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The machine learning-based models of Support Vector Regression (SVR) are used to predict the
magnitude (Pac) and the point of action (zae) of seismic active earth thrust, the critical inclination (o.er) of
failure surface with the horizontal plane. The high capacity SVR models are developed with consideration
of the nonlinear influences of several input parameters on the design parameters of a retaining wall. The
validation of the built SVR models is also investigated by comparing their estimated values with an
existing article in the literature. The statistical performance is presented in Table A using the six indicators
(e.g., R2, R%q;, MSE, RMSE, MAE, and MAPE).

Table A. The values of statistical indicators at the validation stage

Pae Oler Zae
R? 0.990 0.911 0.876
R 0.980 0.829 0.758
MSE 98.001 3.244 0.047
RMSE 31.305 1.801 0.216
MAE 24.379 1.301 0.185
MAPE, % 7.173 2.156 5.310

Purpose:

This study aims to use SVR to determine the nonlinear regression relationships among the input
parameters, (e.g., wall height, surcharge load, cohesion and internal friction angle of backfill soil, adhesion
between wall-backfill interface, tension cracks, horizontal and vertical seismic acceleration coefficients)
for estimating the design parameters (Pac, Zac and acr) of the retaining wall. The success of the study is
evaluated by comparing the results of the built regression models with the other article’s values.

Theory and Methods:

SVR is a powerful and effective method to perform supervised machine learning tasks on very large
datasets. SVR can be easily applied in major engineering branches because of its desirable advantages,
such as the ease of adopting the nonlinear regression problems, the ability to obtain a successful model
that expresses a broad variety of behavior under conditions of uncertainty in prediction, through its various
covariance functions. Furthermore, the two common sampling techniques are used and compared for
partitioning the data and searching for the best SVR models in this paper.

Results:

SVR indicates its ability to determine the nonlinear relationships while working with huge databases.
Herein, it yields the highest values of R? and R%gj and the lowest values of MSE, RMSE, MAE, and
MAPE. These statistical indicators reveal that the learning algorithms of SVR are more successful and
can be used to especially predict Pae and acr. It should be hereby noted that the SVR for predicting zae is
relatively weaker. In addition, the sampling techniques cannot exhibit significant differences when
compared to each other.

Conclusion:

SVR is one of the most powerful nonlinear regression methods to find a mathematical correlation among
the variables of the considered problem. As a result, SVR presents adaptive regression models to minimize
the effort, time, and money spent on estimating Pae, Zae and oo for entering different input parameters.
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ONECIKANLAR
e Destek Vektor Regresyonunun (DVR) bir istinat duvari tasarim parametrelerinin belirlenmesinde kullanimi
e ki yaygin veri 6rnekleme tekniginin geoteknik bir problemdeki etkinliginin incelenmesi
e Eniyi DVR modellerinin dogruluk ve giivenilirlik seviyesinin literatiirde var olan bir makale ile degerlendirilmesi

Makale Bilgileri (0Y4

Aragtirma Makalesi Kritik kayma ylizeyinin yeri (ocr), aktif zemin itkisinin biiylkligii (Pa) ve etki mesafesi (za); istinat

Gelis: 13.09.2021 duvarlarinin arkasindaki geri dolgu zemini 6zellikleri, yiikkleme durumu ve enkesit geometrisi ile iligkili

Kabul: 03.09.2023 bir¢ok parametrenin etkisi altindadir. Son yillarda, cok degiskenli geoteknik problemlerdeki matematiksel
iliskileri ortaya ¢ikarabilen Destek Vektor Regresyonu (DVR) gibi giiclii makine 6grenme algoritmalari,

DOI: zaman Kkaybettirici hesap adimlarini izlemeden kilit tasarim parametrelerinin tahmin edilmesinde

10.17341/gazimmfd.994823 kullanilmaktadir. Bu ¢alisma, 6 ¢ekirdek (kernel) fonksiyonunu ve 2 veri drnekleme teknigini gz 6niinde
tutarak biiyiik bir veri kiimesindeki degiskenler arasindaki en iyi regresyon modellerinin tespitinde DVR

Anahtar Kelimeler: yontemine bagvurmustur. Pae icin kiibik fonksiyon, oer ve zae i¢in medium gauss fonksiyon en iyi ¢ekirdek
destek vektdr (makine) fonksiyon segenekleri olmustur. Model tahminlerinin gercek degerlerden sapmalari, ocr, Pae Ve zae igin
regresyonu, sirastyla £8°, £20 kN/m? ve +0,15 m gibi bir arahk iginde yer almigtir. DVR modellerin 6ngorii
istinat duvarlarinin tasarim yeteneklerinin dogrulanmasi, yepyeni bir data setindeki baska bir ¢aligmanin sonuglariyla istatistiksel olarak
parametreleri, karsilastirilmas: ile gergeklestirilmistir. Burada, DVR modeller en basarili tahminlerini Pae ve oo i¢in
sismik yiikler, sergilemislerdir. Bununla birlikte, z. i¢in model tahminleri nispeten bir parca zayif kalsa da yine kabul
kohezyonlu arka dolgu edilebilir bir seviyededir. Ayrica, SVR modellerin performansinda veri 6rnekleme tekniklerinin kayda deger
zemini, bir etkisi olmamigtir.
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Support vector (machine) in a large dataset. The cubic function for Pac and the medium gauss function for oer and zae are the best kernel
regression, options. The deviations of der, Pae and zae fall within a range of £8°, £20 kN/m? and +0.15 m, respectively.
design parameters of To verify predictive capabilities of the models, a statistical comparison is made with the results of another
retaining walls, seismic research using a totally new dataset. Herein, the models showed the most successful performance for Pae and
loads, cohesive backfill soil, acr. However, the predictions for zae are relatively weaker but still at an acceptable level. Furthermore, there
statistical indicators is no significant effects in the performance between the data sampling techniques
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1. Giris (Introduction)

Geoteknik miihendisliginde, ¢ok sayida girdi parametresinin etkisi
altindaki problemlerin ¢éziimiinde kullanilan matematiksel/analitik
denklemlerin olusturulmasi ve her an degisebilen girdi degerleri i¢in
hesaplamalarin tekrar gézden gegirilmesi ile dizayn parametrelerin
yeniden belirlenecek olmasi biiyilk emek, para ve zaman kaybina
neden olmaktadir. Bu yiizden son yillarda ingaat miihendisliginde,
(laboratuvardaki ve/veya arazideki) deney sonuglarindan veya
parametrik caligma verilerinden, ilgilenilen problemin bagimsiz ve
bagimli degiskenleri arasinda dogrusal veya ¢ogu zaman karsilasildig
gibi dogrusal olmayan regresyon iligkilerinin ortaya ¢ikarilmasi
iizerinde ¢alisilmaktadir. Elde edilen kullanilabilir ve giivenilir
regresyon modelleri, ortaya ¢ikacak yeni girdi degerinde, takibi zor,
¢Ozimi uzun siiren ve hata yapma olasilig1 yiiksek iglem adimlarina
gerek kalmadan, istenen c¢iktt degiskeninin tespit edilmesinde
miihendisin isini olduk¢a kolaylastirmaktadir. Literatiire bakildiginda
uygun regresyon modellerinin inga edilmesinde, lineer regresyon (LR)
ve yapay sinir aglart (YSA) gibi geleneksel yontemler ¢ok sik
kullanilmakla birlikte, son zamanlarda Rasgele Orman Regresyonu
(ROR), Gauss Siireg Regresyonu (GSR) ve bu caligmanin da
kullandig1, Destek Vektor (Makine) Regresyonu (DVR) gibi giiglii
makine 0grenme algoritmalarina sahip yontemler bu alanda yerini
almaktadirlar.

DVR yontemi, ¢oklu degiskenler arasinda yiiksek komplekslik ve
ozellikle dogrusal olmayan iligkilerin mevcut oldugu regresyon
problemlerinin modellemesindeki basarisindan dolay1 tercih edilen ve
Vapnik vd. [1]’in istatistiksel 6grenme teorisini esas alan yeni bir
yaklagimdir. Yapisal riskin minimizasyonu prensibi ile ¢alisan DVR,
biiyiik hacimli veri kiimelerinde bile, en uygun modele ulagmada,
muhtemel ¢Oziimler arasinda hizli seyreltmeye gitmesi ve
optimizasyon islerinde sik karsilasilan yerel minimuma yakalanma
probleminin {istesinden gelmesi en biiyiik avantajlaridir [2].

Kolay uyum saglayan matematiksel altyapisi nedeniyle DVR; degisik
geoteknik  problemlerin  ¢oziimiinde simdiden kullanilmaya
baglanmustir. Samui vd. [3]; CPT deney sonuglarindan toplam
gerilmenin ve asirt konsolidasyon oraninin (AKO), Puri vd. [4]; SPT-
N degerlerinden sikisma indisi, likit limit, bosluk orani, kohezyon,
igsel siirtiinme agis1 gibi zemin parametrelerinin, Aboutaleb vd. [5];
zeminin yogunlugu ve (Vp-Vs) sismik hizlardan olusan 430 adet
veriden serbest basing dayaniminin ve elastisite modiiliiniin, Cruz vd.
[6]; dilatometre deneyi parametreleri olan malzeme indisi, yatay
gerilme indisi, dilatometre modiilii degerlerinden maksimum kayma
modiiliiniin, Kurnaz ve Kaya [7]; dogal su igerigi, bosluk orani, likit
limit ve plastisite indisi degerlerinden olusan 35 veri ile sikisma
indisinin, Samui ve Sitharam [8]; SPT kuyusundaki 2700 adet toplam
gerilme, kuyu capy, tij boyu, SPT kasig tipi gibi 4 parametreden SPT-
N sayilarmin, Glinaydin vd. [9]; silt-kum-cakil oranlari, 6zgiil agirlik,
likit limit ve plastik limit degerlerinden olusan 126 adet saha
verisinden maksimum kuru birim hacim agirlik ve optimum su
igeriginin tahmin edilmesindeki matematiksel regresyon modellerini
DVR yontemi ile olusturmuslardir.

Debnath ve Dey [10]; tas kolon ¢ap1 ve boyu, kolonlar aras1 mesafe
ve dairesel temel sisteminin ¢ap1 gibi faktorlerden yumusak killerde
geogridle giiclendirilmis tas kolon gruplarinin tagima giiciiniin, Das
ve Dey [11]; drenajsiz kohezyon, igsel siirtiinme agis, tag kolon ¢ap1
ve boyu, kolonlar aras1 mesafe degerlerinden tas kolonlarin tagima
giicliniin, Pal ve Deswal [12]; kazik ¢ap1 ve boyu, yilikleme
eksantrisitesi, zeminin drenajsiz kayma dayanimi degerlerinden ve
Kardani vd. [13]; kazigin yan ve ug¢ bdlgelerindeki icsel siirtiinme
acis1, kazigin ¢ap1 ve boyu degerlerinden kohezyonsuz zeminlerde
inga edilen kaziklarin tagima giiciiniin, Moayedi ve Hayati [14]; 80

adet drenajsiz kayma mukavemeti, efektif diigey gerilme, kazik gap1
ve boyu degerlerinden killi zeminlerdeki kaziklarin yanal siirtiinme
direncinin, Singh vd. [15]; kaziklarin yiikleme egim agis1, kazik boyu,
zeminin rolatif sikiligi, kazik sayis1 gibi parametrelerden olusan 147
adet veriden egik kazik gruplarinin tasima giiciiniin ongoriildigi
caligmalarinda DVR yontemini kullanmiglardir.

Pal [16]; Goh ve Goh [17], Lee ve Chern [18], Xue ve Xiao [19]; SPT-
N sayisi, eslenik dinamik kayma gerilmesi, deprem biiyiikligi,
toplam ve efektif gerilme, koni ug¢ direnci, pik deprem ivmesi,
ortalama dane boyutu gibi parametrelerinden olusan veri
kiimelerinden  sivilasma  potansiyelini DVR  yontemi ile
aragtirmiglardir.

Samui [20]; temel boyutlari, net temel taban basinci ve ortalama SPT-
N degerlerinden olusan 272 adet veri ile kohezyonsuz zemindeki s1§
temel oturmalarinin, Ocak ve Seker [21]; metro tiineli ingaat1 sirasinda
tiinelin geometrik 6zellikleri, zemin 6zellikleri ve tiinel agma metodu
ile ilgili 18 farkli faktdrden toplamda 230 saha verisini dikkate alarak
zemin ylizeyindeki oturmalarin, Oommen ve Baise [22]; Japonya’daki
ve ABD’deki 8 depremdeki deprem biiyiikliigii, deprem merkezine
uzaklik, sivilagan tabakanin kalinligi, ortalama dane boyutu, ince
daneli zemin orani gibi parametrelerden 484 adet veri ile yanal yer
degistirme miktarlarinin hesaplanmasinda DVR yontemini tercih
etmislerdir.

Samui [23]; birim hacim agirlik, kohezyon, igsel siirtiinme agist,
bosluk suyu basinci katsayisi, sev egimi ve yiiksekligi gibi
parametrelerin bulundugu 46 adet veriden sev giivenlik katsayisinin
belirlenmesini yine DVR ydntemi ile gerceklestirmistir.

Istinat duvarlarinin tasariminda, arka zemin dolgusundaki kritik
kayma yiizeyinin yatay diizlemle yaptig1 a1 (o.r), aktif zemin itkisinin
biyiikliigl (Pac) ve etkime mesafesi (zac) bilinmesi gereken en dnemli
parametrelerdir. Calik [24], limit denge durumunda, belli bir mesafe
uzaktaki yar1 sonsuz statik siirsarj yiikii ile sismik kuvvetlerin etkisi
altindaki degisken egimli c-¢ (kohezyonlu ve igsel siirtiinme acili)
duvar arka dolgu zeminini destekleyen istinat duvarindaki bu 3
tasarim parametresi igin analitik ¢oziim denklemlerini ¢alismasinda
sunmugtur. Hesaplamalarinda duvar yiiksekligi, statik siirsarj
yiikiiniin biiyiikligii ve istinat duvarina uzakligi, arka dolgu zeminin
birim hacim agirlig1, kohezyonu ve igsel siirtiinme agisi, arka dolgu
yilizeyinin ve duvar arka ylizlinlin egim acilari, duvar-dolgu ara
kesitindeki siirtiinme (adezyon) agisi, yatay ve diisey deprem ivme
katsayilar1 ile arka dolgudaki ¢ekme ¢atlagi bolgesi derinligi gibi
zemin, yik ve geometri ile alakali birden ¢ok degiskeni girdi
parametresi olarak kullanmistir.

Yapilan literatiir taramasinda, DVR yonteminin aktif toprak itkisi
problemlerinde kullanildig bir ¢aligmaya rastlanmamustir. Bu ylizden
Olr, Pac Ve Zae tasarim parametrelerinin, Calik [24]’1n analitik ¢aligmasi
yardimiyla 11 adet girdi degiskeninin farkli sayisal kombinasyonlari
ile olusturulan biiyiik hacimli bir veri kiimesi {izerinde dogrusal
olmayan regresyon modellemesinin DVR ile gergeklestirilmesi
hedeflenmistir. En iyi regresyon modelinin belirlenmesi, iki farkli
ornekleme metodu ve alt1 degisik DVR kernel fonksiyonu ile Matlab
program1 yardimi ile gergeklestirilmistir. Ayrica her bir ¢ikti
degiskeni i¢in ayr1 ayri elde edilen en yetenekli DVR modelin
kullanilabilirligi, gecerliligi ve giivenirliligi; (DVR modellerin egitim
ve test asamalarinda kullanilmayan) yepyeni bir veri kiimesinde, en
iyi DVR regresyon modelinin 6ngoriisii ile Peng ve Zhu [25]
tarafindan hesaplanan sonuglarin determinasyon (belirlilik) katsayisi,
ayarlanmis determinasyon katsayisi, ortalama karesel hata, ortalama
karesel hatanin karekokii, ortalama mutlak hata ve ortalama mutlak
yiizde hata gibi akademik ¢aligmalarda siklikla kullanilan alt1 degisik
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performans gostergesine gore istatistiksel olarak analiz edilmesi ile
aragtirllmustir.

2. Metodoloji (Methodology)

2.1. Analitik Problem ve Denklemleri
(The Analytical Problem and its Equations)

Bu caligmada dikkate alinan problemin geometrisi, sisteme etkiyen
statik ve sismik kuvvetler ile olast dogrusal kayma yiizeyi Sekil 1a’da
gorsellestirilmistir. S6z konusu problemde, aktif toprak itkisi
durumunun mevcut oldugu varsayildifinda, sistemdeki tiim
kuvvetlerin olusturacagi kuvvet poligonu Sekil 1b’deki gibi olacaktir.
Sekil 1°de yer alan tiim semboller, Simgeler kisminda ayrintilart ile
listelenmistir.

Sekil la’da goriildiigii lizere problemdeki arka dolgu sevi sonsuz
uzunlukta olmayip belli bir mesafede yatay hale gelmektedir. Ayrica
istinat duvart ile arasinda mesafe bulunan yar1 sonsuz bir diizgiin
yayili yiik sisteme uygulanmaktadir. Deprem yiiklerinin etkisini
dikkate almamizi saglayan ve biiyiiklikleri (W+Q)kn ve (W£Q)ky ile
ifade edilen yatay ve diisey yonde iki sismik kuvvet vektorii de
probleme etki etmektedir.

Kohezyonlu zeminlerde goriilen ¢ekme gerilmesi catlaklarinin
etkisini dikkate almak i¢in Nian ve Han [26] tarafindan verilen Es. 1
ve Es. 2 kullamlmigtir. Bu iki esitlik ile ¢ekme c¢atlagi derinligi
hesabinda arka dolgu zemininin mithendislik 6zellikleri, sev egimi ve
deprem parametreleri géz Oniine alinabilmektedir.

_ 2H(;5) [sing(1+ 4) +
[(1+A)2+ 4;::22;’](@’61:%05@
J@ +A)? + 4tan?y] M
A= tanytanivey = tan~! (&) @

Culmann (1866) ve Mononobe-Okabe metotlarini miisterek bir
gergevede diisiindiigiimiizde ve Sekil 1b’de goriilen tiim kuvvetlerin
yatay ve diisey yonde denge oldugu kabul edildiginde; statik ve
deprem yiikleri altinda, kirik sev yiizeyli kohezyonlu ve igsel

sirtinme acili bir zemini destekleyen arka yiizii egimli istinat
duvarinda zemin-duvar ara yiizeyinin normali ile § agis1 yapan aktif
toprak itkisi, Es. 3 ve Es. 4 ile hesaplanabilmektedir. Bu iki esitligin
elde edildigi siirecin tiim adimlar1 Calik [24]’de acikca verildiginden
burada ayrica ifade edilmeyecektir.

P :(W+Q)(1¢kv+mkh)+Ca(mcosB—sinB)—C(mcosa+sina) 3
a mcos(90—B+8)+sin (90—B+6) Q)

m = tan(90+¢-a) 4)

Es. 3 ve Es. 4’lin yardimryla hesaplanan Pae degerini maksimize eden
acragist duvar arka dolgu igindeki olasi kayma yiizeyinin yerini (yatay
eksenle yaptigi (kritik) agiy1) vermektedir. Burada maksimum Pae
tespitinde birgok o agisimin art arda denemesi gerektiginden
problemin ¢6ziimiinde, Culmann ve Mononobe-Okabe metotlarina ek
olarak deneme-yanilma yonteminin de ise katilmasi gerekmektedir.
Bu yiizden Calik [24]’de bahsi gecen bu {i¢ yontemi de barindiran bir
¢Ozlim algoritmasi olusturulmustur.

Maksimum P ve o agisinin  belirlenmesinden sonra, istinat
duvarlarinin devrilme stabilitesinin irdelenmesi igin kullanilan bir
parametre olan, Pac’nin duvara etkidigi nokta zae’nin yerinin tespit
edilmesi gerekmektedir. Bu ¢alismada, Seed ve Whitman [27]"1n
metodu esas almarak, hesaplanan her bir P.’nin; sadece statik
yiikleme altindaki sistemde olusan toprak itkisi P.’nin ve statik
yiiklemedeki sisteme ayrica eklenen sismik (deprem) yiiklerinden
dolay1 olusan (ek) toprak itkisi APae’nin toplamimdan meydana geldigi
kabul edilmistir.

Statik ylikleme kosullarinda olusan Pa’nin etki ettii yer Terzaghi
[28])'nin Onerdigi islem adimlar takip edilerek yaklagik olarak
bulunabilmektedir. Sekil 1a’da verilen problem en kesitindeki P1, P2,
P3 ve P4 Culmann yontemiyle belirlenen kritik kayma kamasinin kose
noktalarin1 gostermektedir. Ayrica Cc noktasi, kirikli sev iizerinde
statik siirsarj yiikiinin bulundugu bu kayma kamasimnin agirlik
merkezini ifade etmektedir. Cg noktasinda gegen ve kayma ylizeyine
paralel olarak g¢izilen bir dogru, istinat duvarinin tepesi ile topugu
birlestiren P1P> diizlemine kadar uzatilirsa duvar-zemin ara kesitinde
C'c ile gosterilen bir noktadan gecer. Iste P ile gosterilen bileske
toprak itkisi istinat duvarmnm arka yiiziindeki bu C'c noktasindan
cizilen ylizey normali ile  agis1 yapacak sekilde etki edecektir.

Li L2
l ! ‘
Oncdomm e [ JITTTTTTITTIITTIR [T %, P
(7?; < “——Gerilme catlag bolgesi, z . ;

i3

(W+Q)(1xkv)

(a)

(W+Q)ky,
(b)

Sekil 1. (a) Problemin enkesit goriintiisii (Sectional view of the problem) (b) Kuvvet poligonu (Force polygon)
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Dinamik (sismik) yiiklemenin yapildig1 durumda olusan APae, P1P2
diizlemi lizerindeki duvar tabanindan 0.6H yukarisindaki bir noktadan
cizilen ylizey normali ile  acis1 yaptig1 kabul edilmektedir [29]. Bazi
deneysel calismalarda APge yerinin 0,45H-0,55H arasinda alinmasi
gerektigi sOylense de burada giivenli tarafta kalinmasi sebebiyle 0,6H
olarak hesaba katilmigtir [30].

Statik ve dinamik yiiklemenin kayma kamasma es zamanl etkidigi
diigiiniildiiglinde aktif toprak itkisi Pac‘nin etki yeri, Pa ve APae
itkilerine bagl olarak, Es. 5’deki gibi hesaplanmaktadir. Ayrica Zae
yerinin bulunmast ile alakali tiim iglem ve ¢izimler ayrintili bir sekilde
Sekil 1a gosterilmistir.

_ Pgxzg+ APg0x(0,6H)
PH.E

%

Zae

Nihayetinde Pae, duvar-zemin ara kesit diizlemi iizerinde duvar
tabaninda z.c kadar bir mesafede ¢izilen ylizey normali ile & agisi
yapan bir bileske kuvvet vektorii olmaktadir.

Boylece, problem en kesit geometrisinin, (statik ve sismik) yiikleme
durumlarinin ve arka dolgu zemininin geoteknik 6zelliklerinin; kritik
kayma yiizeyinin nerede olusacagi, toplam aktif toprak itkisinin
biiytikliigliniin ne olacagi ve bu aktif itkinin nereye etkiyecegi gibi ti¢
parametrenin bulunmasindaki etkilerinin hangi yontemler ve analitik
denklemler yardimiyla gergeklestirilecegi burada zetlenmis oldu.

2.2. Veri Kiimelerinin Uretimi (Generating datasets)

Zemin topografyasi, istinat duvari enkesit geometrisi, arka dolgu
zemininin mithendislik 6zellikleri ve sisteme etkiyen (statik ve
sismik) yiiklerle alakali 11 adet girdi parametresi ile giris veri kiimesi;
istinat duvari dizayninda bilinmesi gerekli olan kritik kayma
yiizeyinin yatayla yapmis oldugu a1, aktif toprak itkisinin bilyiikligii
ve etkime yeri gibi 3 adet ¢ikti parametresi ile ¢ikis veri kiimesi
olusturulmugtur. Buradaki toplam 14 parametrenin sembolleri,
birimleri, giris verilerinin aldig1 degerler ve c¢ikig verilerinin
istatistiksel karakteristi§ini ortaya koyan en bilyiik, en kiigiik,
ortalama ve standart sapma degerleri Tablo 1’de 6zetlenmektedir.

Tablo 1°de goriilecegi iizere, problemin iki girig parametresi ky ve &
giris parametreleri bagimsiz bir degisken olarak dikkate alinmamustir.
Geoteknik miihendisliginde yanal toprak basinct problemlerin
¢oziimiinde ¢ok siklikla tercih edilen, sirasiyla kn ve ¢ giris
parametreleri degerlerinin 1/2'si ve 2/3’ii oranlart kullanilarak
hesaplamalara katilmistir.

Bir 6nceki boliimde bahsedilen geoteknik yontemler, denklemler ve
¢ozlim adimlari ile 11 girdi parametresinin birbirinden farkl sayisal
kombinasyonlar1 ile hesaplamalar gerceklestirilerek ¢ ¢ikti
parametresi i¢in her birinde 119393 adet veri barindiran ¢ikig veri
kiimeleri olusturulmustur. Tablo 1°de verilen giris parametre degerleri
ile veri kiimelerinin 236196 adet veriye sahip olmasi gerekirken, bu
¢aligmanin bir pargasi olan ve veri olugturmada kullanilan Culmann
yonteminin ¢—i—y < 0 i¢in ¢0ziim vermemesi sebebiyle 116803 veri
elenmek zorunda kalinmistir.

Bu ¢alismada, ¢ok fazla sayida veri barindiran (biiyiik data igeren) ii¢
veri kiimesinden faydalanilarak bagimsiz girdi parametreleri ile her
bir bagimli ¢ikt1 (hedef) parametresi arasindaki dogrusal ve dogrusal
olmayan regresyon iligkilerini ortaya koyacak istatistiksel bir modelin
olusturulmasi amaglanmistir. Buradaki biiyiik verinin analizinde, son
yillarda popiilerlesen, istatistiksel 6grenme teorisine dayali bir makine
Ogrenme algoritmast olan Destek Vektér (Makine) Regresyonu
(DVR) tercih edilmistir.

2.3. Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Destek Vektor Regresyonu
(DVR)
(Support Vector Machines (SVM) and Support Vector Regression (SVR))

Destek vektor makineleri, Vapnik [31] tarafindan gelistirilen kernel
fonksiyon tabanli makine dgrenim algoritmasidir. Bu yontemin ilk
kullanim1 data siniflandirma problemlerinde olmasina ragmen, son
yillarda regresyon temelli veri analizi ¢aligmalarinda da yer
verilmektedir. Ancak burada DVM’ler ile regresyon analizi yapilirken
temel bazi kavramlarinda degisiklik yapildigindan bu yaklasim destek
vektor regresyonu (DVR) veya destek vektor makine regresyonu
(DVM-R) olarak ifade edilmektedir [32].

Veri odakli istatistiksel 6grenmeye dayanan DVR, Sekil 2’de sag
tarafta gosterilen (dogrusal veya dogrusal olmayan) hiper diizlem,
karar smurlart (marjinler, €) ve gevsek (aylak) degiskenler (§) gibi
DVM kavramlar barindirmaktadir [33].

DVR’nin 6greniminde N adet {(x1,y1), (X2,¥2), ...(Xiyi)} veri
ciftlerinden olusan girdi kiimesi kullanilarak, alttan ve istten, € ile
sinirlandirilmig tolerans bandinin merkezinden gecen bir regresyon
fonksiyonu olan f(x) belirlenmeye calisilmaktadir. Bu f(x)
fonksiyonunu soyle ifade edebiliriz:

fX)=<w.x>+b (6)

Tablo 1. Girdi ve ¢ikti parametrelerinin detaylari (Details of the input and output parameters)

Parametre ve Birimi Kategori Degerler

H (m) Girdi 6,8 ve 10

L1 (m) Girdi 0,2,4... 10

B Girdi 70, 80 ve 90

i) Girdi 0, 10 ve 20

q (kN/m?) Girdi 15,30 ve 45

¢ (kN/m?) Girdi 0, 10 ve 20

() Girdi 25,30 ve 35

v (KN/m?%) Girdi 16, 18 ve 20

kn Girdi 0,0,1 ve 0,2

ky Girdi 1/, ve 2/3k,

5 (°) Girdi 1/2 ve 2/3 o) Min. Maks. Ortalama  St. Sapma
Pac (kKN/m) Ciktt - 26,978 1218,665 301,274 181,402
Zae (M) Ciktt - 1,759 6,058 3,299 0,854
e (°) Ciktt : 26,326 67,837 51,691 6,771
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Sekil 2. Hiperdiizlem, marjinler, gevsek degiskenler ve e-tiipli (Hyperplane, margins, slack variables and e-tube)

Es. 6°da x giris vektoriinii, w hiper diizlemin agirhik vektoriinii, b ise
DVR aginin bias terimini gostermektedir [34]. Es. 6’daki regresyon
fonksiyonundan, Es. 7°de gosterilen e-duyarsiz kayip fonksiyonu
Le(y) ile elde edilmektedir.

0, ly—fl<e

L) ==l ={)_ ro—e e Fol s

0

DVR’de regresyon fonksiyonunu belirlenmesi e-duyarsiz kayip
fonksiyonu etrafinda, sinirlart marjinlerle belirlenmis, Sekil 2’de
goriilen bir e-tiipii insa ederek saglanmaktadir. Regresyon fonksiyonu
ile belirlenen degerin, gergek degere gore sapmasi (rezidiiel) €’den
kiiciik ise (hata e-tiiplin i¢inde kaliyorsa) bu fonksiyon kabul edilebilir
iken; iki deger arasindaki fark €’den biiyiik ise (hata e-tiipiin digina
cikiyorsa) bu fonksiyon tercih edilmez ve cezalandirilir. O zaman
buradaki tiim caba, gergek degerden sapmayi € degerinin altinda
tutmak oldugundan, regresyon fonksiyonun elde edilmesi Es. 9°da
ifade edilen kisitlar altinda Es. 8’deki esitligi minimize etmekten
gecmektedir.

Minimize S |lwl? + € Z¥ (G +¢) ®)
Kisitlar

0, >0 (9

y=f)<e+Gref(x)—y<e+(,Gvel =

Burada ||w||> agirhik vektoriiniin Oklit normunu, C tolerans bandimin
digina ¢ikan noktalarin sayisini azaltmakta kullanilan ceza terimini
gostermektedir [35]. Gevsek degiskenler {; ve i ise verilerin
olusturulan  e-tiipliniin  igine  diiglip dismedigini  gdsteren
degiskenlerdir. Es. 9, Lagrange formunda yazildiginda Es. 10’daki
bi¢ime doniismektedir.

L(@) = —e iy (a; + o)) + T yile — @) — 3 20, (e —
ai)(aj — a}‘) {xi, x;) (10)

Yri(a—a)=0;0<a;<Cve0<a;<C (11)
L(a) fonksiyonundaki o; ve o terimleri Lagrange carpanlandir.
DVR’nin egitimi sirasinda Es. 11 kosulu géz 6niine alinarak Eg. 10
maksimize edildiginde bu esitlikteki bazi Lagrange carpanlarinin sifir
degerini almadig1 goriilecektir. Bu ¢arpanlarin sifir olmadig1 egitim
datalar1 destek vektorler olarak adlandirilmakta ve regresyon
esitliginin - bulunmasinda kullanilmaktadir. Bir bagka deyisle
marjinlerle insa edilen e-tiipliniin igine diisen girdi noktalarinin
Lagrange carpanlart sifir oldugundan regresyon esitligine katkisi
olmayacaktir.

Nihayetinde yeni ¢ikti datalarinin tahmininde kullanmilacak olan
regresyon fonksiyonu, dogrusal (lineer) olarak ayrilabilen egitim

kiimeleri i¢in Es. 12, dogrusal olarak ayrilamayan (lineer olmayan)
egitim kiimeleri i¢in Es. 13°deki gibi gosterilmistir.

(12)

fG) = Tvest.(a; = @) (x;, x) = Wl + %]
vekt.

f(x) = ZDeitt.(ai — (Zf) K(xi,, x) — %W[xr + xs]

13)

Burada x: ve xs destek vektorlerini, K(xi, x) kernel fonksiyonunu ifade
etmektedir. Kernel fonksiyonu egitim datalarmin dogrusal olarak
siniflandirilamadiginda; ¢ekirdek hilesi (kernel trick) kullanarak
orijinal girdi uzayni, dzellik uzay1 adi verilen daha yiiksek boyutlu
bir uzayla ile eslestirerek hesaplama hatalarin1 en aza indirmeye
yardimc1 olan bir fonksiyondur. Literatiirde ¢ok sik kullanilan kernel
fonksiyonlar polinom ve radyal tabanli gauss kernelleridir [36]. Sonug
olarak destek vektdr makine regresyonundaki temel amac; egitim
verilerinin ¢ ile sinirlandirilmig tolerans band:i iginde kalmasi ve
mimkiin oldugunca diiz bir regresyon hiper diizleminin
belirlenmesidir.

DVR tekniginin en 6nemli avantaji Es. 8’deki yapisal riski minimize
ettiginden, her zaman global ve tekil bir ¢éziime yakinsamaktadir.
Yapay sinir aglar1 gibi yerel ¢dziimlere gotiirme riski tasiyan
yontemlere gore Ustiinliigli buradan gelmektedir. Ayrica kompleks
sistemlere adaptasyonda ve egitim kiimesinde eksik verilerin
bulundugu problemlerde de ¢oziime ulasabilen etkili bir ydntem
olarak karsimiza ¢ikmaktadir [37].

2.4. DVR Modellerinin Olusturulmasi (Developing SVR models)

Veri kiimelerinin her birindeki girdi ve ¢ikt1 parametreleri arasindaki
regresyon iligkisini ortaya koyacak DVR modellenmesi, Matlab
programinin Regression Learner modiilii ile gergeklestirilmistir. DVR
modellemenin egitim sathasinda polinom tabanh lineer (DVR-LP),
kuadratik (DVR-QP) ve kiibik (DVR-CP) kerneller ve radyal tabanl
fine (DVR-FG), medium (DVR-MG) ve coarse (DVR-CG) (gauss)
kerneller olmak izere 6 farkli ¢ekirdek (kernel) fonksiyon
kullanilmugtir [38].

Modellemeye gegmeden Once, en iyi regresyon modelinin insa
edilmesini oldukga etkileyen, modellemenin egitim ve test agamalart
icin gereken verilerin ilgili kiimelerden rasgele segilmesi
gerekmektedir. Bunun i¢in, tiim veri setini yiizdesel olarak egitim ve
test i¢in ayiran Ornekleme yontemi ile veri kiimesini K sayida alt
kiimeye ayiran ((K-1) adet alt kiimeyi egitim, 1 adet alt kiimeyi test
i¢in kullanan) drnekleme yontemi olmak iizere iki farkli 6rnekleme
yontemi kullamlmustir. Tk 6rnekleme ydnteminde veri kiimesindeki
verilerin %70°1 DVR modelin egitiminde, geri kalan %30’u egitilen
modelin dogrulamasinda (test edilmesinde) kullanilmak iizere
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ayrilmustir. Tkinci 6rneklemede veri kiimesi rasgele 5 alt kiimeye
boliinmiis olup 4 tanesi modelin olusturulmasinda, geri kalan 1 tanesi
dogrulamada kullanilmigtir. Bu  Ornekleme yontemi bdylece
bitmemekte, her bir alt kiime dogrulama kiimesi olacak bir dongii
icinde tek tek egitim ve test prosediiriine tabi tutulmak suretiyle
devam etmektedir. Bu ¢aligmanin arastirmacilar igin bir diger faydasi
DVR ile veri modelleme metodunda, biiyiik veri kiimelerinde en iyi
ornekleme yonteminin hangisi olacagmin ortaya ¢ikarilmasini
saglamasidir.

Her bir modelin ingasinda kullanilan 6rnekleme yontemi ve gekirdek
fonksiyonunun istatistiksel performanslarinin  arastirllmasinda,
determinasyon (belirlilik) katsayisi (R?), ayarlanmis determinasyon
katsayist (R%q), ortalama karesel hata (MSE), ortalama karesel
hatanin karekokii (RMSE), ortalama mutlak hata (MAE) ve ortalama
mutlak yiizde hata (MAPE) gibi 6 degisik gostergesi kullanilmistir.
Bu istatistiksel gostergelere ait bagmtilar sirasiyla Es. 14-Es. 19°da
verilmistir.

o)
Roug = 1 - [00D (15)
MSE = L0 (16)
RMSE = |Ea(@-p” (17)
MAE = %Z?:ﬂ(ai—pi)l (18)

1
MAPE = 2 [2};1

(@i-pi)
a;

]+ 100 (19)

Bu esitliklerdeki ai verinin (gercek) girdi degeri, pi modelin (tahmini)
¢iktt degeri, p, modelin ¢ikti degerlerinin ortalamasi; n egitim
kiimesindeki veri sayisi, k modeldeki bagimsiz degisken sayisini ifade
etmektedir.

Bu ¢aligmada segilen 6 gosterge, her bir DVR modelin, inga
edilmesinde kullanilan, egitim ve test kiimelerindeki verileri tahmin
ederken ki bagar1 durumunun ortaya ¢ikarilmasinda kapsamli ipuglari
vermektedir. Ornegin R?> ve R%g degerleri bire ne kadar yakin

oluyorsa, o kadar uygun bir DVR model elde ediliyor demektir.
Ayrica MSE, RMSE, MAE ve MAPE degerlerinin sifira
yakinlagmasi, elde edilen DVR modelin tahmin kabiliyetinin iyi
yonde gelistigine isaret etmektedir. Bu bilgiler 15181nda en iyi DVR
modelin seciminde; MSE, RMSE, MAE ve MAPE gostergelerini
minimize eden, 1’e en yakin R? ve R%qj degerlerini veren gekirdek
fonksiyonu ve drnekleme yontemi basarili kabul edilecektir.

3. Sonuglar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Bu caligmadaki aktif yatay toprak itkisi problemine ait 11 adet girdi
parametresi ve 3 adet ¢gikti parametresinin DVR ile modellemesinde 6
farkli ¢ekirdek fonksiyonu ve 2 ayri Ornekleme yontemine gore
bulunan R?, RZ%g, MSE, RMSE, MAE degerleri ve modellemede
gecen siire Tablo 2- Tablo 7°de verilmektedir. Ayrica bu tablolardaki
en bagarili DVR modeli veren fonksiyonun bulundugu satir italik
bi¢imde yazilarak gosterilmistir.

Tablo 2 ve Tablo 3’deki istatistiksel gosterge degerlerine gore, Pae
cikt1 parametresini, iki 6rnekleme yonteminde de en iyi ve en hizli
tahmin eden ¢ekirdek fonksiyonunun DVR-CP oldugu ortaya
cikmustir. Bununla birlikte, DVR-CP, ilk 6rnekleme metodu olan girig
veri kiimesini yiizdesel olarak ayirma yonteminde, ikinci 6rnekleme
metodu olan giris veri kiimesini S5-katlamali ¢apraz dogrulamali
ayirma yontemine gore, yaklasik iki kat hizli modelleme yapmuistir.
Sunu da soylemek gerekir ki; Ornekleme yonteminin Pae igin
olusturulan DVR modellerin istatiksel performansi tizerinde etkisi ¢ok
az olmakla birlikte, yine de ilk ornekleme metodu daha basarili
olmustur.

Tablo 4 ve Tablo 5’deki degerlere bakildiginda, ocr ¢ikt1 parametresini
en iyi ancak diger gekirdek fonksiyonlara gore en yavas modelleyen
DVR-MG olmustur. Bununla birlikte ilk veri 6rnekleme yonteminin
tercih edilmesi, DVR’nin yaklagik ii¢ kat daha hizli regresyon
modellemesi yapmasint saglamigtir. Ancak ikinci Ornekleme
metodundaki dngdrme basarisi cok az da olsa daha iyi neticelenmistir.

Tablo 6 ve Tablo 7’de goriilldiigii lizere, z. ¢ikti parametresini
istatistiksel olarak en iyi modelleyen ¢ekirdek fonksiyon yine DVR-
MG olmustur. Bununla birlikte regresyon modelinin inga edilme hizi
diger ¢ekirdek fonksiyonlari i¢inde en hizli ikinci fonksiyon olarak
kendini gostermistir. Yine bu ¢ikt1 parametresi ig¢in de Ornekleme
yontemlerine gore bir kiyaslama yapilmak istenirse, ilk 6rnekleme
yonteminde yaklagik iki buguk kat daha hizli sonuglara ulagiimustir.

Tablo 2. Verileri yiizdesel ayirma yontemi ile P i¢in istatistiksel gosterge degerleri

(The values of statistical indicators for P,. with the data partitioning method)

R R%j MSE RMSE  MAE Siire (sn.)
., 2 DVR-LP 0,89 0,79 35720 59,766 42,71 2216,0
S § DVR-QP 0,99 098 2724 16,505 11,998 24436
£ ‘% DVR-CP 100 1,00 61,960 7,872 6,458 1441,9
3 € DVR-FG 092 085 2667,8 51,651 34,652  3644,7
= DVR-MG 1,00 1,00 72,075 8490 6,957 1705,1
DVR-CG 099 098 17645 13283 9934 24097

Tablo 3. 5-katlamal1 ¢apraz dogrulamali yontem ile Pae i¢in istatistiksel gosterge degerleri

(The values of statistical indicators for P,. with the 5-fold cross-validation method)

R2 _ R2adj  MSE RMSE  MAE Siire (sn.)
., 2 DVR-LP 0,89 0,79 3611,8 60,099 42,926 54539
S S DVR-QP 0,99 098 272,17 16,497 11972 66243
£ 'Z DVR-CP 1,00 1,00 62434 7,902 6,502 3193,9
3 € DVR-FG 0,93 0,86 2260,8 47,547 32,003 99473
= DVR-MG 1,00 1,00 72371 8,507 6,997 3888.8
DVR-CG 0,99 0,98 170,41 13,054 9812 4934,7
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Tablo 4. Verileri yiizdesel ayirma yontemi ile oericin istatistiksel gosterge degerleri
(The values of statistical indicators for o, with the data partitioning method)

R2 R%uj MSE RMSE MAE Siire (sn.)
= DVR-LP 0,82 0,67 8,339 2,388 1,984 1979,7
35 2 DVR-QP 0,91 0,83 3,916 1,979 1,352 3371,7
- ‘% DVR-CP 0,94 0,88 2,722 1,650 1,014 39493
3. § DVR-FG 0,91 0,83 4,003 2,001 1,388 4440,3
m~ DVR-MG 096 092 1,807 1,344 0,864 4527,6
DVR-CG 0,92 0,85 3,629 1,905 1,272 43533

Tablo 5. 5-katlamali ¢apraz dogrulamali yontem ile o.rigin istatistiksel gosterge degerleri
(The values of statistical indicators for a., with the 5-fold cross-validation method)

Rz R%4  MSE RMSE MAE Siire (sn.)
_ 2 DVRLP 082 067 8270 2876 1978 5121.0
39 DVR-QP 0,92 0,85 3,870 1,967 1,341 9104,6
= Z DVR-CP 094 088 2713 1647 1012 112850
3 & DVR-FG 0,93 0,86 3,308 1,819 1,270 12566,0
*~ DVR-MG 0,96 0,92 1,766 1,329 0,855 12821,0
DVR-CG 0,92 0,85 3,543 1,882 1,252 12320,0

Tablo 6. Verileri yiizdesel ayirma yontemi ile zac i¢in istatistiksel gosterge degerleri
(The values of statistical indicators for z,. with the data partitioning method)

R2 R%4  MSE RMSE MAE Siire (sn.)
_ 2 DVRLP 095 090 0036 0,191 0.147 23418
3 5 DVR-QP 099 098 0009 0095 0.073 38545
E E DVR-CP 1,00 1,00 0,003 0,058 0,048 43522
& € DVR-FG 093 086 0052 0228 0.169 48458
*~ DVR-MG 1,00 1,00 0,002 0,050 0,042 3579,0
DVR-CG 0,99 0,98 0,007 0,082 0,064 4025,1

Tablo 7. 5-katlamali ¢apraz dogrulamali yontem ile z. igin istatistiksel gosterge degerleri
(The values of statistical indicators for z,. with the 5-fold cross-validation method)

R2 R%4  MSE RMSE MAE Siire (sn.)
= DVR-LP 0,95 090 0,037 0,191 0,147 6459,8
§ § DVR-QP 0,99 098 0,009 0,094 0,073 10038,0
£ '% DVR-CP 1,00 1,00 0,003 0,058 0,048 11808,0
3 & DVR-FG 0,94 088 0,042 0,206 0,155 13375,0
* DVR-MG 1,00 1,00 0,002 0,049 0,041 9574,3
DVR-CG 0,99 098 0,006 0,081 0,062 10966,0

Ancak bir kez daha 6rnekleme yonteminin degistirilmesinin DVR-
MG modellerin istatistiksel performansi {izerindeki etkisinin hemen
hemen hi¢ olmadig: tespit edilmistir.

Sekil 3, Sekil 4 ve Sekil 5’iin sol tarafinda Pae, ocr Ve Zae i¢in insa edilen
en iyi DVR modellerine ait gergek degerler-tahmini degerler grafikleri
ve bu grafikler iizerinde de 45 derece hatt1 verilmistir. Buradaki 45
derece hatt1 iizerine ve yakin ¢evresine diigen veri noktalarin ¢oklugu
modellerin tahmin kabiliyetinin yiiksek olduguna bir isaretidir. Bir
bagka deyisle her bir veri noktasinin bu hatta uzakliginin artmasi
model tahminlerindeki hata miktarmin artmast demektir. Bu
caligmada elde edilen DVR modellerin, R? ile R degerlerinin
nerdeyse bire esit olmasi ve gergek deger ile tahmini deger arasindaki
hatay1 esas alan MSE, RMSE ve MAE istatistiksel gostergelerin ¢ikt1
parametrelerinin Tablo 1°de verilen karakteristik degerleri ile
kiyaslandiginda makul seviyelerde olmast bu diyagonal hat
cevresinde verilerin kiimelenmesini saglamistir. Bu egilim aktif
toprak itkisi probleminin 3 ¢ikt1 parametresinin DVR yontemi ile 11
girdi parametreli bilyiik hacimli veri kiimesinden oldukc¢a basarili bir
sekilde tahmin edilebilecegini gostermistir. Ancak bu ii¢ sekil
iizerindeki 45 derece hatlar1 dikkate alindiginda gergek degerlerden en
fazla sapmanin da o.rigin kullanilan DVR-MG modelinde oldugu not
edilmelidir.

Sekil 3, Sekil 4 ve Sekil 5’in sag tarafindaki gercek degerler-sapma
miktarlan grafiklerinde; gercek girdi verisi degerleri ile belitrlenen en
iyi DVR modelin tahminleri arasindaki sapma miktarlarimn
(rezidiieller) yaklasik olarak Pacigin £20 KN/m?, acrigin +8° ve Zae igin
+0,15 m alt ve st smirlar iginde seyreden bir degisim bandinda yer
alindig1 goriilmektedir. Burada verilen maksimum sapma degerleri
Tablo 1’de verilen ¢ikti parametrelerinin karakteristik degerlerden
kiigiik ¢ikmasit DVR modellerin istatistiksel olarak tahmin basarisini
tekrar ortaya koymaktadir.

4. Dvr Modellerin Dogrulanmasi (Validation of the Svr Models)

Bu cgalismada Pae, dcr ve zae ¢ikti parametrelerinin 6ngdriilmesinde
ortaya konan en iyi DVR modellerin istatistiksel olarak dogrulanmasi
ve kullanilabilirligi Tablo 8’de ayrintilar1 verilen farkli ve yeni bir
giris veri kiimesi ile Peng ve Zhu [25] ait makale kullanilarak
gergeklestirilmistir. Her bir ¢ikti parametresi i¢in dogrulama kiimeleri
4374 adet veri noktasi igerecek sekilde olusturulmustur. Dogrulama
prosediiriiniin ilk adiminda, 11 girdi parametresi ile Pae, Ocr V€ Zae
degerleri Peng ve Zhu [25]’nun ortaya koydugu analitik denklemler
ve bu calismada elde edilen en basarili DVR modeller kullanilarak
ayri ayri hesaplanmistir. Tkinci adimda, her bir ¢ikti parametresi itki
probleminin 4374 farkli durumu i¢in referans alinan makalenin
sonuglar1 ile DVR modelin 6n gordiigii degerlerin R2, R%q MSE,
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Sekil 3. P, igin en iyi DVR-CP modelin tahmini deger ve rezidiiel dagilim grafikleri
(The plots of the predicted response and residuals of the best SVR model with CP function for P,)
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Sekil 4. o igin en iyi DVR-MG modelin tahmini deger ve rezidiiel dagilim grafikleri
(The plots of the predicted response and residuals of the best SVR model with MG function for o)
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Sekil 5. zqe igin en iyi DVR-MG modelin tahmini deger ve rezidiiel dagilim grafikleri
(The plots of the predicted response and residuals of the best SVR model with MG function for z,.)

RMSE, MAE ve MAPE gibi alt1 istatistiksel gostergeyle DVR alinan alt1 istatistiksel gostergeye ait degerler her bir ¢ikt1 parametresi
modellemelerinin dogrulugu ve yeterliligi sorgulanmustir. Dikkate icin Tablo 9’da 6zetlenmistir.
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Tablo 8. Dogrulama veri kiimesinin detaylar1
(Details of the validation dataset)

Parametre ve Birimi Kategori Degerler

H (m) Girdi 7,9 ve 12
Li(m) Girdi 0

B Girdi 65, 75 ve 85
i(°) Girdi 0

q (kN/m?) Girdi 20, 40 ve 60
¢ (kN/m?) Girdi 0, 10 ve 20
() Girdi 27,33 ve 38
v (KN/m%) Girdi 17,19 ve 21
kn Girdi 0,0,1ve0,2
ky Girdi 1/, ve 2/3k,
39 Girdi 1, ve2/s

Tablo 9. Dogrulama asamasindaki istatistiksel gosterge degerleri
(The values of statistical indicators at the validation stage)

Pae Oler Zae
R 0,990 0,911 0,876
Roudi 0,980 0,829 0,758
MSE 98,001 3,244 0,047
RMSE 31,305 1,801 0,216
MAE 24,379 1,301 0,185
MAPE, % 7,173 2,156 5,310

Tablo 9°daki istatistiksel gostergeler incelendiginde, DVR’nin
makine dgrenme algoritmasi ve regresyon modellemesinin, egitim ve
test edilme asamalarinda kullanilmayan (gizli tutulmus) tamamen
yabanci yeni bir veri kiimesindeki P.e ¢ikti parametresinin tahmininde
en basarili sonuglar1 vermekle birlikte, ocr degerlerini ongdrmede de
oldukca etkin oldugu ortaya koyulmustur. Bununla birlikte, DVR
modellerin Peng ve Zhu [25]'nun tarafindan hesaplanan zae
degerlerini 6n kestiriminde géreceli olarak bir parga zay1f kaldigi not
edilmelidir. Yine de miihendislik problemlerindeki veri analizi
caligmalarinda Hair vd, [39] tarafindan ifade edilen diisik RMSE
degeri ile R? ve RZ%q gostergelerinin 0,75’in iizerinde olmasi
kosulunca, DVR  algoritmasi ile  yapilacak  regresyon
modellemelerinin, Pae, tcr Ve Zae parametreleri igin yeterli glivenilirlik
ve dogruluk seviyesinde kabiliyetli oldugu ortaya ¢ikmaktadir.

5. Simgeler (Symbols)

aj : Verinin gercek degeri

A : Es. 2°de verilen birimsiz degisken

b : DVR aginin bias terimi

c : Arka dolgu zemininin (birim) kohezyonu

Ca : Istinat duvar ile arka dolgu arasindaki (birim)
adezyon

C : Olas1 kayma yiizeyindeki toplam kohezyon;
DVR’deki ceza terimi

Ca : Istinat duvar ile arka dolgu arasindaki toplam
adezyon

Ca : Kayma kamasinin agirlik merkezi

Cg : Cg‘den kayma diizlemine paralel ¢izilen dogrunun
istinat duvari arka yiizeyini kestigi nokta

DVM : Destek vektor makineler

DVR : Destek vektor (makine) regresyonu

DVR-LP : Destek vektor regresyonu lineer kernel

DVR-QP : Destek vektor regresyonu kuadratik kernel
DVR-CP : Destek vektor regresyonu kiibik kernel
DVR-FG : Destek vektor regresyonu fine gauss kernel
DVR-MG  : Destek vektor regresyonu medium gauss kernel
DVR-CG : Destek vektor regresyonu coarse gauss kernel

f(x) : Regresyon fonksiyonu

GSR : Gauss siire¢ regresyonu

H : Istinat duvarmin yiiksekligi

i : Arka dolgunun egim agis1

k : Regresyon modelinin bagimsiz degisken sayist

kn : Yatay sismik ivme katsayisi

kv : Diisey sismik ivme katsayist

K(xi, x) : Kernel fonksiyonu

m : Es. 4’de verilen birimsiz degisken

MAE : Ortalama mutlak hata

MAPE : Ortalama mutlak yiizde hata

MSE : Ortalama karesel hata

N, n : Veri kiimesindeki veri sayisi

Le : e-duyarsiz kayip fonksiyonu

Li : Siirsarj yiikiiniin istinat duvarma olan yatay uzaklig1

L : Kayma kamasi iizerindeki siirsarj yiikiiniin yatay
genisligi

pi : Regresyon modelinin tahmini ¢ikt1 degeri

P : Regresyon modelinin tahmini ¢ikt1 degerlerinin
ortalamasit

P1, P2, P3, P4 : Kayma kamasmin kose noktalari

Pa : Statik durumda aktif toprak basinci itkisi

Pae : Sismik durumda aktif toprak basinci itkisi

q : Siirsarj yiikiinlin biytkligi

Q : Kayma kamasi iizerindeki toplam siirsarj yiikiiniin
degeri

R : Kayma kamasina etkiyen bileske kuvvet

RMSE : Ortalama karesel hatanin karekokii

ROR : Rasgele orman regresyonu

R? : Determinasyon (belirlilik) katsay1s1

R : Ayarlanmis determinasyon katsayisi

sn : Saniye

SPT : Standart Penetrasyon deneyi

SPT-N : SPT sayis1

Xi : Giris vektorii degiskeni

Xr V€ Xs : Destek vektorleri

w : Hiper diizlemin agirlik vektorii

w : Kayma kamasindaki zeminin toplam agirlig1

yi : Cikis vektori degiskeni

YSA : Yapay sinir aglari

Ze : Cekme catlagi bolgesi derinligi

Za : Statik durumda aktif toprak basinci itkisinin duvara
etkime noktas1

Zac : Sismik durumda aktif toprak basinci itkisinin duvara
etkime noktasi

B : Duvar arka yiizeyinin yatay eksenle yaptig1 a1

0 : Duvar arka yiizeyi ile kayma ylizeyi arasindaki ag1

APge : Sadece deprem yiiklerinden dolay1 olusan aktif
toprak itkisi

o : Olas1 gogme yiizeylerinin yatay eksenle yapmis
oldugu ac1

Oler : Gé¢me ylizeyinin yatay eksenle yapmis oldugu kritik
ac1

ai ve a;” : Lagrange carpanlar1

) : Istinat duvari ile arka dolgu arasindaki siirtiinme agis1
€ : Karar sinirlar1 (marjinler)

Y : Arka dolgu zemininin birim hacim agirli§

¢ : Arka dolgu zemininin igsel siirtinme agis1

] : Sismik eylemsizlik agist

¢ : Gevsek (aylak) degiskenler

|Iw||? : Agirlik vektdriiniin Oklit normu

6. Sonuglar (Conclusions)

Bu c¢alismada; istinat duvarmin yiiksekligi, siirsarj yiikiiniin
biiyiikliigi ve istinat duvarina uzakligi, arka dolgu zeminin birim
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hacim agirligl, kohezyonu ve igsel siirtiinme agisi, arka dolgu
yilizeyinin ve duvar arka yliziinlin egim acilari, duvar-dolgu ara
kesitindeki siirtinme (adezyon) agisi, yatay ve diisey deprem ivme
katsayilar ile arka dolguda ¢ekme catlag: bolgesinin varlig gibi bir
¢ok parametrenin dikkate alindig: aktif toprak itkisi probleminin iig
o6nemli ciktisi bileske toprak itkisinin biiylikliigii ve etkime yeri ile
kritik kayma ylizeyinin yatay diizlemle yaptigi agmin tespitinde,
makine 6grenme tabanlit DVR yo6ntemi yardimiyla, dogrusal olmayan
regresyon modelleri olusturulmustur.

Problemin her bir ¢ikt1 parametresi i¢in en iyi DVR modelin se¢imi;
iki 6rnekleme metodu ve alt1 gekirdek fonksiyonun istatistiksel olarak
kiyaslanmas: suretiyle gergeklestirilmistir. Bunu takiben, geoteknik
literatiirdeki glincel bir makalenin analitik denklemleri ile olusturulan
yepyeni bir veri kiimesinin noktalarinda, olusturulan en iyi DVR
modellerin dngoriileri test edilerek dogrulama yapilmistir. Asagidaki
sonuglara ulagilmigtir:

e Burada dikkate alinan geoteknik miihendisligi probleminin dogasi
geregi ¢ok sayidaki girdi ve ¢ikti parametreleri ile olusturulan
biiyiik bir veri setindeki degerler kullanilarak, parametreler arasinda
matematik tabanl1 dogrusal olmayan regresyon modellerin
kurulmasinda DVR’nin miihendislik ag¢isindan kullanilabilir
seviyede dogru, etkin ve gilivenilir bir makine 6grenme algoritmasi
oldugu istatistiksel olarak yiiksek R? ve R2.qile diigsiik MSE, RMSE
ve MAE degerlerinin elde edilmesi ile kendisini kanitlamigtir.

Pae ¢iktt parametresinin regresyon analizinde tetkik edilen tiim
¢ekirdek fonksiyonlarindan DVR-CP kerneller en iyi ve en hizh
sonuglart vermistir. Problemin diger ¢ikti parametreleri olan oer ve
Zae i¢in DVR-MG kernelleri en basarili regresyon iliskilerini ortaya
koyarken, aksine diger ¢ekirdek fonksiyonlari i¢inde en hizli sonug
veren fonksiyon olamamislardir. Ozellikle o icin DVR-MG
kerneli en yavag modelleme yapan fonksiyon olmustur.

En iyi regresyon modelinin DVR yontemiyle ortaya ¢ikarilmasinda,
veri kiimesini yiizdesel olarak ayiran Ornekleme metodu veri
kiimesini K sayida alt kiimeye ayiran drnekleme metoduna gore
yaklagik 2,5 kat daha hizli modellemeler gergeklestirmistir. Ancak
ornekleme yontemi se¢iminin, istatistiksel gostergeler iizerinde
kayda deger bir etkisi olmamistir. Bu ylizden DVR ile regresyon
modellemesinde egitim ve test asamalart igin veri kiimesinin
yiizdesel olarak ayiran 6rnekleme metodu hem emek hem de zaman
tasarrufu nedeniyle bu problem i¢in agik bir tercih olacaktir.

Bu ¢alismanin dogrulamasi referans alinan makalenin ¢oztimleri ile
en iyi DVR model ongoriileri arasindaki sapmalar (rezidielleri)
esas alan en gok kullanmlan R?, R4, MSE, RMSE, MAE ve MAPE
gibi alt1 istatistiksel gosterge yardimiyla yapilmistir. DVR ile elde
edilen regresyon modellerinin Ozellikle Pa. ve oo ¢iktt
parametrelerini hizli ve dogru tahmin etmede olduk¢a basarili
oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Diger ¢ikti parametresi z.e’nin DVR
yontemiyle kurulan iligki modelince belirlenmesinde digerlerine
nispeten daha zayif bir tahmin performansi goriilse de pratik
miihendislik uygulamalari i¢in sifira yakin RMSE, 0,75’den biiyiik
R? ve R?%q degerleri ile elde edilen sonuglar kabul edilebilir bir
dogruluk ve kullanilabilirlik seviyesindedir.

Sonu¢ olarak; DVR’nin uygun bir g¢ekirdek fonksiyonu ile, bu
calismadaki gibi ¢ok sayida (bagimli ve bagimsiz) degiskeni aym
anda barindiran geoteknik problemlerde, parametreler arasindaki
matematiksel iligkiyi gii¢lii ve etkili bir bicimde ortaya ¢ikarma
yetkinligine sahip lineer olmayan regresyon metodu oldugu
dogrulanmistir. Bu yiizden DVR makine 6grenme algoritmasi, istinat
yapilarinin tasariminda ve analizinde oldugu gibi, c¢oklu girdi
parametreli geoteknik ¢alismalarinda emek, zaman ve para israfini en
aza indirgeyecek hizli ve alternatif bir yontem olarak ingaat
miihendislerine takdim edilebilir.
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