadir. Ayni veriseti kullanilarak Nguyen-Sy ve dig. [15] tarafindan yapilan
¢alismada, basing dayanimini tahmin etmek amaciyla ANN haricinde destek vektdr makineleri (SVM) ve asir1
gradyan artirma (XGB) makine 6grenimi modelleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gére, XGB metodunda
egitirken gecen siirenin daha az, dogru tahminlerin ise daha yiliksek oldugu tespit edilmistir. Yine ayni veriseti
kullanilarak yapilan bir diger ¢alismada, Nguyen ve dig. [2] SVM, XGB, ¢ok katmanl algilayicilar (MLP) ve
gradyan artirma regresorii (GBR) modellerini kullanmis olup GBR ve XGB modellerinin daha iyi performans
sergiledigini ifade etmislerdir. Yorubulut ve dig. [16] tarafindan yapilan ¢alismada, tahribatli (karot) ve tahribatsiz
yontemler (beton test ¢ekici ve ultrasonik test cihazi) aracilifiyla veriler temin edilmistir. Tahribatsiz yontemle
temin edilen veriler kullanilarak ANN ve regresyon analizi ile betonun basing dayanimi tahmin edilmis ve karot

numunelerinin basing dayanimlari ile olduk¢a benzer sonuglar verdigi tespit edilmistir.

Topcu ve dig. [17] tarafindan yapilan ¢alismada, ¢elik gdmiilii ugucu kiil igeren beton numunelere korozyon
akimlan verilerek veri kaydedici yardimiyla bes dakikalik araliklarla dlgiilmiistiir. Korozyon akimlart ANN
kullanilarak modellenmis, elde edilen sonuglar ortalama karekok hata, ortalama mutlak yiizde hata ve korelasyon
katsayus1 kriterleri agisindan karsilastirilmistir. Sonug olarak ANN kullanilarak dogru modelleme sonuglarinin elde
edilebilecegi ifade edilmistir. Boga ve dig. [18] tarafindan yapilan ¢alismada ise, 6giitiilmiis yiiksek firin ciirufu
ve kalsiyum nitrit bazli korozyon 6nleyici kullanimmin betonun mekanik ve dayaniklilik 6zellikleri tizerindeki

etkileri incelenmistir. Yapilan deneyler neticesinde elde edilen veriler ANN ve uygulamali sinirsel bulanik ¢ikarim
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sistemi (ANFIS) yontemleri kullanilarak egitilmistir. Yontemler, her parametre i¢in diger 42 numune ile test
edilmistir. Uretilen betonlarda kiir siirelerinin uzatilmas1 ve hava kiirii yerine su kiirii uygulanmasi betonun
mekanik 6zelliklerinde ve Kkloriir iyonu gegirgenliginde 6nemli iyilesmeler saglamistir. Ayrica deneysel verilerin
ANN ve ANFIS modelleri araciligiyla oldukga yakin bir 6l¢iide tahmin edilebilecegi belirlenmistir. Ofuyatan ve
dig. [19] tarafindan yapilan ¢aligmada, silis dumani ve polietilen tereftalat (PET) plastik atik kullanilarak iiretilen
kendiliginden yerlesen betonlarin mekanik 6zellikleri tepki yilizeyi metodolojisi (RSM) ve ANN (Levenberge-
Marquardt) modelleri ile tahmin edilmistir. Hammoudi ve dig. [20] tarafindan yapilan ¢aliymada ise geri
kazanilmis iri agrega igeren betonlarin 7, 28 ve 56 giinliik basing dayanimlart ANN ve RSM modelleri kullanilarak
tahmin edilmistir. Her iki ¢calismada da ANN modelinin RSM modeline kiyasla daha dogru tahminlerde bulundugu
bildirilmistir.

Agikgeng ve dig. [21] tarafindan yapilan ¢aligmada, ¢elik lifli betonun karisim oranlarini tahmin etmek amaciyla
literatiirden toplanan veriler kullanilarak ANN modeli gelistirilmistir. Model alt1 girdi ve bes ¢iktidan
olugmaktadir. Dayanim, kivam sinifi, maksimum agrega tane ¢api, ¢elik lif kullanim orani, ¢elik lif uzunlugu ve
gelik lif ¢ap1 girdileri olugtururken, ¢imento dozaji, su miktari, iri agrega miktari, ince agrega miktari ve kimyasal
katki1 miktari ise ¢iktilar olusturmaktadir. Sonug olarak, ANN’nin ¢elik lifli betonlarin karisim oranlarini tahmin
etmede giiglii bir potansiyele sahip oldugu, deneme karigimlari ve zaman kaybi olmadan, istenen islenebilirlik ve
mekanik 6zelliklere sahip bir tasarimin miimkiin oldugu ifade edilmistir. Hossain ve dig. [22] tarafindan yapilan
calismada, ultra yiiksek ¢elik lifli betonun basing dayanimi ANN ile tahmin edilmistir. Veri seti %70 egitim, %15
dogrulama ve %15 test kiimesi olmak iizere iice ayrilmistir. Elde edilen sonuglara gére bu ydntemin basing
dayanimi tahmininde kullanilabilecegi ifade edilmistir. Koksal ve dig. [23] tarafindan yapilan ¢alismada ise ¢elik
lifli betonda bulanik mantik ¢ikarim sistemi kullanilmis olup tahmin yetenegi yiiksek bu yontemin alternatif olarak

kullanilabilecegi belirtilmistir.

Ozetle, geleneksel veya 6zel betonlarda kullanilan malzemeler ile betonun dayanimi ve dayaniklilig1 arasindaki
iliskileri belirlemek amaciyla gesitli istatistiksel yontemler ve yapay zeka modelleri kullanilmaktadir. Bu baglamda
yapilan caligmalarda laboratuvar kosullarinda iretilen, literatiirden derlenen veya agik veri olarak yayimlanan
verisetleri kullanilmaktadir. Dogru tahmin yetenegi en yiiksek ve hata orani en diisiik modeli belirlemek amaciyla
cesitli yapay zeka ve makine 6grenimi modelleri kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, Yeh [14] tarafindan yaymlanmis
veri seti kullanmilmistir. Ayni veri setinin kullanildig1 caligmalardan farkli olarak hem cesitli algoritmalar
kullanilmis hem de veri setindeki 6zniteliklere ilave yeni 6znitelikler tiiretilerek tahminlemedeki etkisi belirlenmis
ve literatiirdeki diger galigmalar ile kiyaslanmugtir. Calisma kapsaminda, rastgele orman (RF), destek vektor
regresori (SVR), XGBoost, adaptif arttirma (AdaBoost), kategorik arttirma (CatBoost) ve hafif gradyan arttirma

(LightGBM) olmak iizere alt1 farkli makine 6grenimi modeli kullanilmigtir.

I1. METODOLOJI

Caligma kapsaminda egitim ve degerlendirme siirecleri Google Colab platformu iizerinde gergeklestirilmistir.
Colab cesitli makine 6grenimi ve veri analizi gérevleri i¢in sunucu tabanli bir ortam saglayarak kullanicilarin
merkezi islemci birimi (CPU), grafik islemci birimi (GPU) ve tensor islemci birimi (TPU) kaynaklarina erigimini
saglamaktadir. Bu ¢alismada Google Colab’in sagladigi sanal makinelerde kullanilan CPU tercih edilmistir.

Programlama dili olarak Python kullamlmistir. Veri analizi iki farkli senaryo igin gergeklestirilmistir. ilk
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senaryoda Yeh [14] tarafindan yayimlanan 8 girdi ve 1 ¢iktidan olusan veri seti kullanilmugtir. ikinci seneryoda iki
farkl1 6znitelik daha ilave edilerek girdi sayisi 10’a ¢ikartilmistir. Her iki durum igin de 6 farkli makine 6grenimi

algoritmasi kullanilarak tahminleme yapilmistir.

Calismada veriyi anlamlandirmak amaciyla ilk olarak istatistiksel veri analizi yapilmistir. Ardindan veriler
standartlagtirilarak egitim ve test kiimesi olarak ikiye ayrilmistir. Egitim kiimesi olarak belirlenen toplam verinin
%80’1 makine O6grenimi algoritmalart kullanilarak egitilmistir. Egitilen modellerle test kiimesi (%20) verileri
tahmin edilmistir. Makine 6grenimi modellerini, verileri egitmek i¢in kullanmadan 6nce 6n isleme yapilmistir.
Oznitelikler tek tip bir 6lgekte olmadigindan, egitim siirecinde bir veya birkag 6zelligin etkisinin fazla olmasini
onlemek i¢in standartlagtirma iglemi uygulanmistir. Bu baglamda, egitimden dnce Oznitelikler ortalama 0 ve
standart sapma 1 olacak sekilde standartlagtirilmistir. Bu iglem verilerin her bir 6zelliginin kendi ortalamasindan
sapmalarini ve standart sapma cinsinden degisimlerini dikkate alarak daha dengeli ve etkili bir egitim siireci
saglamak amaciyla gerceklestirilmistir. Modeller normallestirilmis veriler kullanilarak egitildikten sonra, ¢ikti

ozelliklerinin tahmine dayali sonuglari, test asamasinda orijinal 6lgegine geri dondiriilmistiir [2, 13].

2.1 Veri Seti ve Istatistiksel Analiz

Bu calismada, Yeh [14] tarafindan yaymlanmis, UCI Machine Learning Repository'den alinan veri seti
kullanilmigtir. Veri seti betonun basing dayanimini tahmin etmek amaciyla ¢esitli 6znitelikleri igeren toplam 1030
satirdan olugmaktadir. Her bir satir beton karisiminin bilesenlerini ve betonun yasini temsil eden sekiz temel
Ozniteligi icermektedir. Bu Oznitelikler ¢imento miktari, cliruf miktari, ugucu kiil miktari, su miktari, siiper
akigkanlastiric1 (SA) miktari, iri agrega miktari, ince agrega miktar1 ve betonun yagidir. Beton karisim hesaplari
yapilirken icerisinde kullanilan bilesenlerin miktarlarina ilaveten su/baglayici orani ve agrega/baglayici orani da
dogrudan dikkate alinan parametrelerdendir. Bundan dolay1 veri setine mevcut 6znitelikler kullanilarak hesaplanan
ve betonun dayanimi ile dogrudan iligkili olan su/baglayict orani ve agrega/baglayici orani olmak iizere iki yeni
Oznitelik daha eklenmistir. Su/baglayic1 oran1 beton basing dayanimi ile ters orantili olup su miktar: arttikga
betonun dayanimi diismektedir. Buna ilaveten agrega, baglayici gibi beton bilesenlerinin miktarlar1 ve birbirlerine
oranlar1 da betonun dayanimini 6nemli 6lgiide etkileyen parametrelerdendir [24-26]. Su/baglayict orani, beton
karigimindaki su miktarinin baglayicit malzemelere (¢imento, ciiruf ve ugucu kiil) oranini, agrega/baglayici orani
ise, toplam agreganin (iri ve ince agrega) baglayict malzemelere oranini ifade etmektedir. Bu ilave dznitelikler
beton karigimlarmin performansini daha hassas bir sekilde degerlendirmeyi miimkiin kilmakta ve basing

dayanimini etkileyen faktorlere dair daha derinlemesine analizler yapma olanag: saglamaktadir.

Veri setini egitmeden 6nce kullanilacak verileri daha iyi anlamak ve analiz etmek amaciyla istatistiksel analiz
yapilmustir. Verilere ait istatistiksel dagilim ve aykirt degerler Sekil 1’de, verilerin minimum, maksimum,
ortalama, standart sapma ve varyans degerleri ise Tablo 1’de verilmistir. Tablo 1’den goriildiigi iizere bilesenler
agirhikga kullamlmis olup veri setinde gimento miktar1 102-540 kg/m3, ciiruf miktar1 0-359 kg/m?®, ucucu kil
miktar1 0-200 kg/m?3, su miktar1 122-247 kg/m3, siiper akiskanlastirici miktar1 0-32 kg/m?, iri agrega miktar1 801-
1145 kg/m3, ince agrega miktar1 594-993 kg/m3, betonun yas1 1-365 giin, su/baglayict oram 0,24-0,90 ve
agrega/baglayict orani 2,38-9,85 araligindadir. S6z konusu bilesenler kullanilarak hazirlanan karigimlarin basing

dayanimlar1 2-83 MPa araligindadir.
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Veri setindeki tiim girdi ve ¢iktilarin arasindaki iligkileri daha iyi anlamak amaciyla 6zelliklerin korelasyonlari

analiz edilmektedir. Boylece bir 6zellikle digerleri arasindaki iliski gdzlemlenebilmekte ve kullanilacak tahmin

modeli i¢in fayda saglanabilmektedir. Korelasyon katsayisi 0’a yaklastikca ozellik ciftleri arasindaki iliski

zayiflamakta, -1 veya 1’e yaklastiginda ise giiglenmektedir. Diger bir ifadeyle 0 degeri iliskinin olmadigini, 1

degeri miikemmel derecede bir korelasyon oldugunu, -1 ise milkemmel derecede negatif bir korelasyon oldugunu

gostermektedir [15, 27]. Ornegin su/baglayici oran1 ile betonun basing dayanimi arasinda ters orantili bir iliski s6z

konusudur. Karisimdaki su miktar1 arttitkga betonun basmng dayanimi diismektedir [24-26]. Betonun basing

dayanimi ile ¢gimento miktar1 arasinda ise paralel bir iligki s6z konusudur. Karisimdaki ¢imento miktar1 arttikca

sabit iglenebilirlikte betonun basing dayanimi artmaktadir [24-26]. Veri setine ait korelasyon matrisi (1s1 haritast)

Sekil 2’de gosterilmistir.
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Sekil 1. Verilerin istatistiksel dagilimi ve aykir1 degerler
Tablo 1. Veri setine ait istatistiksel detaylar
Oznitelik Tamm Min Mak Ortalama Standart Varyans
sapma
Gimento (kg/m?) Girdi 102 540 279 104 10888
Curuf (kg/m?) Girdi 0 359 72 86 7425
Ucucu kil (kg/m®) Girdi 0 200 56 64 4123
Su (kg/m®) Girdi 122 247 182 21 455
SA (kg/m3) Girdi 0 32 6 6 35
Iri agrega (kg/m°) Girdi 801 1145 974 78 6019
Ince agrega (kg/m°) Girdi 594 993 773 80 6454
Betonun yas1 (giin) Girdi 1 365 46 64 4062
Su/baglayict orant Girdi 0,24 0,90 0,47 0,13 0,02
Agrega/baglayici oranmt Girdi 2,38 9,85 4,56 1,23 1,52
Basing dayanimi (MPa) Cikti 2 83 35 16 264
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Sekil 2. Korelasyon matrisi (1s1 haritasi)

2.2 Makine Ogrenimi Algoritmalar

Bu caligmada, betonun basing dayanimmi tahmin etmek amactyla cesitli makine Ogrenimi algoritmalar
kullanilmistir. Sirasiyla her bir algoritmanin temel prensipleri ve uygulama detaylar1 bu bdliimde 6zetlenmistir.
SVR, veriyi en iyi sekilde modellemek igin bir hiper diizlem bulmayi amaglar. SVR hata terimlerini belirli bir
esigin altinda tutarak modelin genelleme kapasitesini artirir. Bu ¢aligmada SVR’nin C ve ¢ hiperparametreleri
kullanilarak gesitli kombinasyonlari test edilmistir. Kernel fonksiyonu olarak lineer, polinomial ve Radial Basis
Function (RBF) kernel secenckleri degerlendirilmistir [28, 29]. RF, bir¢cok karar agacinin bir araya gelerek
tahminlerde bulunmasini saglayan bir topluluk yontemidir. Her bir agag, egitim veri setinin rastgele bir alt kiimesi
iizerinde egitim alir ve final tahmini agaglarin tahminlerinin ortalamasi veya ¢ogunluk oyuyla belirlenir. Bu
yontem modelin asir1 uyum riskini azaltir ve genellikle yiiksek performans saglar. Bu ¢calismada farkli agag sayisi
ve maksimum derinlik parametreleri ile modelin performansi degerlendirilmistir [30]. XGBoost, yiksek
performansli bir gradyan artirma yontemidir. XGBoost karar agaclarini ardigik olarak insa ederken her bir agacin
onceki agaclarin hatalarini diizeltmesini saglar. Bu yontem hem dogruluk hem de hesaplama verimliligi agisindan
giiclidiir. Modelde O6grenme orani, maksimum derinlik ve aga¢ sayist gibi hiperparametrelerin farkl
kombinasyonlar1 test edilmistir [31, 32]. AdaBoost, zayif 6grenicileri bir araya getirerek giiglii bir tahminci

olusturur. AdaBoost her bir zayif 6grenicinin 6nceki dgrenicilerin hatalarini diizeltmeye odaklanmasini saglar. Bu
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calismada AdaBoost’un temel siniflayici olarak karar agaglar1 kullanarak model performansi degerlendirilmistir.
Ayrica 6grenme orani ve agag sayisi gibi hiperparametrelerin etkileri incelenmistir [33, 34]. CatBoost, kategorik
verilerle basa ¢ikma yetenegi ile bilinen bir gradyan artirma algoritmasidir. CatBoost verileri kategorik dzelliklerle
en iyi sekilde islemek i¢in 6zel bir kodlama yontemine sahiptir ve asir1 uyumu 6nlemek igin ¢esitli teknikler
kullanir. CatBoost temel olarak siniflandirma gorevleri i¢in gelistirilmis olsa da gradyan artirma tabanli yapisi
sayesinde regresyon problemlerinde de etkili bir sekilde kullanilabilir Bu ¢aligmada CatBoost’un 6grenme orani,
maksimum derinlik ve agag¢ sayist gibi hiperparametreleri ile modelin performans: gézlemlenmistir [35, 36].
LightGBM, biiyiik veri setleriyle verimli ve hizli ¢aligsabilen bir gradyan artirma algoritmasidir. LightGBM
agaclar1 histogram tabanli bir yaklasim kullanarak inga etmekte ve bu sayede hem egitim siiresini kisaltmakta hem

de bellek kullanimini optimize etmektedir [37, 38].
2.3 Degerlendirme Metrikleri

Calismada kullanilan makine 6grenimi algoritmalarinin performanslarimi degerlendirmek amaciyla dogrusal
korelasyon katsayist (R2), ortalama kare hata (MSE), ortalama karekdk hatast (RMSE), ortalama mutlak hata
(MAE) ve ortalama mutlak yiizde hatasi (MAPE) metrikleri dikkate alinmistir.

R2 degeri, modelin agiklama giiciinii 6l¢cen bir metriktir ve modelin hedef degiskenin varyansini ne kadar iyi
acikladigini belirtmektedir. Diger bir ifade ile modelin veriye ne kadar iyi uyum sagladiginin bir 6l¢iisiidiir. Model
performansini degerlendirmek igin kullanilmaktadir. MSE degeri, tahmin edilen degerler ile gergcek degerler
arasindaki farklarin karelerinin ortalamasidir. Modelin tahminlerindeki ortalama hata karelerini ve hatalarin
biiyiikliiglinii 6l¢mek i¢in kullanilmaktadir. RMSE degeri, tahmin edilen degerler ile gergek degerler arasindaki
farklarin karelerinin ortalamasinin karekokiidiir. Tahminlerin ne kadar iyi oldugunu degerlendirmek icin yaygin
olarak kullanmakta ve modelin ortalama hata boyutunu standart bir birimde sunmaktadir. MAE degeri, tahmin
edilen degerler ile gercek degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasidir. Modelin tahminlerindeki ortalama
mutlak hatay1 dlgmekte ve her hata miktarini esit sekilde degerlendirmektedir. MAPE degeri, tahmin edilen
degerler ile gercek degerler arasindaki mutlak yiizdelik farklarin ortalamasidir. R2 degerinin 1’e yakin olmasi
modelin dogru tahmin yeteneginin yiiksek oldugu ifade etmektedir. Buna ilaveten MSE, RMSE, MAE ve MAPE
hata degerlerinin diisiik olmasi da daha iyi tahmin eden modele ulasildigini1 géstermektedir. Diger bir ifade ile R2
ne kadar 1’e yakinsa ve MSE, RMSE, MAE ve MAPE hata oranlar1 ne kadar diisiikse kullanilan modelin tahmini
o kadar iyidir [13, 39, 40].

111. ANALIZ SONUCLARI

Yiksek performansli betonun basing dayanimi, beton bilesenlerinden ve betonun yagindan olusan veri seti
kullanilarak farkli makine &grenimi modelleri (RF, SVR, XGBoost, CatBoost, AdaBoost ve LightGBM)
yardimiyla tahmin edilmistir. Sekil 3-7’da sirastyla her iki senaryo i¢in de RF, XGBoost, CatBoost, AdaBoost ve
LightGBM modellerine ait 6znitelik dnem grafikleri verilmistir. Bu grafikler bir 6zniteligin modelin tahminleri
tizerindeki etkisini gostermektedir. Oznitelik éneminin belirlenmesi, agag tabanl yontemlerde her bir diigiimdeki
boliinme iyilestirmelerinin agirlikli toplamini alarak ve bu toplamlari tiim agaglar iizerinde ortalayarak yapilir.
Boliinme iyilestirmesi, agag tabanli yontemlerde bir diiglimde yapilan boliinmenin modelin tahmin performansina

olan katkisint 6lgen bir metriktir. Bu siire¢ her bir diigiimdeki boliinme iyilestirmelerinin hesaplanmasini ve bu
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iyilestirmelerin 6zelliklere gore toplanmasini icermektedir. Ozellikle her bir diigiimdeki béliinme iyilestirmesi

diigiimdeki safsizlik azalmasinin agirlikli toplami olarak hesaplanmaktadir. Bu iyilestirmeler tiim agaclar tizerinde

ortalanarak her bir 6zelligin 6nem skoru elde edilmektedir. Bu yéntem 6zniteliklerin gercek tahmin guclinu daha

dogru bir sekilde yansitmakta ve yanlilig1 azaltmaktadir [41]. Mevcut veri setinin kullanildig: ilk senaryoda RF,

XGBoost, CatBoost ve AdaBoost modellerinde ilk siralarda betonun yagi ve ¢imento yer alirken, LightGBM

modelinde ise iri agrega ve ¢cimento ilk siralarda yer almistir. Mevcut veri setine iki yeni 6zniteligin eklendigi

ikinci senaryoda ise eklenen yeni 6znitelikler tiim modellerde iist siralarda yer almistir. Agrega/baglayici oran1 RF

ve CatBoost modellerinde ilk sirada, XGBoost ve AdaBoost modellerinde ikinci sirada, LightGBM modelinde ise

iiciincll sirada yer almistir. Genel olarak grafiklerden su/baglayici orani ve agrega/baglayici oraninm tiim

modellerde 6nemli bir role sahip oldugu anlasilmaktadir. SVR modelinde ise dogrudan 6znitelik 6nemi skorlarini

desteklemedigi i¢in grafigi gizdirilememistir. Ozniteliklerin dnemini dolayli yoldan degerlendirmek amaciyla

Recursive Feature Elimination (RFE) yontemi kullanilmigtir. RFE, genellikle lineer kernel ile ¢alisan modellerde

daha etkili sonuclar verir. SVR modelinin kernel fonksiyonu GridSearchCV ile optimize edilirken en iyi sonug rbf

kernel ile elde edilmistir. Bu nedenle, bu yontem kullanilamamustir [42].
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Her iki senaryo iizerinde alti farkli makine 6grenimi algoritmasinin regresyon sonuglart Sekil 8-13’te

gosterilmistir. Sekillerdeki her bir grafik ilgili algoritmanin tahmin ettigi degerlerin gercek degerlere gore

dagilimini géstermektedir. Grafiklere bakildiginda tiim algoritmalarin tahmin degerleri gergek degerlere yakin bir
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dagilim gostermektedir. Ancak XGBoost ve LightGBM algoritmalari diger algoritmalara gore daha siki bir dagilim

sergileyerek gergek degerlere daha yakin tahminler iiretmistir. Ozellikle bu iki algoritmada veri noktalarinin biiyiik

bir kismi x=y dogrusuna oldukga yakin bir konumda yer almaktadir. ikinci senaryolardaki dagilimlar

incelendiginde tiim modellerde ilk senaryoya gore aykir1 degerlerde ufakta olsa azalmalar gdzlemlenmistir. Diger

bir ifadeyle yeni 6zniteliklerin eklenmesi ile daha iyi sonuglar elde edilmistir. Bu durum bu algoritmalarin modelin

karmasik yapisinit daha iyi yakaladigmi ve dolayisiyla daha iyi genelleme performansi sergiledigini

gostermektedir.
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Sekil 9. SVR modeline gore gergek ile tahmin edilen degerler arasindaki iligki; a) ilk veri seti, b) yeni 6zniteliklerin

eklendigi veri seti

Basing dayanimi tahminlemede ¢aligma kapsaminda kullanilan makine 6grenimi algoritmalarinin performanslari
Tablo 2°de verilmigtir. Her iki senaryo icinde R2 degerleri 0,87 - 0,95 arasinda, MSE degerleri 10,47 - 29,00
arasinda, RMSE degerleri 3,23 - 5,39 arasinda, MAE degerleri 2,31 - 4,23 arasinda, MAPE degerleri ise 0,09 -

0,17 arasinda ¢ikmis olup dogru tahmin etme yetenegi agisindan en iyi sonuglart XGBoost ve LightGBM

algoritmalar1 gostermistir. En diisiik performansi ise AdaBoost ve SVR algoritmalari gostermistir. Bu

algoritmalarin basarisi genis hiperparametre segenekleriyle veri setinin karmasikligini anlamalari, giiriiltiiye

dayanikliliklar1 ve biiyiik veri setlerinde hiz avantaji saglamalarindan gelmektedir. XGBoost, paralel islem destegi

ve dizenleme (L1, L2) yetenekleriyle model karmasikligini dengede tutarken LightGBM, histogram tabanli

ogrenme ve bellek verimliligiyle 6zellikle biiyiik veri setlerinde iistiin performans sergilemektedir. Bu 6zellikler,

her iki algoritmanin karmagsik ve biiyiik veri setlerinde daha iyi sonuglar elde etmesini saglar. Diger yandan

AdaBoost ve SVR, yapilarina baglh kisitlamalar nedeniyle daha diisiik performans gdstermistir. AdaBoost, her

iterasyonda yanlis siniflandirilan 6rnekleri agirt vurguladign igin giiriiltitye karsi hassastir. SVR ise kernel ve
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hiperparametre ayarlarina olduk¢a bagimlidir. Bu nedenle veri setindeki giiriiltii ve yiiksek boyutluluk

durumlarinda performanslar1 diisebilmektedir. Bu nedenle veri setinin yapist ve algoritmanin &zellikleri

performans iizerinde belirleyici olmustur [43-46].

Sekil 10. XGBoost modeline gore gergek ile tahmin edilen degerler arasindaki iligki; a) ilk veri seti, b) yeni 6zniteliklerin eklendigi veri seti
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Sekil 11. CatBoost modeline gore gercek ile tahmin edilen degerler arasindaki iliski; a) ilk veri seti, b) yeni 6zniteliklerin eklendigi veri seti

Zaman agisindan bakildiginda her iki senaryo i¢inde analiz siireleri 1-59 dakika arasindadir. Siire agisindan en iyi
sonucu SVR, ardindan sirasiyla AdaBoost, LightGBM, XGBoost ve CatBoost algoritmalar1 vermistir. Analiz
stiresi en uzun olan algoritma ise RF algoritmasidir. Gradyan artirma yontemi kullanan algoritmalar her
iterasyonda hatay1 iyilestirmeye calistigindan dolayr daha hizli siirmektedir. RF modelinde, agaglarin sayisi
arttikca iyilesme goriilmektedir. Yani kendi kendini optimize etmemektedir. Bundan dolay1 analiz siiresi
uzayabilmektedir. XGBoost ve LightGBM, hata metrikleri (R?2, MSE, RMSE, MAE, MAPE) ve islem siiresi
acisindan en iyi performansi gostermistir. Her iki algoritma da en yiiksek R? degerine (%0,95) ulagsmis ve en diisiik

hata oranlarin1 saglamistir. LightGBM, islem siiresi agisindan daha hizli ¢alisarak 6zellikle biiyiik veri setleri i¢in
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avantajlidir. Diger algoritmalardan AdaBoost, hatali 6rneklere odaklanmasi nedeniyle daha yiiksek hata oranlarina

sahiptir; SVR, hizli ¢alismasina ragmen dogruluk orani ve hata metriklerinde zayif kalmistir. CatBoost, hata

metriklerinde XGBoost ve LightGBM'e yakin olsa da iglem siiresi olduk¢a uzundur. Bu iistiinliikler XGBoost ve

LightGBM'in esnek hiperparametre ayarlari,

giicli. diizenleme mekanizmalar1 ve verimli hesaplama

yontemlerinden kaynaklanmaktadir [43-46]. Tiim sonuglar degerlendirildiginde siire ve hata metrikleri agisindan

en iyi sonucu XGBoost ve LightGBM algoritmalar1 gostermistir. Nguyen ve dig. [2] tarafindan yapilan ¢calismada

ayni veriseti iizerinde SVM, XGBoost, MLP ve GBR olmak {izere dort farkli algoritma kullanilmis, GBR ve

XGBoost modellerinin daha iyi performans sergiledigi belirlenmistir. Feng ve ark. [47] tarafindan yapilan baska

bir calisgmada SVM, ANN, RF ve XGBoost algoritmalar1 arasindan en iyi sonucu XGBoost algoritmasinin verdigi

tespit edilmistir.
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Sekil 12. AdaBoost modeline gore gercek ile tahmin edilen degerler arasindaki iliski; a) ilk veri seti, b) yeni 6zniteliklerin eklendigi veri seti
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Tablo 2. Basing dayanimi tahminlemede farkli makine 6grenimi algoritmalarin performanslari

RF SVR XGBoost CatBoost AdaBoost LightGBM

vl 0,93 0,88 0,94 0,93 0,87 0,94

R2 v2 0,93 0,88 0,95 0,95 0,89 0,95

vl 15,58 27,73 14,25 16,23 29,00 13,42

MSE v2 15,39 27,37 10,47 12,42 24,29 11,64

vl 3,95 5,27 3,78 4,03 5,39 3,66

RMSE V2 392 5,23 3,23 3,52 4,93 341
vl 2,84 3,92 2,63 2,77 4,23 2,60

MAE v2 2,82 3,90 2,31 2,45 3,71 2,38
vl 12 15 10 11 17 11
MAPE (%) v2 12 15 9 10 15 10
vl 180 36 180 240 60 180

Zaman (sn) v2 180 42 240 300 60 180

IV. SONUC

Bu calismada, yiiksek performansli betonun basing dayanimini tahmin etmek amaciyla RF, SVR, XGBoost,
CatBoost, AdaBoost ve LightGBM olmak {izere alt1 farkli makine 6grenme algoritmasi kullanilmistir. Calisma,
ayni veri seti ile iki farkl1 senaryoda yapilmustir. i1k senaryoda mevcut veri seti kullanilmus, ikinci senaryoda ise
mevcut veri setindeki 6znitelikler kullanilarak iki yeni 6znitelik daha tiiretilmistir. Her iki durumda da XGBoost
ve LightGBM algoritmalar1 hem zaman agisindan hem de yiiksek dogruluk - disiik hata orani agisindan en iyi
performans1 gdstermistir. Veri setine iki yeni Oznitelik daha eklenmesi kullanilan makine Ogrenimi

algoritmalarinin dogru tahmin etme yetenegini arttirmigtir.

Farkli makine ve derin 6grenme algoritmalari ile daha genis veri setleri kullanilarak ¢alismalarin yapilmasi, ¢ok
daha hizl1 ve dogru tahmin yetenegi olan uygulamalarin gelistirilmesi, beton teknolojisi ve insaat miithendisligi
acisindan olduk¢a 6nemlidir. Buna ilaveten topluluk 6grenme modelleri kullanilmasi da dogru tahmin yeteneginin
arttirilmast konusunda alternatif olusturabilir. Betonun en onemli dzelligi olan basing dayanimi tahmininin
haricinde farkli mekanik ve durabilite 6zelliklerinin, yine benzer sekilde farkli 6zel beton tiirlerinin 6zelliklerinin

makine 6grenimi algoritmalari ile tahmin edilmesine ihtiya¢ bulunmaktadir.

Ote yandan Diinya’da yillik tiiketimi yaklasik 35 milyar ton olan betonun sektdr hacmi en biiyiik alanlardan
birisidir. Beton tasarim, iiretim ve kalite kontrol asamalarini etkili ve verimli bir sekilde yonetmek, deneysel
numune sayilarint minimize ederek dogal kaynak tliketimini azaltmak, is giicli ve zamandan tasarruf ederek ve
yine ayni sekilde standart sapmay1 minimize ederek ekonomik kazang saglamak ve en nihayetinde insan kaynakl
hatalar1 azaltarak ekonomik ve ekolojik kazanglarin haricinde biiyiik felaketlerde yasanabilecek can ve mal
kayiplarini engellenmek amaciyla yapay zeka ve istatistik tabanli beton kalite tahminlemelerin yapilmasi oldukga

onemlidir.
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