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Kaya malzemesi tanjant elastisite modull kaya mihendisligi tasarim problemlerinin ¢ézimiinde dnemli bir parametredir. Elasti-
site modulUinun standart laboratuvar deneyleriyle belirlenmesi zor, pahali ve zaman alici bir istir. Bu durum &zellikle ince tabakall,
ileri derecede kirikli, foliasyonlu, yiksek poroziteli ve zayif kayalar icin gecerlidir. Bu nedenle, arastirmacilar tarafindan tanjant
elastisite modulinin tahmini igin baz istatiksel modeller gelistirilmistir. Bu modeldeki korelasyonlar indeks 6zellikler, petrografik
ozellikler, Schmidt ¢ekici geri tepme sayisi ve Nokta yUk indeksi gibi basit mekanik deneylerle ilgilidir. Ancak, bu korelasyonlar
genel amagli kullanima uygun degildir ve basit mekanik deneyler bazi zorluklara ve kisitlamalara sahiptir. Son birkag yil iginde,
bu geleneksel ydnteme ek olarak, tanjant elastisite moduliniin tahmini icin yeni teknikler blyuk ilgi toplamistir. Bu yeni teknikler
yapay sinir aglart (ANN), genetik algoritma (GA), ilgililik vektdr makineleri (RVM) ve destek vektor makineleri (SVM) gibi esnek
hesaplama yoéntemleridir. Bu calismada, kaya malzemesi tanjant elastisite modlinin (E) tahmininde En Kiiglk Kareler Destek
Vektdr Makinesi (LS-SVM) ydnteminin uygulanabilirligi ve yetenegdi incelenmistir ve yontemin performansi yapay sinir aglari (ANN)
modeli ile karsilastinimistir. incelenen 6rnekler GlUmushane, Giresun ve Rize’de (KD Tirkiye) ylizeylenen volkanik kayaglardan
alinmistir. Bu modellerin girdi parametreleri efektif porozite ve P-kararlilik indeksidir. ANN ve LS-SVM modellerinin performansla-
rini belirlemek igin Performans indeksi (Pl) kullanilmistir. Bu iki yéntem giclii esnek hesaplama teknikleri olmasina ragmen, LS-
SVM daha yiksek dogruluk ve daha hizl sonuglar Gretmektedir. Bu galisma sonuglarina gore, incelenen volkanik kayag érnekleri
icin, LS-SVM modelinin ANN modeline gére daha iyi genelleme yetenegine sahip oldudu sdylenebilir.
Anahtar Kelimeler: En kiglk kareler destek vektor makinesi (LS-SVM), KD Turkiye, tanjant elastisite modull, volkanik kayag,
yapay sinir agi (ANN).

ABSTRACT

The tangent elasticity modulus is an important parameter in designing solutions to rock engineering problems. Determining the
parameter using standard laboratory tests is a difficult, expensive and time-consuming task. This is particularly true for thinly bed-
ded, highly fractured, foliated, highly porous and weak rocks. Therefore, the researchers developed some statistical models for
prediction of the tangent elasticity modulus. The correlations in these models often relate to some index properties, petrographic
characteristics and basic mechanical test such as Schmidt hammer rebound number, point load index. However, these correla-
tions are not open to the general purpose use and basic mechanical tests have some limitation and difficulties. In addition to
these conventional methods, new techniques for prediction of the tangent elasticity modulus have also garnered considerable
attention in the last several years. These new methods are soft computing methods such as Artificial Neural Network (ANN), Ge-
netic algorithm (GA), Relevance vector machines (RVM) and Support vector machines (SVM). In this study, the applicability and
capability of least squares support vector machines (LS-SVM) for predicting the tangent elasticity modulus of the rock materials
was examined and its performance was compared with the artificial neural networks (ANN) model. The samples investigated were
taken from volcanic rocks exposed in Gimlushane, Giresun and Rize (NE Turkey). The input parameters of LS-SVM and ANN
developed in this study models are the effective porosity, and P-durability index. The performance index (Pl) was used to deter-
mine the performance of the LS-SVM and ANN models. Although these two methods are powerful soft computing techniques,
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LS-SVM makes the running time considerably faster, in terms of accuracy. As a result of the study, it can be concluded that the
generalization ability of the LS-SVM model produces better results than those of the ANN model for the volcanic rock samples

investigated..

Keywords: Artificial neural network (ANN), least squares support vector machines (LS-SVM), NE Turkey, tangent elasticity modulus,

volcanic rock.

GIRiS

Kaya malzemesi elastisite modull kaya malzemesi-
nin deformasyon 6zelliklerinin tanimlanmasindaki te-
mel parametre olup kaya kutlesi deformasyon modu-
Iindn tahmininde ve kaya kutlesinin gerilme-defor-
masyon iliskisinin sayisal modellenmesinde de kulla-
nilmaktadir. Bu nedenle, kaya mihendisliginin birgcok
uygulamasinda s6z konusu parametreye ihtiya¢ du-
yulmaktadir. Elastisite modulind laboratuvar deney-
leriyle elde etmek icin ilgili standartlarda tanimlanmis,
dizgin geometriye sahip karot érneklere ihtiyac du-
yulmaktadir. Ancak, zayif, ileri derecede kirikl, ince
tabakall, foliasyonlu ve/veya zayif matris iginde blok
iceren kayalardan bu standart karot drneklerini elde
etmek ¢ogu kez mimkin olmamaktadir (Gékgeoglu
ve Zorlu, 2004; Sénmez vd., 2006; Yilmaz ve Yiksel,
2008). Ayrica, elastisite modulini bulmak igin yapi-
lan tek eksenli sikisma deneyi; zaman alicidir, has-
sasiyeti fazladir (dikkat gerektirir), ucuz degildir ve
ayni 6rnek icin tekrarlanamamaktadir (Gékgeoglu ve
Zorlu, 2004; Sénmez vd., 2006). Bu zorluklar asmak
igin, arastirmacilar tarafindan farkl tahmin modelleri
gelistirilmistir. S6z konusu bu modellerde en gok kul-
lanilan araglar; istatistiksel (korelasyon) analize dayali
gorgll iliskiler ve esnek hesaplama yéntemleridir.

Kaya malzemesi elastisite modilini tahmin etmek
icin gelistirilen gorgul iliskilerde bazen tek bagimsiz
degisken kullanilirken (Sachpazis, 1990; Leitev ve
Ferland, 2001; Yilmaz ve Sendir, 2002; Lashkaripo-
ur, 2002; Yasar ve Erdogan, 2004; Dincer vd., 2004;
Moradian ve Behnia, 2009; Armaghani vd., 2015) ba-
zen de birden fazla degisken kullaniimaktadir (Chris-
tasaras vd., 1994; Karakus vd., 2005; Dehghan vd.,
2010; Yiimaz ve Yuksek, 2009; Beiki vd., 2013; To-
rabi-Kaveh vd., 2015). Bu goérgul bagintilar belirli bir
kaya turd icin gelistirilmis olup (Fener vd., 2005; Son-
mez vd., 2006; Maji ve Sitharam, 2008; Rezaei vd.,
2012) giincellestiriimek istendiginde de yeni verilere
ihtiyag duyulmaktadir (Rezaei vd., 2012).

Son on bes yilda, kaya malzemesi ve kaya kdtlesinin
dayanim ve deformasyon &zelliklerinin tahmininde

esnek hesaplama yo6ntemlerinin kullanilisina siklikla
rastlanmaktadir (Ceryan, 2015). Kaya malzemesi
elastisite moduluni tahmin etmek icin geleneksel
gorgll bagintilara alternatif olarak kullanilan baslica
esnek hesaplama ydntemleri; yapay sinir aglarinin
(ANN) farkli modelleri (Meulenkamp ve Grima, 1999;
Soénmez vd., 2006; Yilmaz ve Ylksek, 2008; Tirya-
ki, 2008; Yilmaz ve Yiksek, 2009; Heidari vd., 2010;
Dehghan vd., 2010; Torabi-Kaveh vd., 2015), bulanik
cikarim sistemleri (FIS) (Gokgeoglu ve Zorlu, 2004;
Sonmez vd., 2004; Ranjbar-Karami vd., 2014) ve
Uyarlanabilir Sinirsel Bulanik Cikarim Sitemidir (AN-
FIS) (Yilmaz ve Yiksek, 2009; Singh vd., 2012, Ar-
maghani vd., 2015). Son on yildir, siklikla kullanilan
s6z konusu ydntemlerin yan sira, genetik algoritma
(GA) (Amin vd., 2013; Beiki vd., 2013), genetik algo-
ritma ile gelistiriimis ANN (GA-ANN) (Majdi ve Beki,
2010), regresyon agaci (Tiryaki, 2008), Gauss sureci
regresyonu (Gaussian Process Regression) (Kumar
vd., 2013) ve mini-maksimum olasilik makineleri reg-
resyonu (Minimax Probability Machine Regression)
(Kumar vd., 2013), ilgililik vektdr makineleri (RVM)
(Liu vd., 2014) ve destek vektdr makineleri (SVM)
(Liu vd., 2013; 2014; Ceryan, 2015; Al-Anazi ve Ga-
tes 2015) modellerinin de E’yi tahmin icin kullanildigi
gorilmektedir.

ANN algoritmalar bircok avantaja sahip olmasina
ragmen, ¢cok katmanli yapisindaki karmasiklik, yerel
minimum noktalarina takiima ve asir 8grenme olasili-
g1, parametrelerindeki hassasiyet analizindeki gliclik
ve agirliklarinin rastgele atanmasindan dolayr mode-
lin her kosturulmasinda farkli ¢iktilarin elde edilmesi
gibi olumsuz 6zellikler de igermektedir (ASCE, 2000).
ANN’nin bu olumsuzluklarini en aza indirmek ama-
ciyla Vapnik (1995) makine 6grenme teorisine ve
karesel (kuadratik) programlamayla ¢ézim esasina
dayanan destek vektor makineleri (SVM) y&ntemini
gelistirmistir. Bu yontem gucli 6grenme ve tahmin
yetenekleri olan, etkin ve dogru bir arag olarak kabul
edilmektedir (Ceryan vd., 2012; Ceryan, 2014). SVM
modeli yapay sinir aglari (ANN ile yakindan iligkilidir.
Aslinda sigmoid bir kernel fonksiyonu kullanan SVM
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modeli; iki katmanli, ileri beslemeli bir sinir agina kar-
silik gelmektedir (Tolun, 2008). Standart sinir aglar
egitimindeki gibi konveks olmayan kisitlayici kosullar
icermeyen minimizasyon (hatalari en az indirgeme)
problemini ¢ézmek yerine kisitlayici kosullar iceren
bir karesel programlama problemini ¢ézen SVM mo-
delleri bir kernel fonksiyonu kullanan radyal tabanli
fonksiyon ve cok katmanl algilayici (perception) sinif-
landiricilar i¢in alternatif bir egitim yéntemidir (Tolun
2008).

Bu calismanin amaci; kaya malzemesi tanjant elasti-
site modulinun (E) tahmininde LS-SVM y6nteminin
uygulanabilirliginin arastiriimasidir. Bu amaci gercek-
lestirmek igin, Giresun-Gimushane-Rize (KD Tlrkiye)
yoresinde ylUzeylenen volkanik kayaclardan drnekler
alinmis ve bu &rneklerin fiziksel 6zellikleri, P-dalga
hizi, suda kararllik indeksi ve tanjant elastisite mo-
dili belirlenmistir. Bu galismada, LS-SVM modeli-
nin yansira bu modelin performansini karsilastirmak
amaciyla, Levenberg-Marquardt algoritmasina sahip
ileri beslemeli geriye yayilimli ANN modeli de olus-
turulmustur. S6z konusu bu modellerin tahmin para-
metreleri olarak efektif porozite (gortinlr gdzeneklilik)
ve P-kararllik indeksi (Ceryan, 2014) kullaniimistir.
ANN ve LS-SVM modellerinin genelleme yetenegini
degerlendirebilmek amaciyla verilerin yarisi egitim,
diger yarisi da test igin kullaniimis olup hem egitim
hem de testteki performanslari da ilgili kriterler ile de-
gerlendirilmistir. S6z konusu modellerin olusturulma-
si ve galistinimasinda MATLAB R2010a yazilimindan
yararlaniimistir.

YAPAY SiNiR AGI MODELI (ANN)

Yapay sinir aglan (Artificial Neural Network, ANN)
insan beyninden esinlenerek gelistiriimis, agirlikl
baglantilar araciliiyla birbirine baglanan ve her biri
kendi bellegine sahip islem elemanlarindan olusan
paralel ve dagitiimis bilgi isleme yapilandir (Haykin,
1994; Skapura, 1996). Genel olarak yapay sinir agi
mimarisi U¢ katman halinde tanimlanmaktadir (Sekil
1). Bir agda birden fazla gizli katman olabilmektedir.
Bir yapay sinir aginda kag tane gizli katman kulla-
nilacagi ve her bir gizli katmanda kag¢ sinir hiicresi
olacagi ise bugline kadar belirlenememis; probleme
gore degisen, bazi sezgisel yaklasimlar gelistirilmis-
tir (S6nmez vd., 2015). Bu calismada, iki girdi para-
metresi ve bir ¢ikti parametresi ile yapilandirilan ANN
modelinde 3 sinir hiicresi bulunan 1 gizli katman kul-
laniimistir (Sekil 1).

Sekil 1’de bir ANN modelinin katmanh yapisinin 6l-
cllen parametre degerleri (girdiler) (x),agirliklar (W),
net fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu (f) ve ciktilar
(y) olmak Uzere 5 temel elemani vardir. Parametre-
lerin (bagimsiz degiskenlerin) sistem icindeki etkin-
likleri agirliklarla saglanmakta ve dolayisiyla modelin
performansi agirliklara bagh olmaktadir. Parametre
degerlerinin hiicreler Uzerindeki etkilerini ifade etmek
icin parametre degerlerinin agirhkh toplami olarak
bulunan net fonksiyonu (Sekil 1) kullanilir. Hiicrele-
re gelen agirlikh toplami olarak parametre degerle-
ri de aktivasyon fonksiyonlari (f) yardimiyla ciktilara
donUstirtlmektedir (Haykin, 1994; Skapura, 1996).
Aktivasyon fonksiyonu olarak; dogrusal, logaritmik
sigmoid, hiperbolik tanjant sigmoid, gauss gibi fonk-
siyonlar bulunmakla birlikte, bu calismada da oldugu
gibi, cogunlukla logaritmik sigmoid fonksiyonu kulla-
nilmaktadir (Ham ve Kostanic, 2001).

ANN’nin yapisi kadar agin kurulmasi da; yani agin
tahmin parametrelerinin degerlerine karsilik bekle-
nen ciktilarn 6grenmesini (agin egitimini) saglayacak
algoritma da ¢cok dnemlidir. Arastirmacilar tarafindan
ANN aginin egitiminde kullanilacak birgok algoritma-
siI gelistiriimis olmasina karsin, uygulamalarda siklk-
la kullanilan algoritmalar; ileri beslemeli geri yayilimi
algoritmalardir (Skapura, 1996; Ham ve Kostanic,
2001). ileri dogru hesaplamaya, olclilen parametre
degerlerinin aga sunulmasiyla baslanmaktadir. Gizli
katmandaki her hiicre girdi katmanindan gelen pa-
rametre degerlerini agirliklariyla birlikte alarak net
girdiler hesaplanmakta, bu asamanin son adiminda
ise bu net girdi degerlerinin belirlenen bir aktivasyon
fonksiyonundan gegcirilmesiyle gizli katman eleman-
larinin ciktilari hesaplanmaktadir (Ham ve Kostanic,
2001; Okkan ve Mollamahmutoglu, 2010; Ceryan vd.,
2013). Bu islemler tim gizli katman ve c¢ikti katmani
arasinda da tekrarlanmaktadir. ANN modelinde veri-
len dlgllen parametre degerlerini ¢iktilara donustu-
ren yukarida verilen sire¢ asagidaki bagintiyla ifade
edilmektedir (Esitlik 1, Ham ve Kostanic, 2001);

m

y = f® {Z{f(l) (,-an:xiwij +ij Wi, +bm} )

J=1

Yukaridaki denklemde; x; adi arasindaki girdileri, Wu
girdi katmani ile gizli katman arasindaki agirliklari,
b, girdi katmani ile gizli katman arasindaki sabit te-
rimleri (bias degeri), f© girdi katmani ile gizli katman
arasindaki aktivasyon fonksiyonunu, f@ cikti katmani
ile gizli katman arasindaki aktivasyon fonksiyonunu, j
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Gizli katman

Girdi katmani

Ciktr katmani

 fE(net) |[—E}

Sekil 1. incelenen &rneklerin tanjant elastisite modiiliini tahmin etmek igin kurulan yapay sinir agi yapisi (Huang

ve Wandstedt, 1998’den degistirilerek) (n,

" normalize edilmis efektif porozite, V_° normalize edilmis

P-kararlilik indeksi, E*: normalize edilmis tanjant elastisite moduld).

Figure 1. The Artificial neural network structure to predict the tangent elasticity modulus of the sample investigated
(modified from Huang and Wandstedt, 1998) (n, effective porosity normalized, V= P-durability index
normalized, E,’: tangent elasticity modulus normalized).

gizli katmana ait hiicre sayisini, n girdi katmanindaki
hiicre sayisini, ij cikti katmani ile gizli katman
arasindaki agirliklar, b_ ise ¢ikti katmani ile gizli
katman arasindaki sabit terimdir..

Geriye dogru hesaplama asamasinda ise agin ¢ikti
degerleri olcllen degerler (beklenen cikti degerleri)
ile karsilastinlmakta, geriye yaylhm asamasinda bu
ikisi arasindaki farkin (hatanin, ep) azaltilmasi amag-
lanmaktadir. Bu amaci gercgeklestirmek icin baslan-
gicta rastgele atanan agin agirliklar, hata istenen
sinirlara azaltilincaya kadar iteratif olarak degistiril-
mektedir (Ham ve Kostanic, 2001).

Onceki calismalarda, kaya malzemesinin deformas-
yon Ozelliklerin kestiriimesinde kullanilan ANN icin
degisik ileri beslemeli geriye yayihmli algoritmalardan
yararlanilmistir (Yilmaz ve Yiksek, 2008; Yilmaz ve
Yuksek, 2009; Sarkar vd., 2010; Beiki vd., 2013). Za-
man ihtiyaci ve egitimde yavas yakinsama gibi olum-
suzluklar iceren bu standart algoritmalarin yerine
daha hassas ve sayisal optimizasyon tabanl Newton
ve Levenberg-Marquardt algoritmalari da kullanil-
maktadir (Meulenkamp ve Alvarez Grima, 1999; Ham
ve Kostanic, 2001; Tiryaki, 2008; Ceryan vd., 2013).
Bu calisma da ileri beslemeli geri yayiliml egitim al-
goritmasinin gelismis bir tirl olan Levenberg-Mar-
quardt algoritmasi kullaniimistir.

Levenberg-Marquardt algoritmasi Newton algorit-
masinin bir versiyonu olarak gelistiriimis (Marquardt,
1963) ve ANN’ ya eklenerek ileri beslemeli geriye ya-
yilim algoritmalari arasinda kullaniimaya baslanmistir
(Hagan ve Menhaj, 1994; Meulenkamp ve Alvarez
Grima, 1999; Tiryaki, 2008; Ceryan vd., 2013). New-
ton algoritmasinda, performans fonksiyonunu mini-
mize eden en uygun ag agirliklar asagidaki denklem
yardimiyla bulunabilmektedir (Esitlik 2, Hagan ve
Menhaj, 1994).

Wiy = W — Hy ' gg 2

Burada H, performans (amag) fonksiyonun agirliklara
gore ikinci derecede tlrevlerinden olusan Hessian
matrisi, g, ise agin gradyani olup performans fonk-
siyonunun birinci dereceden turevlerinden olusan
matristir.

Cok katmanli yapay sinir agi modellerinde genellikle
en kicuk kareler ydntemine dayali performans
fonksiyonu (Esitlik 3) kullaniimaktadir.

P

1
Ew) = Z e2 (w), P =nQ 3)

i=1

Burada, E(w) performans fonksiyonunu, w agin agir-
liklarini n ¢ikti katmanindaki hiicre sayisini, Q agin ku-
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rulumundaki (egitiminde) kullanilan érneklem biiyuk-
1GgUn0, e(w) ise cikti ile beklenen degerler arasindaki
farki gdstermektedir.

Agin gradyani asagidaki bagintiyla (Esitlik 4) ifade
edilebilmektedir (Hagan ve Menhaj, 1994);

g=J"e )

Burada Je R™ Jakobiyen matrisi olarak adlandiril-
makta ve ag hatalarinin (e) agirliklarina (W) gore birin-
ci tirevinden olusmaktadir (Esitlik 5);

de

- 5)
J(w) oW

Jakobiyen matrisi kullanilarak Hessian matrisinin
yaklasik degeri Esitlik 6 ile bulunmaktadir;

H=J"J (6)

Bu asamada, 2 nolu baginti asagidaki gibi (Esitlik 7)
yeniden yazilarak belirli bir k iterasyon adiminda agin
agirliklar hesaplanabilmektedir.

Wisy = Wi —Hi e @

Yukaridaki denklemin ¢6ziminde Hessian matrisi-
nin tersine ihtiyag duymasi sorun olusturmaktadir.
Levenberg-Marquardt algoritmasi Hessian matrisini
tanimlamak icin asagidaki denklemi (Esitlik 8) kulla-
narak bu sorunu ¢ézmustir (Okkan ve Mollamahmu-
toglu, 2010; Ceryan vd., 2013).

H=]T]+ul ®)

Burada J Jakobien matrisi, | birim matrisi p ise Mar-
quard parametresini ifade etmektedir.

Agin hatasinin geri yayllmasi asamasinda, ilk dnce
Jakobien matrisinin transpozesi ve ag hatalan kul-
lanilarak 4 nolu bagintidan agin gradyani (g,) he-
saplanmakta, sonra 7 nolu baginti kullanilarak agin
agirhklart (W, ) yeniden hesaplanarak guncellen-
mektedir (Okkan ve Mollamahmutoglu, 2010; Ceryan
vd., 2013). Levenberg-Marquardt algoritmasinda en
6nemli parametre, p olup skaler bir sayi olarak tanim-
lanmaktadir. EGer p sifira yakinsarsa, yontem Newton
algoritmasi gibi isleyisini surdirmekte; p blyik bir
saylyl temsil ettiginde ise yontem kiiglik adimli grad-
yan azalmasi yontemi haline gelmektedir (Hagan ve
Menhaj, 1994). Marquard parametresi (u) belirli bir
k adiminda agin gradyani azaldiginda belirli bir bo-

zulma orani (B, O< B <1) ile garpilmakta, gradyan yeni
bir asamada arttiginda ise beta degerine bolinerek
agin performansi her adimda iyilesmektedir (Ham ve
Kostanic, 2001).

EN KUCUK KARALER DESTEK VEKTOR
MAKINELERi MODELI (LS-SVM)

ANN’nin olumsuzluklarini en aza indirme amaciyla
Vapnik (1995), makine dgrenme teorisine ve karesel
programlamayla ¢6zim esasina dayanan destek vek-
t6r makineleri (SVM) yontemini énermistir. Bir destek
vektdr makinesi, en uygun olarak verileri iki kategori-
ye ayiran bir hiper diizlem olusturur (Sekil 2a, c). SVM
regresyonunda en uygun bir ayirici hiper duzlem ve
destek vektdrleri arasindaki marj yerine “bir yaklasim
hatasi” kullaniimaktadir (Sekil 2b, d). Vapnik (1995),
Tripathi vd. (2006), Tolun (2008) ve Ceryan vd. (2012)
calismalarinda SVM ve LS-SVM hakkinda ayrintili bil-
gi vermislerdir. Bu calismada; tanjant elastisite mo-
dult tahmininde kullanilan En Kicuk Kareler Destek
Vektor Makinesi (LS-SVM) yéntemi anlatilirken séz
konusu ¢alismalardan genis dl¢lide yararlaniimistir.

Suykens vd. (2001) tarafindan gelistirilen LS-SVM
modelinin tipik mimarisi Sekil 3’te verilmistir.

Bu yontemde y, = W'd(x,) + b + e, olmak lizere mo-
dele sunulan {x,, y,}egitim veri seti (k=1,...,N) kulla-
nilarak hata optimizasyonu problemi asagidaki kisit-
layici denklem (Esitlik 9) ile saglanmaktadir (Suykens
vd., 2001; Tolun, 2008).

w N "
min.J(7, &)=~ W+ LS & J,-Ji =6, ©
2 29 o

Burada, e, hata terimini, W agirliklari, ®(x,) girdi uza-
yinin dogrusal olmayan bir sekilde gok boyutlu 6zellik
uzayina haritalanmasini saglayan (¢ekirdek) fonksi-
yonu, b sabit (bias) terimi ve y dlizenleme faktorini
ifade etmektedir.

®(.) dogrusal olmayan fonksiyonu kullanilarak ori-
jinal distk boyutlu girdi uzayindaki dogrusal olma-
yan problem yapisinin ¢ok boyutlu 6zellik uzayindaki
dogrusal problem yapisina dondisturilmesi islemi
Sekil 4’te 6zetlenmistir.

LS-SVM’deki optimizasyon problemi ¢dzimi ise,
Lagrange carpanlan dikkate alinarak gercgeklestiril-
mektedir (Esitlik 10) (Suykens vd., 2001; Tolun, 2008).
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Sekil 2 a) En genis marjli en uygun kanonik ayirici hiperdtizlem (Tolun, 2008), b) tek boyutlu bir dogrusal regres-
yon modeli igin duyarsiz bant (Tolun, 2008) , c) SVM’nin duyarsiz bant igin kayip fonksiyonu (Ceryan vd.,
2012), d) LS-SVM’nin kuadratik kayip fonksiyonu (Ceryan vd., 2012). (b: bias terimi, y,: &lgllen deger;
¥,: SVM/ LS-SVM modeli ¢ikti degeri, w: agirlik vektéra, M:mar;j).

Figure 2. a)The optimal separator canonical hyperplane having the most margin (Tolun 2008), b)insensitive band for
a one-dimensional linear regression mode (Tolun, 2008), c) insensitive loss function of SVM (Ceryan et al.,
2012) and d) quadratic loss function of LS-SVM (Ceryan et al., 2012 (b: the bias term, y,: the parameter
value measured, ¥, the output of SVM/LS-SVM models, w: weight vector, M: Margin).

L(W.b.e.a)=J(V.e) e, o) +b+re—v)  (10)

N
9 =D . K(x,. x)+b (11)

Burada o, Lagrange carpanlarini ifade etmektedir. =1

Bu carpanlar standart SVM yénteminde pozitif olma- Burada K (x,, x) fonksiyonu kernel (gekirdek)

sI gerekirken LS-SVM ydnteminde negatif degerler fonksiyonunu ifade etmektedir.

de alabilmektedir. Mercer (1909) tarafindan oOnerilen teoriden hareket-

Esitlik 10’daki birinci dereceden kismi tirevler uygu- le haritalama fonksiyonu, transpozu ile carpilarak
lanip W ve hata teriminin elenmesiyle, LS-SVM mo- kernel (cekirdek) fonksiyonu hesaplanabilmektedir.
deli i¢in fonksiyon tahmini Esitlik 11 gibi dizenlen- Kernel fonksiyonu olarak farkli fonksiyonlar kullanil-
mektedir. Bu isleyis Sekil 3 lizerinde gérebilmektedir. maslyla beraber ¢alisma kapsaminda Radyal Tabanli

Fonksiyon (RBF) tercih edilmistir (Esitlik 12).
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Sekil 3. a) SVM ve b) LS-SVM’nin mimarisi (Ceryan vd., 2012).
Figure 3. a) Structures of SVM and b) LS-SVM (Ceryan et al., 2012).
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Sekil 4.  ®(.) kernel fonksiyonunun islevi (Tripathi vd., 2006).
Figure 4. The mission of ®(.) kernel function (Tripathi et al., 2006).

2
_x=x]

K(x,,x)=exp (12)

2

Burada o radyal tabanli fonksiyonun genisligidir.

LS-SVM modellemesinde diizenleme faktorli (y) ve
RBF’nin genislik parametresi () olmak Uzere iki adet
kalibre edilmesi gereken parametreye ihtiya¢c duyul-
maktadir. Bu calismada en uygun LS-SVM paramet-
releri hata kareler ortalamasini minimum yapacak
sekilde k-kat capraz-dogrulama teknigi (Kalra vd.,
2013) ile belirlenmistir. SVM ve LS-SVM y&ntemleri

ile ilgili detaylar bu ¢alismada da genis 6lc¢lide yarar-
lanilan Tripathi vd. (2006) tarafindan verilmistir.

MALZEME VE LABORATUVAR DENEYLERI

incelenen &rnekler Giimiishane-Giresun karayo-
lu sevlerinde ylizeylenen Ust Kretase yasli dasit ve
andezitlerden, Karadeniz Teknik Universitesi (KTU)
merkez yerleskesindeki (Trabzon) cevre diizenleme-
si i¢in yapilan duvarlarda kullanilan bloklardan ve bu
bloklarin kaynagi olan lyidere’de (Rize) Ust Kretase
yasl bazaltik volkanitlerden alinmistir (Sekil 5 ve 6).
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Araziden alinan yaklasik 30x30x30 cm?® boyutunda 47
kaya blogundan elde edilen 50 mm capl karotlarin
boy/cap orani 2.5 olacak sekilde hazirlanmistir.

KTU Mihendislik-Mimarlik Fakdiiltesi Maden Miihen-
disligi Bélim, Jeoloji Miihendisligi Balimii ve insaat
Muhendisligi Bélumi’ndeki Kaya Mekanigi Laboratu-
varlari ve Malzeme Laboratuvari’nda gerceklestirilen
deneylerle (Sekil 7) bu karot érneklerinin fiziksel 6zel-
likleri, kuru ve doygun durumda boyuna dalga hizi
ve tanjant elastisite modulU belirlenmistir (Cizelge 1).
S6z konusu deneylerde ISRM (2007) esas alinmustir.

Suda dagiimaya karsi kararlihk deneyi ilk kez Frank-
lin ve Chandra (1972) tarafindan, gamurtaslarinin kisa
sureli 1slanma-kuruma seklindeki fiziksel etkilerle
parcalanma durumunu belirlemek icin gelistiriimis
olup, ISRM (1979) tarafindan &nerilmis, Lee ve Fre-
itas (1988) tarafindan yeniden diizenlenmis ve ASTM
(1990) ’ye gére standart hale getirilmistir. Orneklerin
suda dagilmaya karsi gosterdigi kararlilik indeksi
tamburda en son kalan malzemenin kuru kutlesinin
baslangictaki malzemenin kuru kitlesine orani olarak
hesaplanmaktadir. Bu calismada érnekler doért stan-

dart islanma-kuruma devrine tabi tutulmustur.

Karot érneklerin efektif porozitesi (gorinir gdzenek-
liligi) asagidaki bagintilardan bulunmustur.

(Mk—Md)/py
Vr

(13)

n, =

Burada M: Orneklerin 105° C de 12 saat kurutulduk-
tan sonraki kitlesi, Md: Su dolu kapta en az 1 saat
sureyle vakum altinda tutularak doygun hale getirilen
drneklerin (doygun) kdtlesi (Wd), p, tane yogunlugu,
pw ise suyun yogunlugudur.

Ultrasonik dalga hizi (UPV) olglimleri &rneklerin
hem kuru ve hem de doygun durumu igin
gerceklestirilmistir. Karot yutzeyleri ile alici ve gon-
derici jeofonlarin arasindaki temasin artirilarak bos-
luk kalmamasi i¢in 6rnegin alt ve Ust ylizeylerine gres
yagi surllmuUs, érnekten gecen P dalgasi 0.1 mikro
saniye (us) hassasiyetle okunmustur. P dalga hizi
gonderici ve alici arasindaki mesafenin (6rnek bo-
yunun) gegis suresine bdlinmesi ile elde edilmistir.

9 - GUNEY 7 = Siran —¢ Kelkrt =5 )/S:

o 10% N S ZON Agvanis -&x:.é — & 7

Z11 | ., 3 oSl s —

' patar Lo EKSEN
S .5 1 1

6123 ERZINCAN ZOEE
1 -

‘ SO o 0 60

[ & TORID PLATFORMU % l km,

Sekil 5.

Calisma alaninin konumu (1: Paleozoyik metamorfik taban, 2: Paleozoyik granitler, 3: Manto peridotitleri,

4: Genellikle Mesozoyik ve Senozoyik kayaclari, 5: Karbonatlar, 6: Baslica Mesozoyik ve Senozoyik sedi-
manter kayaglari, 7: Geg¢ Kretase ve Eosen yasli yay volkanitleri, 8: Eosen granitleri, 9: Kaldera veya dom,
10: Kivrim ekseni, 11: Dogrultu atimh fay, 12: Bindirme fayi, 13: Tanimlanmamis fay, 14: Calisma alani)

(EyUboglu vd., 2006’dan alinmistir).

Figure. 5. Location of study area (1: Paleozoic Metamorphic Basement; 2: Paleozoic Granites; 3: Serpentine; 4:
Undifferentiated Mesozoic and Cenozoic Rocks; 5: Platform Carbonate Rocks; 6: Mesozoic Sedimentary
Rocks; 7: Cretaceous and Eocene Arc Volcanic Rocks; 8: Late Cretaceous and Eocene Arc Granites;
9:Caldera or dome; 10: drag folds; 11:Strike-slip Fault; 12: Thrust fault; 13:Undefined Fault; 14: Study

area; (from Eyibogdlu et al., 2006).
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Sekil 6. a) Gimishane-Giresun karayolu boyunca yiizeylenen dasitik ve b) andezitik kayaclar.
Figure 6. a) The dacitic and b) andesitic rock exposed throughout the Glimishane-Giresun road.

Sekil 7. Deney 6rnekleri (D1 ve D2: dasit, A2: andezit, A5: tuf).
Figure 7. Test samples (D1 and D4: dacite, A2: andesite, A5: tuff).

Kaya malzemesinin kati kisimdaki P dalgasi hizini

bulmak icin “zaman ortalama esitligi olarak” anilan 1 n 1-n
ve asagida verilen bagintidan (Esitlik 14) (Barton, V_ =—+—
2007) yararlaniimistir. p

129
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Burada Vp Ornekteki P-dalga hizi, , V,: bosluklardaki
suda P-dalga hizi, n porozite ve V_ise P-dalgasinin
6rnegin kati kismindaki hizidir.

incelenen &rneklerin tanjant elastisite  modiliini
bulmak igin tek eksenli basing aletinde prese yer-
lestirilen 6rneklere yapilan yikleme sirasinda yuk ile
birlikte boyuna deformasyon dl¢climlerinden de yarar-
laniimistir. Yikleme hizi 6rnegin yaklasik 10 dakikada
kinlmasini saglayacak sekilde secilmis, érnekler kiri-
iIncaya kadar yikleme yapilmistir. Deneylerde elde
edilen gerilme-birim deformasyon egrisine 6rnegin
tek eksenli basing dayaniminin % 50'sine karsilik
gelen gerilme degeri icin teget cizilmis ve bu tege-
tin egiminden tanjant elastisite modull bulunmustur
(Cizelge 1).

TAHMIN PARAMETRELERI VE
NORMALIZASYONU

Kaya malzemesinin iki fazdan; kati faz ve bosluktan
olustugu dikkate alindiginda, dayanim ve deformas-
yon O&zelliklerin etkileyen kaya parametrelerini iki
baslik altinda toplanabilir (Ceryan, 2014). Bunlardan
ilki icerdigi bosluklarin karakteristikleri olup digeri ise
mineralojik ve petrografik 6zelliklerdir (Ceryan, 2014).
Liu vd., (2014) calismasinda, kaya malzemesinin fi-
ziksel ve mekanik 6zelliklerinin cok blyik dlgide mi-
neralojik karakteristikleri ve bosluk 6zelliklerine bagli
oldugunu belirtmistir.

Kaya malzemesinin bosluk yapisi 6zellikleri, onun
fiziksel, mekanik ozelliklerini ve hidrolik iletkenligi-
ni belirleyen en dnemli kaya parametrelerden biridir
(Tugrul, 2004; Palchik ve Hatzor, 2004; Liu vd., 2014).
Bundan dolay;; kaya malzemesinin deformasyon
ozelliklerinin tahmini i¢in kurulan modellerin gogunda
porozite ve efektif porozite yer almaktadir (Leite ve
Ferland, 2001; Lashkaripour, 2002; Yiimaz ve Yuk-
sek, 2008; Dehghan vd., 2010; Majdi ve Beiki, 2010;
Singh vd., 2012, Beiki vd., 2013; Liu vd., 2013; Di-
amantis vd., 2014; Liu vd., 2014; Torabi-Kaveh vd.,
2015; Armaghani vd., 2016). Bu galismada, tanjant
elastisite modulinin tahmininde efektif porozite kul-
lanilmistir.

Kaya malzemesinin mekanik 6zellikleri, bosluk karak-
teristikleriyle birlikte mineralojik bilesimine ve pet-
rografik 6zelliklerine de (tane biyukligu, minerallerin
duzenlenmesi, tane-tane dokunagi 6zellikleri, tanele-
rin kenetlenme sekli ve derecesine) baghdir (Hart-
ley, 1974; Tugrul ve Zarif, 1999; Pomonis vd., 2007;

Tamrakar vd., 2007; Ceryan vd., 2008, Rigopoulos
vd., 2010, Liu vd., 2013; Diamantis vd., 2014, Ceryan,
2014, Liu vd., 2014). Ceryan (2014) calismasinda,
kaya malzemesinin kati kismin 6zelliklerinin serbest
basing dayanimi Uizerindeki etkisini ifade etmek icin P
dalga hizi ve suda dagiimaya karsi kararlilik indeksin-
den yararlanilarak olusturdugu P-kararllik indeksini
(Vo) Onermistir (Esitlik 15).

Vina = Vimla (15)

Burada; V,_ kaya malzemesinin kati kismindaki
P-dalga hizi, |, ise ise suda dagiimaya karsi kararlihk
indeksidir.

P-dalga hizi (Vp) 6lcimu kolay ve tekrarlanabilir olup
aynl zamanda kaya malzemesinde 6rselenme olus-
turmamaktadir. Bu 6zellikleri nedeniyle deformasyon
ozelliklerinin tahmininde en sik kullanilan parametre-
lerden biri V' dir (Yasar ve Erdogan, 2004; Gokge-
oglu ve Zorlu 2004; Ceryan vd., 2008; Moradian ve
Behnia 2009; Yilmaz ve YUksek, 2009; Dehghan vd.,
2010; Ceryan vd., 2012; Manoj, 2013; Armaghani
vd., 2015; Armaghani vd., 2016). Ancak, s6z konusu
kestirim modellerinde P-dalga hizinin kullaniimasin-
da bazi sinirlamalarin oldugunu belirten calismalar
da vardir (Martinez-Martinez vd., 2011; Tandon ve
Gupta, 2013). Suda dagilmaya karsi kararlilik indeksi
(I) kaya orneklerinin i1slanma-kuruma sireglerinde-
ki dagilmaya karsi kararliigini ifade etmekle birlikte
ayni zamanda, mineralojik bilesime de baglidir (Shar-
ma ve Singh, 2008; Yagiz vd., 2012). Vp ve |, ile ilgili
yukarida verilen sz konusu sinirlamalar ve avantaj-
lar dikkate alinarak, bu calismadaki ANN ve LS-SVM
modellerinde de efektif porozite ile birlikte P-kararlilik
indeksi (V) (Ceryan, 2014) kullaniimigtir.

LS-SVM ve ANN modellerinde kullanilan s6z konusu

bu tahmin parametrelerinin (n_ve V_ ) ve ¢iktilarin (E)

standart hale getiriimesinde asagidaki denklem kul-

laniimistir.

Zi — xi — xmin (16)
X

max xmin
Burada z is olceklendiriimis (standart) deger, x

olgeklendirilmemis (orjinal) veriyi gdstermektedir. x . ve
x__ ise orijinal verinin en kiigik ve en blyuk degerleridir
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Qizelge 1. Incelenen 6rneklerin efektif porozitesi (n.), kuru durumda P dalgasi hizi (Vp), suda dagiimaya karsi ka-
rarlilik indeksi (I,), 6rnegin kati kisminda P dalgasi hizi (V), P-kararlilik indeksi (V) ve tanjant elastisite
modull (indeks 6zellikler Ceryan ve Usturbelli (2011)’den alinmistir).

Table 1. The effective porosity (n), P-wave velocity in dried condition (V ), slake durability index (I ), P-wave
velocity in the solid part of rock sample (V. ), P-durability index (V. ) and tangent elasticity modulus (E) of
the samples investigated (index properties were taken from Ceryan and Usturbelli (2011)).

No oo VZ:‘/ l/do Vr:nm/ Vmd (GE;a) No (':Z) m‘;’;n Id % n:’/':n Vmd  Et(GPa)
1 48 3352 805 3930 3164 12.946 25 6 3400 87.6 3884 3402  15.306
2 52 3246 819 3804 3115 12,072 26 57 3517 897 4029 8614  15.747
3 64 3228 749 3886 2911  9.829 27 7.7 3265 789 4001 3157 13.937
4 56 3285 77.8 3883 3021 12.408 08 56 2674 785 3326 2611  11.347
5 52 3246 816 3993 3259 13.327 29 48 3404 883 3815 3369  19.875
6 17 4202 981 4332 4250  26.752 30 48 3471 934 3008 3650  12.636
7 41 3575 947 3985 3774 22435 31 16 4124 990 4468 4432 31802

8§ 76 2578 721 3105 2239 11.240 32 41 3550 91.8 3957 3633  18.024

9 24 3757 978 4089 3999  29.572 33 43 3057 887 3682 3266  17.120

1024 3886 946 4253 4024 27.237 34 2.8 3883 97.4 4248 4138 28.616

11 1.5 3700 96.2 4078 3923  30.787
35 1.4 3857 988 4108 4059 2.1781

12 1.6 4090 98.8 4214 4163  30.109
36 9.8 2876 68.4 3381 2313 7.025

13 5.1 3173 89.7 3534 3170 12.232

37 51 3144 793 3756 2979 13.150
14 35 3691 95.4 4096 3908  25.891

38 3.4 3836 93.7 4274 4005 24.035
15 7.9 3288 85.6 4047 3464  11.871

39 0.9 4559 96.3 4624 4453 33.786
16 2.7 3538 94.2 3955 3726 17.104

40 1.4 3571 96.5 4237 4089 26.988
17 45 3417 91.1 3817 3477 14.145

41 25 3661 904 4106 3712 25.203
18 11 4625 98.6 4747 4681  36.458

42 22 4043 96.2 4430 4262 26.646
19 4.2 3479 94.5 3876 3663 16.783

43 23 4100 96.3 4160 4006 28.374
20 43 3332 79.2 3873 3067  13.069

44 3.6 3629 93.8 4019 3770 22.143
21 6.5 3046 66.3 3934 2608 10.478

45 3.5 3722 949 4351 4129 23.063
22 23 389 93.8 4239 3976  24.835

23 7.9 3178 74.5 3689 2748 10.745 46 4 8730 891 4185 3729 17.140

o4 15 4048 99.5 4375 4353 32143 47 1.5 3841 973 4129 4018 290.974

MODELLERIN PERFORMANSININ nu olarak sigmoid fonksiyonu kullaniimistir. 30 egitim
DEGERLENDIRILMESI dénemi (iterasyonu) kullanilan ANN modelinde Mar-
quard parametresi (y) 0.001, bozulma orani (B) 0.1
olarak alinmistir. LS-SVM modelinde ise, dlizenleme
parametresi y=265.97 ve radyal tabanli fonksiyonun
genisligini ifade eden deger 6=5.37 olarak alinmustir.

Bu calismada kurulan ANN modelinde ¢ katman
kullaniimis olup gizli katmanda 3 adet sinir hiicresi
(n6ron) yer almistir. Bu modelde aktivasyon fonksiyo-
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ANN ve LS-SVM modellerinin egitim ve test sonug-
larinin laboratuvar deneyleriyle elde edilen (E) deger-
leriyle karsilastiriimasi ve aralarindaki iliski Sekil 8 ve
Sekil 9’da verilmistir.

Bu galismada, tanjant elastisite modulind tahmin et-
mek amaciyla kurulan LS-SVM ve ANN modellerinin
performansini degerlendirmek igin hata kareler orta-
lamasinin karekdkl (RMSE) (Gékgeoglu, 2002), var-
yansin nedeni (VAF) (Gokgeoglu, 2002) determinas-
yon (belirlilik) katsayisi (R?), dizeltiimis determinas-
yon katsayisi (Adj.R?) ve bu parametreler bagli olarak
tanimlanan performans indeksi (Pl) (Yagiz vd., 2012),
kullaniimistir (Esitlikler 17-21, Cizelge 2). RMSE 6l-
cllen ve cikis verileri arasindaki farkin ortalamasini,
VAF ise 6lculmus verinin varyansi ile hata varyansinin
oranini temsil etmektedir. R? ve adj.R? ise dlgllmis
deger ile tahmin edilmis deger arasindaki dogrusal
iliskiyi degerlendirmede kullaniimaktadir.

Esitlikler 17-21 de verilen performans kriterlerinin ta-
nimlar dikkate alindiginda; kurulan modellerin kesti-
rim performansi ylkseldikce, RMSE degerleri 0’a, R?
ve adjR? degerleri 1’e, VAF degeri %100’e, Pl degeri
ise 2’ye yaklasmasi beklenir.

RMSE = \/%Z?:j_(dt —¥t)? 17)

VAF =1 — (var(d, — y;)/vard;) (18)

n n

Z(dt _dmean)2 _Z(dt _yt)Z
RZ — =1 =1 (19)

z (dt - dmean )2
t=1

‘R2=1_-""Y 1 _R2
AdjR* =1 [n—p—l)(l R*) (20)

PI = AdjR* + 0.01VAF — RMSE (1)

Yukarida verilen bagintilarda d, élgilen degeri, d___
Olgilen degerlerin aritmetik ortalamasini, y, mo-
dellerin cikti (kestirim) degerlerini, n 6rnek sayisi-
ni ve var d, ise 6lgllen degerlerin varyans degerini
gostermektedir.

Cizelge 2’de ANN ve LS-SVM modellerinin performan-
sinin hem egitim hem de test c¢iktilan agisindan genel
olarak iyi oldugu goérilmektedir. ANN modeli icin R?

degerleri egitim déneminde 0.9325, test déneminde
0.8259 iken, bu deg@erler LS-SVM modeli igin 0.9291 ve
0.873 olarak elde edilmistir. RMSE degerleri ANN mo-
deli egitim dénemi igin 0.0746, test dénemi i¢in 0.1106
olarak bulunurken, bu degerler LS-SVM modelinin
egitim déneminde 0.0762, test ddéneminde ise 0.0871
olmustur. VAF degerleri ANN egitim dénemi %93.25,
test donemi %78.84 iken LS-SVM modelinin egitim
ve test dénemleri icin sirasiyla %92.78 ve %86.74’tur.
R2, Adj. R?, RMSE ve VAF’In egitim donemi ile test
doéneminde elde edilen degerleri arasindaki farklar in-
celendiginde; LS-SVM modeli i¢in bu farkin, ANN mo-
deline gbre daha az oldugu gértlmektedir.

Modellerin egitimi i¢in ayrilan E, degerlerinin en bi-
ylk degeri 36.458 GPa en klcuk degeri 9.829 GPa
iken, test dénemi icin ayrilanlarin en blyuk degeri
33.76 GPa en klcguk degeri 7.025 GPa dir. LS-SVM
modelinin s6z konusu bu &l¢tlmus degerlerin tahmi-
ni agisindan performansi ANN modelinden daha ba-
sarilidir (Cizelge 2).

SONUC VE ONERILER

Bu calismada, kaya malzemesi tanjant elastisite
moddlindn (E) tahmininde LS-SVM yénteminin kul-
lanilabilirligi arastirimis olup bu ydntem ciktilan ile
Levenberg-Marquardt algoritmasina dayanan ileri
beslemeli geriye yayihmli ANN modeli ¢iktilar karsi-
lastirimistir. Galismada kullanilan érnekler Giresun,
Gimushane ve Rize’de (KD Turkiye) ylzeylenen vol-
kanik kayaclardan alinmistir.

incelenen volkanik kayac orneklerine ait tanjant
elastisite modulinun oélgilen degerleri ile ANN ve
LS-SVM modelleriyle tahmin edilen degerleri birbi-
riyle karsilastirlarak (Sekil 8, Cizelge 2), s6z konu-
su modellerin Eyi tahmin etmedeki performansla-
rinin yeterli oldugu gértlmustir. Pl degerleri; ANN
modeli igin egitim déneminde 1.79 test doneminde
1.504 iken, bu degerler LS-SVM modeli icin sirasiyla
1.781 ve 1.653’tir (Cizelge 2). Egitim donemi dikkate
alindiginda; s6z konusu modellerin performansinin
birbirine ¢ok yakin oldugu, ancak performanslari ara-
sindaki fark anlaml olmasa da ANN modelinin LS-
SVM modelinden daha basarili oldugu gorilmekte-
dir. Bununla birlikte, test dénemi dikkate alindiginda
LS-SVM modelinin, ANN modeline gdre performansi
daha yuUksektir. Bu nedenle, incelenen volkanik kaya
ornekleri (ve kullanilan girdi parametreleri) acisindan,
LS-SVM modelinin genelleme 6zelliginin ANN mode-
linden iyi oldugu sdylenebilir.
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Figure 9.

The scatter plots of ANN and LS-SVM model developed in this study during the training and testing pe-

riods.

ANN egitimde hatay! en aza indirmek igin gorgul ris-
ki en kiglge indirgeme (ERM) ilkesini uygularken,
SVM vyaklasimi yapisal riski en kiiclige indirgeme
(SRM) prensibine dayanmaktadir (Tolun, 2008). SVM
modelleri, genellikle birden fazla yerel minimuma
ugrayan ANN modellerine kiyasla, genel ¢ézimde

cok daha fazla kolaylik saglamaktadir (Ceryan, 2014;
Anazi ve Gates, 2015). Regresyon problemlerinde,
genellikle, klasik SVM yerine en kiicik kareler destek
vektdr makineleri (LS-SVM) tercih edilmektedir (Cer-
yan vd., 2012) Bu durumun ana nedeni; LS-SVM ydn-
teminin karesel optimizasyon problemini dogrusal
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Cizelge 2. Onerilen tahmin modellerinin performans indeks degerleri.

Table 2. The values of performance indices of the predictive models proposed.
. En kiicik En biiyiik VAF
2 2
RMSE R adj. R (GPa) (GPa) (%) Pl
Egitim 0.0746 0.9325 0.9261 10.88 34.037 93.25 1.79
Test 0.1106 0.8259 0.8086 10.92 33.453 78.84 1.504
LS-SVM

Egitim 0.0762 0.9291 0.9224 8.88 35.17 92.78 1.781

Test 0.0871 0.873 0.8601 9.025 33.749 86.74 1.653
denklem sistemine donUstirmesi ve klasik SVM’ye KAYNAKCA

gbre daha az kalibre edilmesi gereken parametre
icermesidir (Ceryan vd., 2012). ANN ydntemine gbre
SVM ve LS-SVM ydéntemlerinin dezavantaji ise yay-
gin olarak kullanilmamasidir.

Muhendislik projelerinde, kaya malzemesi tanjant
elastisite moduline (E) ihtiyag duyuldugunda izle-
necek dogru yaklasim; s6z konusu parametrenin de-
neysel imkanlar oldugunda laboratuvarda tek eksenli
basing (yiikleme) deneyi ile bulunmasi, aksi durumda
degisik kestirim ydntemleri ile tahmin edilmesidir. Bu
calismada verilen LS-SVM ve ANN modellerinin kar-
silastinimasi icin incelenen 6rnekler ve bu modeller-
de kullanilan parametreler agisindan gecerlidir. ANN
ile SVM ve SVM ile LS-SVM yd&ntemlerinin yukarida
verilen karsilastirmalari ve ANN modellerinin genel
olarak olumsuzluklar (ASCE, 2000) dikkate alindi-
ginda, incelenen 6rneklerin tanjant elastisite modui-
Iinlin tahmininde iyi performans gosteren LS-SVM
modelinin farkh kaya tlrlerinin elastisite modulinin
tahmininde kullanilabilirliginin arastinimalidir. Ayrica,
bu calismada elastisite modiili tahmininde kullanilan
P-kararllik indeksinin de farkh kaya tirleri icin daya-
nim ve deformasyon 6zelliklerinin tahmininde kullani-
labilirliginin test edilmesi yararli olacaktir.
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