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Oz

Deneysel sonuglardan elde edilen basing dayanimi sonuglarina bagl olarak ultrases dalgast hizi sonuglarinin tahmin
edilmesi amaciyla, farkli oranlarda mineral katki iceren on iki (12) farkli ¢imento harci iiretilmistir. Uretilen harg
numunelerinin 1, 3, 7, 28 ve 90 giinliik kiir yaslart i¢in hem basing dayanimi hem de ultrases dalgast hizi sonuglari
deneysel olarak elde edilmistir. Farkli kiir kosullari i¢in har¢ numunelerinden elde edilen basing dayanimi deneysel
verileri Asirt Ogrenme Makinesi, Destek Vektor Makinesi ve Grup Veri Isleme Yontemi olmak iizere ii¢ farkli regresyon
yontemi kullanilarak ultrases dalgasi hizi degerlerinin tahmininde kullanilmistir. Regresyon yontemlerinin
uygulanmasinda iki farkli yaklasim izlenmistir. {1k yaklasimda, farkl kiir yaslari icin ultrases dalgas1 hiz1 sonuglari, basing
dayanimi degerleri goz ardi edilerek tahmin edilmistir. Diger yaklasimda ise ultrases dalgasi hizi sonuglarini tahmin etmek
i¢in basing dayanimi degerleri dikkate alinmistir. Boylece hem basing dayanimi hem de ultrases dalgasi hizi degerleri ile
regresyon modelleri ile elde edilen bagar1 sonuglari arasindaki iligki belirlenip, karsilastiriimistir. Bu ¢aligmada, Yontem
1'deki Grup Veri Isleme Yontemi modeli ile en iyi test performanslari (yani R? ve MSE igin) sirastyla 0.856 ve 0.037;
Yéntem 2'de ise Grup Veri Isleme Yontemi modeli ile en iyi test performanslar sirasiyla 0.977 ve 0.003 olarak
bulunmustur. Elde edilen sonuglar dikkate alindiginda, ultrases dalgasi hizi degerleri segilen regresyon modelleri ile
yliksek bagar1 oranlartyla elde edilmistir.

Anahtar kelimeler: Basing dayanimi, Regresyon, Ultrases dalga hiz1

Abstract

In order to predict the ultrasonic pulse velocity results based on the compressive strength results obtained from the
experimental results, twelve (12) different cement mortars including mineral admixtures with different proportions were
cast. Five curing ages of 1, 3, 7, 28, and 90 days were chosen in order to obtain experimental testing results of compressive
strength and ultrasonic pulse velocity. Ultrasonic pulse velocity values have been estimated with regression methods
developed via the experimental results of Compressive strength by using Extreme Learning Machine, Support Vector
Machine and Group Method of Data Handling. Two distinct approaches were employed for each regression method. In
Method 1, ultrasonic pulse velocity values were estimated without compressive strength test results. In Method 2,
ultrasonic pulse velocity values were estimated using the compressive strength results. Hereby, first experimental test
results of compressive strength and ultrasonic pulse velocity were determined and then estimated results of compressive
strength and ultrasonic pulse velocity via regression models were compared in terms of success rate of regression models.
When evaluating the performance, the Group Method of Data Handling model achieved the highest test performance
among the approaches used in Method 1 and the results for R? and MSE were 0.856 and 0.037, respectively. In Method
2, the best test performance was achieved with the Group Method of Data Handling model, while the results for R? and
MSE were 0.977 and 0.003, respectively. It has been revealed that the selected regression models have achieved high
success in estimating ultrasonic pulse velocity (with/without considering compressive strength).
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1. Giris
1.Introduction

Yapisal betonun iiretim sonrasi dayamim 6zelliklerinin dogrudan lglimle belirlenmesi ve test numunelerinin
toplanmasindaki zorluklar, zaman alic1 ve tahribatli gerilmeler igerir. Insaat mithendisligi alaninda pek gok
sorunlarin giderilmesi i¢in pek cok tahribatsiz degerlendirme metodu gelistirilmistir (Caliskan vd., 2022;
Giltekin & Dogan, 2022; Giiltekin & Dogan, 2023). Geleneksel olarak, tahribatsiz testler, rehabilitasyon
iglerinde ¢imento esasli malzemenin basing dayanimim tahmin etmek ve ingaat sirasinda ve yapinin yasam
dongiisti boyunca beton dayanimini tahmin etmek ve izlemek i¢in kullanilmistir (Revilla-Cuesta vd., 2021).
Bunlar, betonun belirli fiziksel ve mikro yapisal 6zelliklerinin dayanimla iliskilendirilebilmesi ve tahribatsiz
metotlarla 6l¢iilebilmesine baglidir. Bu 6zellik, sertlik, penetrasyon direnci, geri tepme kapasitesi ve ultrases
ses dalgasi hizt (UPV), X-15in1 ve gama isinlarini iletme kabiliyetini igerir (Ghosh vd., 2018). Mevcut
yontemler arasinda, schmidt ¢ekici prensibi ve UPV testi, hem maliyet acisindan verimli olmalar1 hem de
uygulamalarmin kolaylig1 nedeniyle en ¢ok tercih edilen tahribatsiz test yontemleri olarak 6ne ¢ikmaktadir.
[k yéntem, yiizey sertligini 6lger ve ikincisi, test numunesinin bir ucundan diger ucuna yayilan bir stres
dalgasmin hizin1 dolayli olarak hesaplamaktadir. Her ikisi de yapisal saglik izleme ve beton yapilarin dayanim
degerlendirmesi i¢in onerilir (Hamidian vd., 2012). Basing dayanimiyla aralarinda yiiksek bir korelasyonun
bulundugu UPV’nin belirlenmesi (Hong vd., 2021), miihendislik yapilarinda ¢gimento esasli malzemenin mikro
yapisal karakteristiginin tahmin edilmesinde tercih edilen en popiiler tahribatsiz yontemlerden biridir (Sajid
vd., 2016; Zengin vd., 2023). Diger testlere kiyasen, UPV testi, betonun kalitesini giivence altina almak i¢in
nispeten ucuz bir yerinde tespit test yontemidir. Cimento esasli malzemenin iginden gegen UPV’nin hareket
siiresini olger.

Uretim, zaman ve maliyetten gelen zorluklarin azaltilmasi ve iyilestirilmesi adina deneysel sonuglarm makine
O0grenmesi yontemleri ile islenmesi son donemlerde popiiler olarak tercih edilen bir yontemdir. Literatiirde,
makine 6grenmesi yontemleri (Caliskan vd., 2022) ve goriintii isleme yontemlerinin kullanilarak basing
dayaniminin 6n goriildagi (Zengin vd., 2023) pek ¢ok arastirma mevcuttur (Li vd., 2023; Lee vd., 2023).
Yaprak vd. (2013) tarafindan 6nerilen YSA modelinde ¢imento esasli malzemenin basing dayaniminin tahmin
edilmesinde egitim veri seti i¢in regresyon ve MSE degerleri sirastyla 0.994 ve 1.078 elde edilirken test veri
seti igin ise sirasiyla 0.987 ve 2.456 olarak tespit edilmistir. Cimento, kiir yas1 ve kiir kosullan gibi farkh
parametrelerin girdi parametresi olarak degerlendirildigi bu arastirmada YSA kullanilmistir. Cimento esasl
malzemelerin basing dayanimlarmin tahmin edilmesinde tercih edilen diger yontemlere alternatif bir yontem
oldugu belirlenmistir. Ling vd. (2019), deniz kosullarindaki mukavemet bozulmasmi tahmin etmek ve
degerlendirmek i¢in k-kat ¢apraz dogrulama ile optimize edilmis SVM modelini énermislerdir. YSA ve karar
agaci algoritmalart SVM modelindeki dogruluk oranini kiyaslamak i¢in kullanilmigtir. Hammoudi vd. (2019),
¢imento bazli malzemenin basing dayanimini tahmin etmek igin 7, 28 ve 56 giinliik kiir siirelerinde hem tepki
ylizeyi yontemini (TYM) hem de yapay sinir ag1 (YSA) yaklasimini kullanmislardir. Yapilan yontemler arasi
karsilagtirmalar, YSA modelinin TYM'e gore daha iistiin sonuglar sundugunu gostermistir.

Literatiirde, basing dayanimi esas alinarak UPV degerlerini tahmin etme konusunda herhangi bir arastirmaya
rastlanmamustir. Ayrica, her bir tahmin metodu farkli diizeyde tahmin oranlari ile sonug verdiginden dolay1
farkli tahmin metotlarmin kiyaslanmasi da biiyiik 6nem arz etmektedir. Akademik literatiirdeki bu eksikligi
gidermek hedefiyle, bu ¢alismada farkli mineral katki oranlarina sahip ve gesitli kiir yaslanna sahip harg
numuneleri kullanilmigtir. Bu numunelerin UPV degerlerinin tahmin edilmesi i¢in iiretilen har¢ numunelerinin
ilgili kiir yaslarma bagh olarak basing dayanimi degerleriyle birlikte kullanilma veya kullanilmama
senaryolarma tii¢ farkli tahmin yontemi uygulanmis ve bu tahmin yontemleri arasinda karsilagtirmalar
yapilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda, farkl tiir (ugucu kiil ve nano kalsit) ve oranda mineral katk1 iceren 12
farkli har¢ karigimi iiretilmis ve bu numunelerin 1, 3, 7, 28 ve 90 giinliik kiir yaslarinda elde edilen basing
dayanimi degerlerine gére UPV tahminleri ELM, SVM ve GMDH regresyon modelleriyle tespit edilmistir.
Cimento, ugucu kiil, nano kalsit kullanim oran1 ve numune kiir yasi olmak iizere dort girdi parametresi ile iki
¢ikt1 parametresi olan basing dayanimi ve UPV sonuglar1 regresyon modellerinde kullanildi. Karigimlara ve
kiir yaslarina bagl olarak elde edilen basing dayanimi ve UPV sonuglari elde edilmistir.
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2. Materyal ve metot
2. Material and method

2.1. Materyal
2.1. Materials

Cimento har¢larinin iiretiminde baglayict malzeme olarak TS EN 197-1 (2012) minimum standart sartlarini
saglayan Normal Portland Cimentosu (PC) (CEM 142,5 N) ve CaO oran1 %1.95 olan F tipi Ugucu kiil (UK)
kullanilmistir. Mindr ilave bilesen olarak nano boyutlu kalsit (NK) kullanilirken, en biiyiik tane boyutu 2 mm
olan standart CEN referans kumu kullanilmistir. UK ve PC'nin tane boyutu dagilimi Sekil 1'de gosterilmis,
ayni zamanda tiim baglayicit malzemelerin (PC, UK ve NK) fiziksel ve kimyasal 6zellikleri Tablo 1'de detayli
bir sekilde sunulmustur. Ayrica, baglayici malzemelerin taramali elektron mikroskopu (SEM) goriintiileri ve
NK'nin Termogravimetrik/Diferansiyel Termal Analizleri (TGA/DTA) ve X-ray kinimi (XRD) diyagrami
sirastyla Sekil 2 ve Sekil 3'te verilmistir.
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Sekil 1. PC ve UK tane boyutu dagilimi
Figure 1. Particle size distribution of PC and UK

Tablo 1. Baglayict malzemelerin fiziksel dzellikleri ve kimyasal bilesimleri
Table 1. Physical properties and chemical compositions of cementitious materials

Kimyasal Bilesim, % PC UK NK
SiO2 2041 61.07 0.24
Al20s 534 1999 021
Fe20s 3.10 894  0.04
MgO 3.48 148 055
CaO 6136 295 56.14
SOs 2.57 043  0.06
Naz0 0.37 0.91 -
K20 094 215 -
Kizdirma Kayb1 2.46 208 4276

Fiziksel Ozellikleri
Ozgiil agirlik, gr/cm® 324 238 269
Blaine, cm?/gr 3092 3560 -
BET yiizey alan1, m*/kg - - 7.4
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Sekil 3. NK i¢cin TGA/TDA egrisi ve XRD diyagrami
Figure 3. TGA/TDA curve and XRD diagram of NK

2.2. Metod
2.2. Method

Karigim oranlar1 TS EN 197-1e gore belirlenmis ve basing dayanim testi ile UPV degerlerinin 6l¢limii ise
sirastyla TS EN 196-1 (2002) ve TS EN 12504-4 (2012) standartlarinda belirtilen sekilde yapilmustir.
Tasarlanan 12 karisimda standarda uygun olarak su/baglayici orani 0,5 olarak sabit tutulmus, UK/PC orani ve
NK ikame orani sirasiyla %0.0, %0.25, %0.54, %1.0 ve %0.0, %2.5 ve %5.0 olarak belirlenmistir. Deneysel
verilerin elde edilmesi i¢in tasarlanmis olan karisimlarnn bilesen oranlar1 Tablo 2'de sunulmus olup, her bir
kanigim farkli degiskenlere gore tasarlandigi icin tiim karigimlar farkli say1 ve harflerden olusan bir kodlama
ile ifade edilmistir. Omegin; NK 2.5 UK/PC 1.0 kanigiminda, NK 2.5 ile toplam baglayic1 oraminim %2.5i
kadar NK kullanilirken, UK/PC 1.0 ise UK/PC oraninin 1.0 oldugunu ifade etmektedir.

Basing dayanimi ve UPV sonuglarinin degerlendirilmesi i¢in kullanilan ELM, SVM ve GMDH regresyon
yontemlerinden elde edilen tahmin sonuglar kiyas edilerek karsilastirilmistir. Farkli kiir yaslar i¢in elde edilen
hem basing hem de UPV analiz sonuglari arasindaki iligki regresyon yontemleriyle tespit edilmistir. Deneysel
sonuclardan elde edilen veri setindeki verilerin %70 egitim i¢in kullanilitken %30'u ise test igin
degerlendirilmistir.

ELM regresyon metodunun uygulanmasinda en yiiksek bagart performansmin elde edilmesi i¢in her farkli
uygulamada aktivasyon fonksiyonlari (AF) ve gizli ndron sayis1 (GNS) belirlenir. Bu amagla, ELM metodunun
kullanildig1 farkli deneylere bagli olarak en iyi sonucu veren degiskenler Tablo 3'te sunulmustur.
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SVM smiflandirma yontemi basing dayaninm tahmin uygulamasinda en iyi sonuglan veren ¢ekirdek
fonksiyonu kiibik cekirdek olarak belirtilmistir. Ote yandan, GMDH simiflandirma yonteminde ise
MaxLayerNeurons: 15, MaxLayers:4, alpha:0.6 ve pTrain:0.85 olarak tanimlanmaistir.

ELM, temelde gizli katmana sahip bir YSA oldugundan dolay1 ELM, yapay sinir aglariyla belirli dlgiilerde
benzer ¢aligma prensiplerine sahiptir. Ancak ELM'de gizli katmanda rastgele bir agirlik atamasi vardir ve
egitimin sonraki adimlarinda degerler degismez. Bu baglamda, gizli ve ¢ikti katmanlar1 arasindaki agirliklar,
matematiksel bir model kullanilarak sistematik ve pratik bir yaklasimla belirlenmektedir (Tang vd., 2015).

Gizli katmaninda N néronlu standart ileri beslemeli YSA ve aktivasyon fonksiyonu denklem (1)'deki gibidir.
Yp = 2{\7:1 ﬂig(wl-xi + bl]) = Oj,j = 1,2, ,N (1)

Bu modelde, B;; ¢ikis agirhigini, w; ise giris agirlik matrisini ifade ederken, ayrica b; ise i ndronundaki esik
degerini simgeler. (Ding vd., 2015).

Hiper diizlemler olusturarak smiflandirma islemlerini gergeklestiren Destek Vektor Makinesi, SVM, birincil
simiflandirma yontemi olup, cok boyutlu bir uzayda farkli smiflar1 ayiran yontemidir. Regresyon ve
siniflandirma islemlerini destekleyen SVM, siirekli ve kategorik olan degiskenleri isleyebilir. (Rodriguez-
Pérez vd.,2017). SVM yontemi, smiflandirma ve regresyon gorevlerini gergeklestirmek i¢in dogrusal olmayan
karar smirlan olusturabilir. Bu esneklik, 6znitelik uzaymin 6zelliklerinden kaynaklanir ve SVM'in genis bir
uygulama alanina sahip olmasina olanak tanir. SVM yontemi, istatistiksel 6grenme teorisine ve ayrica yapisal
risk azaltimma baglidir. SVM yonteminde parametreler net degildir. Giris ve ¢ikis degerlerinin dagilim
hakkinda 6nceden bilgi mevcut degildir. Egitim veri setlerinde, giris ve ¢ikis degerleri birbirleriyle
iliskilendirilir. Bu iliskilendirmeler kullanilarak yeni veri setlerini smiflandirmak i¢in karar fonksiyonlari
olusturulur.

SVM ile bulunan diizlem denklemi; denklem (2) ile ifade edilir (Fung & Mangasarian, 2005).

f)=Wwx)+b )

Burada w agirlik vektorii ve b skaler bir sabittir. n boyutlu x vektorleri egitim verilerini temsil edilir. w ile x
vektorlerinin i¢ garpimi alinarak b skaleri eklenir ve bu islem sonucunda fonksiyonun degeri elde edilir. Egitim
verilerinin her biri, bir n-boyutlu vektorle ifade edilir. Veri kiimesini olusturan m sayisi, y € {+ 1, -1}
kiimesindeki 6gelerden birine etiketlenir. SVM modeli, smif 6meklerinin uzaydaki nokta temsili olarak
kullandig1 bir modele sahiptir (Ling vd., 2019).

1,3, 7,28 ve 90 giinliik kiir yaglan dikkate alinarak basing daanimu testi ve UPV analizi ile elde edilen ¢imento
harci verileri on iki farkli karisimdan elde edilmis olup, karisim oranlar1 Tablo 4'te verilmistir. Regressiyon
modelleri i¢gin ¢imento, ucucu kiil, nano kalsit kullanim oran1 ve numune kiir siiresi dort giris degiskeni ve
basing dayanim ve UPV sonuglar ise iki ¢ikis degiskeni olarak kullanilmigtir. Karigimlara ve kiir yaslarina
bagl olarak elde edilen basing dayanimi ve UPV sonuglar Tablo 4'te verilmistir.

Regresyonda, sistemin giktisi rastgele bir degiskendir (Sun vd., 2019). Bu rastgele degisken, gercek degerler
kiimesinden degerler alir ve kararli bir fonksiyon toplami olarak yorumlanabilir.

y=gx)+¢€ 3)

Kararli fonksiyon g (x), ¢ikis kosullu olasiliginin ortalamasidir.
9() = [ yp(yIx)d,
(4)

Regresyonda kayip fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilir.
L(y, f,w)) = (v = f(x,w))? ()
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Bu baglamda, 6grenme siireci, risk fonksiyonunu minimize eden f (x, w0) formiiliini bulmay1 igerir.
Regresyon i¢in risk, giiriiltii varyansi ve dogruluk yaklasimiin bir kombinasyonunu ifade eder. En diisiik riskli
tahmin, yani en kesin g (x) fonksiyonunu bulmakla esdegerdir.

Grup Veri Isleme Yontemi, GMDH, karmasik sistemleri modellemek ve karakterize etmek igin iki veya daha
fazla degisken niceligi analiz etmek igin gelistirilmistir (Live vd., 2020). GMDH aglari, ileri beslemeli ve
kendi kendini diizenleyen aglardir. GMDH, bu transfer fonksiyonunun katsayilarmin regresyon bazli bir
yontemle elde edildigi, ikinci dereceden ve ii¢ kuadratik polinom transfer fonksiyonlarina bagh bir ileri
beslemeli agda analitik olarak olugturulmus bir fonksiyon tiretir. Bu agin en énemli 6zelliklerinden biri kendi
kendini organize eden aktif norondan olusmasidir. GMDH, veri madenciligi, tahmin, karmasik sistem
modelleme, optimizasyon ve Oriintii tanima gibi farkli alanlarda kullanilan bir yontem olup, bu teknik, dogrusal
olmayan karmasik sistemlerin tanimlanmasinda kullanilan yaygin yontemlerden biridir. GMDH, karmasik
sistemler i¢in yiiksek dereceli regresyon tiirii modeller olusturmaktadir.

GMDH'in ilk katmani olan giris katmaninda girdi degiskenleri kullanilarak regresyon denklemleri
olusturulmustur. Bir sonraki katmanda, girdi degiskenleri bir Onceki katmanin regresyon denklemleri
kullanilarak olusturulur. Goriildiigii gibi, mevcut katmandaki regresyon denklemlerinin ¢iktilar1 bir sonraki
katmana yeni girdiler olusturur. Bu nedenle ¢ikti katmani, ardisik bagimliliklar ile tiim katmanlardan segilen
regresyon denklemlerinden olusur ve her katmandaki hata degerinin bir 6nceki katmandaki hata degerinden
daha az olmasi beklenir. GMDH modellerinin iirettigi tekrarlanabilir ve evrimsel algoritmalar, daha 6nce
kullanilmis modellere ve geleneksel denklemlere kiyasla daha kesin tahminler sunar.

Cok girisli ve tek cikiglh veriler arasindaki iliski goz 6niine alindiginda, denklem asagidaki gibi yazilabilir (M
adet gozlem igin).

Vi = f(Xi, Xiz, Xig,y oo Xin) (0= 1,2, M) (6)

Bu dogrultuda, girdi vektorii olan X = (x;q, Xi2, Xi3, ..., Xin) i¢in J; ¢iktilarmin tahmin edilmesi asagidaki
sekilde ifade edilebilir:

5\71' = f(xilrxiZIxi3r ---;xin) (l =12, ’M) (7)

Gergek ve tahmin edilen ¢ikt1 degerleri arasindaki farkin karesininin miimkiin olabilecek en diisiik seviyeye
indirilmesi, GMDH sinir aginin temel sonuglarindandir.

A 2
?4:1 [f(xilrxinxB: ey Xin) — J’i] (8)

GMDH sinir aglarinda, Kolmogorov-Gabor polinomu genellikle girdi degiskenleri ile ¢ikti degiskenleri
arasinda genel fonksiyonel iligskiler kurmak i¢in referans olarak alinir (Madandoust vd., 2010).

y=ao + Xitgapx; + Xty Xty aipxX + Nty NIy Ykeq QXXX + oo 9)

Bu ¢alismada R? ve Minimum Square Error (MSE) regresyon metrikleri kullamlmistir. R?, modelin dogruluk
derecesini 6lgen bir karar katsayisidir. Ek olarak, regresyon ¢izgisinin genel degisimi gercek verilere gore
yansitmaktadir. Belirlenen bu katsaymim yiiksek olarak elde edilmesi, tahmin oranminin yiiksek oldugunu
gostermekte olup, R? i¢in en temel tanim formiilii asagida verilen sekliyledir (Sharma & Chandra, 2020):

R2 = 1 — SSerror (10)

SStotal

Analizde R? degeri bulunur ve bulunan deger 0 - 1 araliginda olmalidir. MSE, bir regresyon egrisinin bir dizi
noktaya ne kadar yakin oldugunu belirler. MSE, tahmin edici olan bir makine 6grenimi modelinin verimini ve
verimliligini degerlendirir. Her zaman pozitif degerlidir ve MSE degeri sifira yakin olan tahmin edicilerin daha
iyi performans gosterdigi sdylenebilir. MSE formiilii asagidaki gibidir (Hosseinpour vd., 2018):

1
MSE = -3 & (11)
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3. Bulgular ve tartisma
3. Results and discussion

Mevecut calismada; 1, 3, 7, 28 ve 90 giinliik kiir yaslan i¢in iiretilen har¢ numunelerinin hem basing hem de
UPYV sonuglar1 degerlendirilmis olup, 60 basing dayanimi ve 60 UPV sonucu ile toplamda 120 veri ile ¢alisma
yapilmistir. Veri seti kisith olmasina ragmen iretilen numunelerin hem kiigiik hem de har¢ numunesi olmasi
ve beton numunelerine kiyasen daha homojen bir mikroyapiya sahip olarak {iretilebildigi i¢in veri seti az
olmasina ragmen basari oranlar yiiksek ¢ikmustir.

Calisma kapsaminda hedeflenen sonuglarin elde edilmesi amaciyla, R? ve MSE parametreleri deneysel ve
tahmin edilen sonuglan kargilastirmak ve performanslarnni belirlemek i¢in kullanilmistir. Her bir regresyon
yontemi i¢in iki farkli yontem uygulanmistir. Bunlar; Yontem 1: Basing dayanimi test sonuglarini igermeyen
UPV degerlerinin tahmini ve Yontem 2: Basing dayanimi sonuglarini igeren UPV degerlerinin tahminidir. Her
regresyon modelinin sonuglar1 ayrintili olarak farkli bigimlerde sunulmustur (Sekil 4-9).

R?, verilerin ideal regresyon ¢izgisine ne kadar uygun oldugunu istatistiksel olarak degerlendiren bir 6lciidiir.
Bu nedenle tahmin modellerinin performansinin degerlendirilmesi ve ideal modelin atanmasi i¢in her modelin
R? yani belirleme katsayis1 diger modelle karsilagtirilir.

Biitiin tablolarin gdsterdigi gibi, secilen modeller ve ydntemler, R* degerleri baglaminda basarili sonuglar elde
etmektedir. Ayrica, uygulanan yonteme gore tiim modellerin tahmin sonuglart ile sik1 bir tutarliligin oldugu ve
korelasyon katsayisi degerlerinin 0.608 ile 0.989 arasinda degistigi Tablolardan agikca ortaya konmustur.
Sonuglarin literatiirle uyumlu oldugu goriilmiistiir (Nash't vd., 2005). Ek olarak, basing dayaniminin UPV
tahmininde dikkate alindigr Yontem 2 i¢in UPV tahmini daha iistiin bir sonu¢ gostermistir. Bunun temel
nedeni, UPV degeri ve basing dayanimimi sonuglarnin ¢imento esasli malzemelerin mikro yapisal
karakteristigi yansitan sonuglar olmalarindandir. Bu nedenle, bu degerler arasindaki korelasyon sinerjisi,

modellerin tahminlerinin dogrulugunu artirici bir etki yapmaktadir.

ELM modeli ile basing dayanimi verileri kullanilmadan elde edilen UPV tahminleri Sekil 4'te verilmistir. Bu
regresyon modeli kullanilarak birinci yontem igin egitim dlciitleri sirastyla R? degeri 0.791 ve MSE degeri ise
0.045 olarak elde edilirken test performans dlgiitleri icin iser R? degeri 0.608 ve MSE degeri ise 0.079 olarak
elde edildi.

ELM: Egitim seti (Basm¢ dayanimi olmadan) ELM: Test seti (Basin¢ dayanmim olmadan)

46 48

iz R?=0.791 | 5% R? =0.608
MSE = 0.045 v MSE = 0.079
42 s { 44

4 ; | 42 %

Tahmin UPV (km/sn)
w w
< o

Tahmin UPV (km/sn)
»

6
25 3 35 4 45 28 3 3.2 34 36 38 4 4.2 44
Deneysel UPV (km/sn) Deneysel UPV (km/sn)

Sekil 4. ELM yontemi ile basing dayanimi (MPa) degerleri dikkate alinmadan elde edilen
deneysel ve tahmin edilen UPV (km/sn.) degerleri

Figure 4. Experimental and estimated UPV (km/s) values obtained by ELM method without
considering compressive strength (MPa) values

ELM modeli kullanilarak basing dayanimi verilerinin degerlendirmeye alinarak hesaplanan UPV tahminleri,
Sekil 5'te sunulmustur. Bu regresyon modeli kullanilarak ikinci yontem igin egitim olgiitleri i¢in R? degeri
0.874 ve MSE degeri ise 0.025 olarak gozlemlenirken, test performans olgiitleri iin ise R? degeri 0.718 ve
MSE degeri 0.068 olarak gozlemlendi.
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ELM: Egitim seti (Basm¢ dayanimm ile)
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Sekil 5. ELM yontemi ile basing dayanimi (MPa) degerleri dikkate alinarak elde edilen
deneysel ve tahmin edilen UPV (km/sn.) degerleri

Figure 5. Experimental and estimated UPV (km/s) values obtained by ELM method with
considering compressive strength (MPa) values

Basing dayanimi test sonuglarinin tahmin i¢in degerlendirmeye katilmadan GMDH modeli
kullanilarak elde edilen UPV degeri tahmin sonuglar1 Sekil 6'da verilmis olup, bu regresyon
metodunun kullanilmasiyla uygulanan birinci yontem icin egitim ve test basar1 kriterleri sirastyla; R 2
=0.851, MSE = 0.028 ve R?=0.856, MSE = 0.037 olarak tespit edilmistir.

GMDH: Egitim seti (Basin¢ dayanimi olmadan)
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Sekil 6. GMDH yontemi ile basing dayanimi (MPa) degerleri dikkate alinmadan elde edilen
deneysel ve tahmin edilen UPV (km/sn) degerleri

Figure 6. Experimental and estimated UPV (km/s) values obtained by GMDH method without
considering compressive strength (MPa) values

Basing dayanimu verileri kullanilmadan GMDH modeli ile elde edilen UPV tahminleri Sekil 7'de verilmistir.
Bu regresyon modeli kullanilarak ikinci yontem igin egitim basarisi kriterleri icin R? degerleri 0.988 ve MSE
degerleri 0.002 olarak kaydedilirken, test basaris1 kriterleri i¢in ise R? degerleri 0.977 ve MSE degerleri 0.003

olarak belirlenmistir.
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GMDH: Egitim seti (Basin¢ dayanim ile) GMDH: Test seti (Basmg¢ dayanim ile)

467 44
il R%=0.988 ] G R%=0977
MSE = 0.002 MSE = 0.003
42} D @ 4+
’E\ 4t = 38}
E 38t B 3sf
E a6 K o
.g 341 g 32f
2 £
B 32 & 3t
3t 28
287 261
26 24 : - - d h d - -
25 3 35 4 45 26 28 3 3.2 34 3.6 3.8 4 4.2 44

Deneysel UPV (km/sn) Deneysel UPV (km/sn)

Sekil 7. GMDH yo6ntemi ile basing dayanimi (MPa) degerleri dikkate alinarak elde edilen
deneysel ve tahmin edilen UPV (km/sn) degerleri

Figure 7. Experimental and estimated UPV (km/s) values obtained by ELM method with
considering compressive strength (MPa) values

Basing dayanimi test sonuglarinin tahmin igin degerlendirmeye katilmadan SVM modeli kullanilarak elde
edilen UPV degeri tahmin sonuglart Sekil 8'de verilmis olup, bu regresyon metodunun kullanilmasiyla
uygulanan birinci yontem igin egitim ve test basari kriterleri sirastyla; R? = 0.905, MSE = 0.018 ve R = 0.794,
MSE = 0.052 olarak tespit edilmistir.

SVM: Egitim seti (Basin¢ dayanimi olmadan) SVM: Test seti (Basm¢ dayanimi olmadan)
46 = 5 =
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Sekil 8. SVM yontemi ile basing dayanimi (MPa) degerleri dikkate alinmadan elde edilen
deneysel ve tahmin edilen UPV (km/sn) degerleri

Figure 8. Experimental and estimated UPV (km/s) values obtained by SVM method without
considering compressive strength (MPa) values

Basing dayanimi test sonuglarinin tahmin igin degerlendirmeye katilmadan SVM modeli kullanilarak elde
edilen UPV degeri tahmin sonuglart Sekil 9'da verilmis olup, bu regresyon metodunun kullanilmasiyla
uygulanan ikinci yontem igin egitim ve test basari kriterleri sirasiyla; R? = 0.989, MSE = 0.002 ve R? = 0.961,
MSE = 0.008 olarak tespit edilmistir.
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SVM: Egitim seti (Basmg¢ dayanimi ile) SVM: Test seti (Basm¢ dayamm ile)
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Sekil 9. SVM yontemi ile basing dayanimi (MPa) degerleri dikkate almarak elde edilen deneysel
ve tahmin edilen UPV (km/sn) degerleri

Figure 9. Experimental and estimated UPV (km/s) values obtained by SVM method with
considering compressive strength (MPa) values

ELM, SVM ve GMDH yontemleriyle elde edilen tahminlerin hata ¢ubuklar1 (% olarak) kiir yasma gore
belirlenmis olup, birinci ve ikinci yontemler igin sirastyla Sekil 10-a, Sekil 10-b ve Sekil 10-c’de verilmistir.

Hata oranlari belirlenirken mutlak yilizde hatasi yontemi kullanilmigtir (¢; = |aj —pj |, aj: gergek degerler, pj:
tahmin edilen degerler).

@ ELM: Tahmin hatas: (Basm¢ dayanmu olmadan) (b) SVM: Tabmin hatas: (Basmg dayanmn olmadan) © GMDH: Tahmin hatas: (Basm¢ dayanum olmadan)
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Sekil 10. Kiir yasina (giin) gore tahmin hatasi (%) ¢ubuklari
Figure 10. Prediction error bars (%) by cure ages (days).

Sekil 10'da verilen hata ¢ubuklarinda ve Tablo 5'te sunulan ayrintili istatistiklerde (min, max ve medyan)
gorilildiigli iizere, birinci ve ikinci yontemlerde, kiir yasi artisiyla birlikte hata yiizdesinin azaldigi tespit
edilmistir. Mikroyapisal gelisimin erken donemi oldugundan dolayr en yiiksek tahmin hata yiizdesinin
genellikle 1 giinliik kiir yaslarinda elde edildigi tespit edilmis olup, buna dair istatistik veriler Tablo 5'te
verilmistir. Ote yandan, mlkroyaplsal gelisimin biiyiik bir gogunlugu tamamlandigi igin en diisiik tahmin hatasi
yiizdeleri 90 giinliik kiir yas1 i¢in elde edilmistir.

Bu sonuglar, hem (i) ¢imento hidratasyonlart hem de (ii) puzolanik reaksiyonlarin, Kiir yagina bagh olarak
halen devam eden ve/veya mikroyapisal gelisime katkisi daha yiiksek olan nano boyutlu malzemelerin

521



Demirhan vd., 2024 « Cilt 14 « Say: 2 + Sayfa 510-525

(Demirhan, 2020; Ciftgi & Demirhan, 2021), 6zellikle erken yaslarda kullanilmasinin yani sira, Buradaki
istisnalarm rastgele segilen tarih ve test veri setlerinin dagilimindan kaynaklandigi sdylenebilir.

Bu ¢alismada kullanilan regresyon modellerinin basar1 performanslar, birinci ve ikinci yontemler i¢in Tablo
S'te verilmis olup, tabloya verilen bilgilere gore hem birinci hem de ikinci yontemler i¢in en basar ornlarmin
elde edildigi model GMDH regresyon modelidir. R* ve MSE icin degerler sirastyla 0.859/0.037 ve 0.977/0.003
olarak tespit edilmistir.

Tablo 5. Tiim uygulamalarin tahmin performansi (Metotlar)
Table 5. Prediction performance of all applications (Methods)

Metot Siniflandirma , Egitim , Test
Metotlar: R MSE R MSE
ELM 0.791 0.045 0.608 0.079
Metot 1 SVM 0.905 0.018 0.794 0.052
GMDH 0.851 0.028 0.856 0.037
ELM 0.874 0.025 0.718 0.068
Metot 2 SVM 0.989 0.002 0.961 0.008
GMDH 0.988 0.002 0.977 0.003

Cimento esasli malzemelerin basing dayanimi tahmini ile ilgili yapilan ¢aligmalar, yontemleri ve basari
performanslar1 Tablo 6'da listelenmistir. Cimento esasli malzemelerin basing dayanimini tahmin etmek igin
bir yapay sinir ag1 (YSA) modeli onerenlerden biri de Kosti¢ ve Vasovi¢ (2015)'tir. Caligmalarmin YSA
modelinde egitim veri seti i¢in R? ve standart hata degerleri sirastyla 0.948 ve 1.581, test veri seti igin 0.951
ve 2.028 olarak bulunmustur. Yaprak vd. (2013) tarafindan 6nerilen Yapay Sinir Ag1 modelinde, egitim veri
seti i¢in R? ve MSE degerleri sirastyla 0.994 ve 1.078, test veri seti i¢in ise 0.987 ve 2.456 olarak tespit
edilmigtir. Ling vd. (2019), SVM modelinin tahmin hassasiyetini kargilastrmak i¢in YSA ve DT
algoritmalarmi kullanmislardir. SVM, YSA, DT modelleri igin R?yi egitim veri seti sirastyla; 0.960, 0.920,
0.810 ve test veri seti igin; 0.883, 0.775, 0.764 olarak buldular. Hammoudi vd. (2019), ¢imento esash
malzemelerin basing dayanimini tahmin etmek i¢in RSM ve YSA yontemlerini kullanmiglardir. Karsilagtirma
sonuglarma gore, YSA modeli (R?=0.999), RSM'den (R?=0.987) daha iistiin performans sergilemistir.
Shahmansouri vd. (2021), ¢imento esasli malzemelerin basing dayanimini tahmin etmek igin kullandiklar
YSA modellerinde, egitim veri seti i¢in elde edilen R? degeri 0.985 ve MSE degeri 3.526 iken, test veri seti
icin R? degeri 0.961 ve MSE degeri 9.288 olarak bulunmustur.

Mevcut ¢alismada, daha 6nce bahsedilen calismalarm aksine, GMDH modelinin R? ve MSE degerleri egitim
veri seti i¢in sirasiyla 0.988 ve 0.002 ve test veri seti i¢in ise 0.977 ve 0.003 olarak dogruluk ve diisiik hata
pay1 ile yiiksek degerlerle verdigi gortilmiistiir.

Tablo 6. Cimento Esasli Malzemelerde Basing Dayanimi Tahmin Calismalarinda Metotsal Karsilagtirma
Table 6. Methodical Comparison of Compressive Strength Estimation Studies in Cement-Based Materials

Ref. No. Veri seti Siniflandirma Sonuclar
Metotlar
Mevcut calisma 1, 3, 7, 28 ve 90 giinliik kiir yaglar1 i¢in ELM R?=0.970 — 0.994
60 har¢ numunesi, basing dayanimi ve SVM MSE =1.270 - 6.359
UPV. GMDH R?=0.982-0.982

Yaprak vd., (2013) 72 beton numunesi, basing dayanimlari: YSA-l ve YSA-Il  R?=0.969 — 0.990
3, 7,28 ve 90 giin.

Hammoudi vd., 17 farkli karisimda gimento igerigi RSM R?=0.987 — 0.994
(2019) degisik oranlarda bulunmakta olup, bu YSA MSE = 1.078 — 2.456
karigimlar igin kiir siireleri 7, 28 ve 56
giindiir
Shahmansouri vd., 39 farkh karngimdan tiretilmis 117 YSA R?=0.883 - 0.960
(2021) beton numunesi,

basing dayanimlart: 7, 28 ve 90 giin.
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4. Sonuclar
4. Conclusions

Bu mevcut bilgisayar destekli deney ¢alismasi, ¢imento harct numunelerine ait verileri temel alarak regresyon
modelleri olusturulmustur. Farkli karisim parametrelerine bagli olarak iiretilen ¢gimento harci numunelerinin
UPV sonuglari, basing dayammi degerlerini degerlendirmeye katmak veya katmamak seklinde tahmin
edilmistir. ELM, SVM ve GMDH regresyon yontemleri gibi makine 6grenmesi teknikleri kullanilmis ve bu
yontemlerin tahmin sonuglart karsilagtirmali bir gekilde sunulmustur. Tespit edilmis olan basan
performanslarina gore, har¢ numunelerinin basin¢g dayanimi ve UPV degerlerinin deneysel sonuclar ile
egitilmis regresyon yontemlerinin tahminleri arasinda hata orani ¢ok diisiik elde edilirken karsilagtirmada
basari orani ise yiiksek ¢ikmistir. Ayrica, mikroyapisal gelisimin devam etmesinden dolay1 hem basing hem
de UPV degerleri degiskenlik gostediklerinden dolay: kiir yaginin tahmin hata yilizdesi {izerinde etkili bir
parametre oldugu tespit edilmistir. Tiim smiflandirma yontemleri i¢in Yontem 1 ve Yntem 2'nin her ikisinde
de, yiiksek kiir yaglarinin tahmin hatalarinin, diistik kiir yaslarinin hatalarindan genellikle daha diisiik oldugu
ifade edilebilir. Bu sonug, daha once bahsedildigi gibi, karisima bagli olarak kullanilan ¢imento esash
malzemeye bagl hidratasyon mekanizmasina dayandirilabilir.

Kullanilan regresyon modellerinin, ¢gimento harglarinin UPV degerlerini tahmin etmede giivenilir yontemler
oldugu ortaya ¢ikmistir. Hem Yontem 1'de hem de Yontem 2'de GMDH modeli ile en iyi test performanslar
(yani R¥’MSE igin) elde edilmis olup, sirastyla 0.856/0.037 ve 0.977/0.003 olarak elde edilmistir. Daha iyi
basar1 sonuglar yonteme bagli olsa da genel olarak GMDH modelinin yiiksek dogruluk ve diisiik hata pay1 ile
en iyi basan sonuclarmi verdigi gozlemlenmistir.

Bu aragtirma kapsaminda, farkl kiirlenme siirelerine sahip ¢imento harci numunelerine ait deneysel verileri
kullanarak, ¢cimento dayanimi ve UPV degerlerinin yiiksek hassasiyet ve diisiik hata payiyla tahmin edilmesi
miimkiin hale getirilmistir. Bu sayede zaman, malzeme, isgiicii ve maliyet unsurlar en aza indirgenebilir.
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