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0Z

Betonun basing dayaniminin tahmini arastirmacilar tarafindan son yillarda artan bir hizla ele alinmaktadir. Bu konuda geleneksel
istatistiksel tahmin yaklagim ve yontemlerinin terk edilerek gelismis tahmin yaklasim ve metodolojileri kullanilmaya baglanmustir.
Bu ¢aligmada farkli karisim oranlari kullanilarak Beton basing dayaniminin tahmininde Yapay Sinir Aglart (YSA) yontemi ile
Dalgacik Déniisiimii Yapay Sinir Aglart (DDYSA) yontemlerinin tahmin performanslart karsilagtirilmis ve veri setini ayristirarak
tahmin i¢in daha kararli duruma getiren Dalgacik Doniisiimiiniin (DD) tahmin performanslarinin iyilesmeye/kotiilesmesine etkisi
arastirilmustir. Bu kapsamda veri seti dort farkli sekilde egitilmis ve on alt1 farkli test caligmasi gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen
testler neticesinde DD’nin geleneksel YSA’ya oranla daha tatmin edici tahmin sonuglar verdigi gériilmiistiir. Sonug olarak DD’nin
arastirmacilar ve beton tireticileri tarafindan beton basing dayanim tahmininde etkin bir yontem olarak kullanilabilecegi sonucuna
varilmustir.

Anahtar kelimeler: Beton Basin¢ Dayanimi, Yapay Sinir Aglari, Dalgacik Doniisiimii.

Improving Prediction Accuracy of Concrete
Compressive Strength via Wavelet Transform

ABSTRACT

In recent years, Compressive strength prediction of concrete is being studied with an increasing speed by researchers. Instead of
traditional statistical techniques, advanced prediction methods are being used in this area of study. In this study artificial neural
network (ANN) and wavelet transform artificial neural network (WTANN) methods’ prediction performances were compared on
compressive strength of concrete with different mixture ratios and additionally effect of wavelet transform which decomposes
dataset into subsets for a stationary situation for prediction was presented. Within this scope dataset trained in four different ways
and sixteen different tests performed. The results of tests performed, WTANN achieves higher prediction performance in
comparison with ANN. Hence, it’s proved that WT could be used by researchers as an effective predictive tool for concrete
compressive strength

Keywords: Concrete Compressive Strength, Artificial Neural Networks, Wavalet Transform

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Beton dayanim testleri i¢in gerekli deneysel ¢aligmalar
yiikli miktarda malzeme, ekipman, isgiicii ve finansal
kaynak gerektireceginden, onceden elde edilen veriler ve
tahmin basaris1 test edilmis makine Ogrenmesi
yontemleri kullanilarak tiim bu kaynak israflarinin niine
gecilebilir.

Literatiirde beton basing dayaniminin  tahmin
edilmesinde en fazla YSA kullanildigi gozlenmistir
[1,2,3,4]. Yeh [3] Yiiksek Performansli Beton (YPB)
basing dayanimi tahmini i¢in geleneksel istatistiksel
yontemlerden regresyon analizi (regression analysis) ile
YSA'larin tahmin basarisint karsilastirdigi ¢alismasinda
YSA'larin stiinliigiinii raporlamistir. Benzer sekilde
Atic1 [5]'da YSA'larin ¢oklu regresyon analizi (multiple
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regression analysis)'ne iistiinliigiinii ortaya koymustur.
Coklu regresyon analizi ile bir YSA modeli olan
Ozdiizenleyici haritalar (self organization feature map,
SOFM)’1n karsilastirdigi bir diger ¢alismada Nikoo vd.
[6] tarafindan yapilmistir. Yazarlar SOFM’un istiinlii-
giinii raporlamustir.

flerleyen yillarda yapilan beton dayanimi tahminlemesi
calismalarinda giderek geleneksel istatistiki yontemlerin
terk edildigi ve farkli makine 6grenmesi yontemlerinin
tahmin performanslarinin karsilastirildigi veya hibrit
yeni modellerin agirlik kazandigi tespit edilmistir. Fazel-
Zarandi vd. [7] YPB basing dayanimi tahmini icin
bulanik sinir aglart (fuzzy neural networks) ve
polinomial sinir aglar1 (polynomial neural networks)’nin
birlesiminden olusan bir bulanik polinomial sinir agi
modeli Onermistir. Yeh ve Lien [8]'de karar agaci
(decision tree; operation tree) ve genetik algoritmalar
(genetic algorithm)'in kullanildig: bir hibrit genetik karar
agac1 (genetic operation tree) modeli gelistirmistir.
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Cheng vd. [9] bulanik mantik (fuzzy logic, FL), agirlikli
destek vektor malineleri (WSVM) ve hizli daginik
genetik algoritmalar (fast messy genetik algorithms,
fmGA)’n kullanildig1 bir hibrit evrimsel bulanik destek
vektor makinasi ¢ikarimsal modeli (evolutionary fuzzy
support vector machine inference model for time series
data, EFSIMT) o6nermistir. Chou vd. [10] bes farkli
makine Ogrenmesi yontemini (YSA, DVM, c¢oklu
regresyon analizi ve 2 farkli birlesik 6grenme modeli
(cok katkili regresyon agaglari (multiple additive
regression trees, MART) ve torbalama regresyon agaclari
(bagging regression trees, BRT)) karsilagtirmali ve hibrit
olarak kullandiklar1 ¢aligmalarinda hibrit modellerinin
tahmin basarisinin istiinliiglinii vurgulamistir. Cheng vd.
[11] genetik agirlikli piramit karar agact (genetic
weighted pyramid operation tree, GWPOT) modeli
Onermis ve gelistirilen modelin basarist YSA, DVM ile
evrimsel destek vektdor makinesi ¢ikarimsal modeli
(evolutionary support vector machine inference model,
ESIM) ile karsilagtirmigtir ve ¢galismada onerilen modelin
istlinligi rapor edilmistir. Literatiirde dalgacik
doniigiimiintin ses [12], dil [13] ve el hareketi tanima
[14], elektrik yiikii [15] ve riizgar giicii tahmini [16], hava
kirliliginin analizi [17], borsa tahmini [18], nehir debisi
tahmini [19], hata analizi [20], pirin¢ hasadi zamani [21],
uyku apnesinin smiflandirilmast  [22] gibi bir¢ok
disiplinde yaygin olarak kullanilmasina ragmen ingaat
miithendisligi [23, 24] ve 6zellikle beton basing dayanimi
tahmininde [25] siirli ¢aligmada kullanildigi tespit
edilmistir. Yukarida sayilan c¢aligmalarin tamaminda
dalgacik doniisiimiiniin tahmin basarilarint artirdigi
ortaya koyulmustur.

Bu ¢alismada; insan beyninin biyolojik sinir sisteminin
calisma seklinin simiile edilmesiyle bilgi isleme
fonksiyonundan esinlenerek gelistirilen YSA’lar, beton
basing dayanimi tahminlemesinde kullanilmig ve DD’nin
tahmin basarisina etkisi arastirilmustir.

Calismanin ikinci bolimiinde uygulanan yontem ve
prosediirler agiklanmis, ti¢lincii boliimde test ¢aligmalari
sonucunda elde edilen bulgular paylasilarak onceki
calismalarla karsilagtirilmig ve genel bir
degerlendirmenin yapildigi sonu¢ bdliimiiyle calisma
tamamlanmustir.

2. YONTEM VE PROSEDURLER (METHODS AND
PROCEDURES)

Bu boliimde oncelikle, ¢alismada kullanilan yontemler
tanitilacak daha sonra uygulanan prosediirler
agiklanacaktir.

2.1. Yapay Sinir Aglar: (Artificial Neural Networks)
YSA'lar insan beyninin biyolojik sinir sisteminin ¢aligma
sekli ve bilgiyi islem fonksiyonundan esinlenerek
gelistirilmistir. Basit bir sinir ag1 modeli olan ilk YSA
modeli 1943’de, W. McCulloch ve W. Pitts tarafindan
gelistirilmistir[6]. 1948°de Wiener'in “Cybernetics” adli
eserini, 1949 yilinda Hebb'in yapay sinir aginin ilinti
sayisinin degistirilmesiyle 6grenme arasinda iligki kuran
“Hebb Kurali” izlemistir. 1957°de F. Rosenblatt’in tek

katmanli, egitilebilen ve tek ¢ikish bir ag modeli olan
Perceptron’u gelistirmesinden sonra, YSA ¢aligsmalari
hiz kazanmustir [26,27,28].

Diinyada bilinen pek ¢ok sirket ve kurulus, karsilagtiklar
problemlerin ¢dziimiinde profesyonel YSA tabanl
programlardan  yararlanmaktadir. Bu sirketlerden
bazilari; Bank of America, Boeing, BP, Dell, NASA,
Phillip Morris, Pfizer, Xerox ve Volvo’dur [28].

YSA’da girdi degerleri ile ¢ikt1 degerleri arasindaki fark
denklem(1)'de ki hata fonksiyonu ile elde edilir

[12,26,28] (d;: hedeflenen sonug,o0;: gergeklesen
sonug)[29].
1 2
By =5 ) (& =) ()
J

Agirliklart yeniden diizenlemek igin hata fonksiyonunun
farki kullanilir.

OE?
APwj; = —n <—) (2)

aWji

Burada “6grenme oran1” 1 parametresi herhangi bir deger
secilebilir. Agirliklarin yeniden diizenlenmesi

seklinde yapilir. Buradaw;;(t): agirlik,i;: i diigiimiiniin
sonug degeri olabilecegi gibi bir giris , §;: jdiiglimiiniin
hata terimi de olabilir. Bir ¢ikis diigiimii i¢in hata terimi
(5

olarak elde edilir. jdigimi bir gizli digim ise hata
terimi ( §;) ;

8j = 0;(1—-0p) z SkWiji (5)
k

olarak diizenlenir. Bir “moment” teriminin (o) eklenmesi
ile agirlik degigimleri tizerine etki yapilabilir.

(6)
+ a(w;(t) —w;(t — 1))

2.2. Dalgacik Doniisiimii (Wavelet Transform)

Dalgacik doniisiimii bir zaman serisini farkli frekans
seviyelerindeki farkli alt serilere ayristirir. Ayristirilan alt
kiimeler daha yerlesik bir davranig igerisinde olduklari
icin daha giiglii bir tahmin imkani saglarlar [25]. DD,
“anne dalgacik” olarak adlandirilan 6zgiin fonksiyonun
P(t) dontstirilmesi ve genisletilmesiyle sinyalin aile
fonksiyonlarina 1, , (t) ayrilmasidir [30,31]. Grossman
ve Morlet (1984), sismik sinyalleri, sonlu siireli ve
titresimli bir sinyalin farkli zaman bazindaki sekilleriyle
birlestirerek siirekli dalgacik doniisiimiiniic (SDD)
uygulama alanina gegirmislerdir [32,33].
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ves® =2y (<) Q

Denklemde a ve b genigsletme ve doniistiirme
parametreleridir.

Ayrik dalgacik doniisiimii (ADD) ise bir sinyale temel
matematiksel fonksiyonlar dogrultusunda ulasmay1
amaglamaktadir [34] ve Yo p(t) dalgaciginin
ayristirilmasiyla SDD’den tiiretilir. En ¢ok kullanilan
ayristirma yontemi denklemde goriilen ikili (dyadic)
ayristirmadir[35,36]:

—9J
(t 2? k) @®)

DD’nin Fourier doniigiimiine gore avantaji doniisiimiin
frekans ve zaman bazli O6l¢eklendirilebilir olmasidir
[37,38].

2.3. Prosediirler (Procedures)

Bu ¢alismada Yeh [39] tarafindan olusturulan ve 17 farkli
laboratuvarda yapilan 1030 Orneklik beton dayanim
testleri neticesinde elde edilen veri seti kullanilmustir.
Veri setinde 8 farkli degisken kullanilmigtir. Bu
degiskenler ve degiskenlere ait temel istatistiki
gostergeler Cizelge 1°de gortildigii gibidir.

1
lpa,b (t) - Ey

Cizelge 1. Beton bilesenleri (Concrete components).

Yapilan tahminlerin basar1 kriteri olarak determinasyon
katsayis1 (coefficient of determination, R?), ortalama
mutlak hata (mean absolute error, MAE) ve ortalama
hata karesinin kokii (root mean square error, RMSE)
alimmistir. Ele alman problem igin asagida sunulan
denklemlerde ifade edilen o; ve t; sirasiyla yontemin
tahmin  sonuglarmi  ve  gergeklesen  degerleri
gostermektedir. N ise gozlem degerini ifade etmektedir
[27].

Bagimli degiskendeki toplam degisimin % kaginin
bagimsiz degiskenler tarafindan agiklandigini bulmak
i¢in regresyon analizinde R?den yararlanilir. R? degeri 0
ile 1 arasinda bir deger alir. Deger 0’a yaklasirsa modelin
veriye uyum gostermedigi veya bagimsiz degiskenlerin
bagimli degiskendeki degismeyi agiklayamadigi, 1’e
yaklagirsa bagimli degiskendeki degismenin bagimli
degiskenler tarafindan iyi aciklandigini gosterir.

N 4 2
Rz=<1_M) )

?I:l(oi - él)z
MAE, tahmin degerleri ile gerceklesen tahmin degerleri
arasindaki mutlak hatay1 sorgular. MAE degeri ne kadar
stfira yaklasirsa, modelinin tahmin yeteneginin o kadar
iyi oldugu sonucu ¢ikar.

Girdiler Birim Min. Maks. Ort. Varyans
Cimento kg/m3 102.0 540.0 281.2 10921.5
Yiiksek Firin Ciirufu kg/m3 11.0 359.4 107.3 3829.6
Ugucu Kiil kg/m3 24.5 200.1 83.9 1599.1
Su kg/m3 121.8 247.0 181.6 593.1
Stiperplastiklestirici kg/m3 1.7 32.2 8.5 16.3
Kaba Agrega kg/m3 801.0 1,145.0 972.9 6045.7
Ince Agrega kg/m3 594.0 992.6 773.6 6428.2
Numune Bekleme Siiresi giin 1.0 365.0 45.7 3990.5
Beton Basing Dayanimi MPa 2.3 82.6 35.8 279.1

Caligmada yontemlerin egitim ve test agamalart i¢in ikisi
k-kiimeli ¢apraz-gegerlilik, diger ikisi de rassal ayirma
yonteminin  kullanildigt 4 model olusturulmustur
(Model-1: 10 kimeli capraz-gegerlilik, Model-2: 5
kiimeli capraz-gegerlilik, Model-3: %90 rassal ayirma,
Model-4: %80 rassal ayirma).

Acik kaynak kodlu WEKA 3.7.7. programryla dnce YSA
ve DDYSA yontemiyle en iyi sonucu ortaya ¢ikaracak
parametrelerin bulunmasi amaciylan ve a igin 0.2, 0.3 ve
0.4; h icin 5 ve 10 degerleri sirasiyla 500 ve 1000
iterasyon sayilart (T) ile denenecek sekilde bir test
prosediirii gelistirilmistir.

Cizelge 2, 3 ve 4'de bahsi gegen 4 model i¢in iterasyon
say1st ve h degerlerinin sabit; ) ve o degerlerinin sirasiyla
0.2, 0.3, 0.4 degerlerini almasina gore 9 deney sonucunu
gosteren 16'sar adet test caligmasi yapilmaistir.

I

1
MAE = NZ|OL' — tll

i=1

(10)

RMSE, tahmin degerleri ile ger¢eklesen tahmin degerleri
arasindaki  hata  oranim1  belirlemek  amaciyla
kullanilmaktadir. RMSE'in sifira yaklagmasi modelin
tahmin performansinin artmasi anlamina gelir.

T (0 — £)?

RMSE = (1)
N
3. BULGULAR (FINDINGS)
Determinasyon katsayis1 (R?) performans olgiitii

sonuglarina gore 4 modelde de dalgacik doniisiimiiniin
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sonuglarda ciddi
(Cizelge 2.).

iyilesme sagladigi goriilmektedir

Model-2 (5 kiimeli capraz-gecerlilik)'de en koti R?
degerlerinde 2.3% ile 10.2%; en iyi R? degerlerin de

Cizelge 2. YSA ve DDYSA yontemleriyle elde edilen R? sonuglari (R? results obtained by ANN and WANN).

YSA DDYSA Tyilesme (%)
Test Calismalari
Modeller (1=0.2, 0.3, 0.4; El EK ORT El EK ORT El EK ORT
a=0.2,0.3,04)
TC-1
» (T=1500 h=10) 0.8301 0.6068 0.7462 0.8458 0.7781 0.8199 19% 28.2% 9.9%
= T¢-2
%5 (T=1000 h=10) 0.8281 0.6137 0.7294 0.8567 0.7375 0.8164 3.5% 20.2% 11.9%
=g TC-3
:%%ﬁ (T=1000 h=5) 0.7980 0.6750 0.7416 0.8266 0.7482 0.7930 3.6% 10.8% 6.9%
3 5 TC-4
§S§« (T=500 h=5) 0.7983 0.6677 0.7441 0.8228 0.7557 0.7857 3.1% 13.2% 5.6%
TC-5
» (T=500 h=10) 0.8458 0.7560 0.8007 0.8662 0.8312 0.8484 2.4% 9.9% 6.0%
= TC-6
% (T=1000h=10) 0.8493 0.7453 0.7900 0.8768 0.8212 0.8505 3.2% 10.2% 7.7%
. & TC-7
fg%ﬂ (T=1000 h=5) 0.8451 0.7300 0.7888 0.8591 0.7465 0.8175 1.7% 23% 3.6%
53 £ TC8
§§ﬁ (T=500 h=5) 0.8407 0.7683 0.7997 0.8521 0.7914 0.8269 1.4% 3.0% 3.4%
TC-9
g (T=500 h=10) 0.9143 0.8429 0.8834 0.9378 0.9164 0.9264 2.6% 8.7% 4.9%
= TC-10
E (T=1000 h=10)  0.9149 0.8553 0.8893 0.9442 0.8955 0.9300 3.2% 4.7% 4.6%
2 TC-11
fﬁ (T=1000 h=5) 0.9099 0.8378 0.8709 0.9120 0.9025 0.9070 0.2% 7.7% 4.1%
[5)
T o TC-12
(§3§ (T=500 h=5) 0.9078 0.8367 0.8669 0.9124 0.9012 0.9066 0.5% 7.7% 4.6%
TC-13
g (T=500 h=10) 0.8938 0.6670 0.7960 0.9120 0.8940 0.9045 2.0% 34.0% 13.6%
=) TC-14
E (T=1000 h=10)  0.8921 0.6665 0.7878 0.9260 0.8879 0.9100 3.8% 33.2% 15.5%
2 TC-15
j§ (T=1000 h=5) 0.8921 0.7344 0.8472 0.9046 0.8860 0.8940 1.4% 20.6% 5.5%
[5)
T o TC-16
§§\3 (T=500 h=b) 0.8898 0.7422 0.8435 0.9012 0.8851 0.8938 1.3% 19.3% 6.0%

Model-1 (10 kiimeli ¢apraz-gecerlilik) i¢in test caligmasi
(TC) 1, 2, 3 ve 4 incelendiginde YSA ve DDYSA
yontemleri igin en iyi R? degerleri karsilastirildiginda
1.9% ile 3.6% arasinda iyilesme saglandig1 gézlenmistir.
En kotii R? degerleri karsilastirildigi zaman iyilesme
oranlarmin ¢ok daha ¢arpict olarak 10.8% ile 28.2%
arasinda oldugu goriilmiistiir.

1.7% ile 3.2% ve ortalama sonuglarda 3.4% ile 7.7%
arasinda iyilesme saglandig1 goriilmiistiir.

Model-3 (%90 rassal ayirma)'de en koti, en iyi ve
ortalama degerlerindeki iyilesmeler sirasiyla 4.7% ile
8.7%; 0.2% ile 3.2% ve 4.1% ile 4.9% arasinda
saglanmustir.

Cizelge 3. Modellere gére YSA ve DDYSA ydntemleriyle elde edilen R? sonuglar1 (R? results obtained by ANN and WANN

according to the models).

YSA DDYSA Improvement (%)
El EK ORT El EK ORT El EK ORT
Model-1 0.8301 0.6068 0.7403 0.8567 0.7375 0.8038 3.2% 21.5% 8.6%
Model-2 0.8493 0.7300 0.7948 0.8768 0.7465 0.8358 3.2% 23% 52%
Model-3 0.9149 0.8367 0.8776 0.9442 0.8955 0.9175 32% 7.0% 4.5%
Model-4 0.8938 0.6665 0.8186 0.9260 0.8851 0.9006 3.6% 32.8% 10.0%
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Son model olan Model-4 (%80 rassal ayirma)'de en kotii
R? degerlerindeki iyilesmelerin son derece dikkate deger
olarak 19.3% ile 34.0% arasinda oldugu hesaplanmistir.
Eniyi R% degerleri ve ortalama degerlerde, sirasiyla 1.3%
ile 3.8% ve 5.5% ile 15.5% arasinda iyilesmeler elde
edilmistir.

iyi (MAE: 4.97) ve en koti (MAE: 7.25) sonuglar
sirastyla TC-2 ve TC-4'de elde edilmistir. Model-1 igin
YSA ve DDYSA ile elde edilen en iyi, en koti ve
ortalama sonuglarda sirasiyla 11.5%, 28.0%ve 19.8%
iyilesme saglanmistir (Cizelge 5.).

Model-2'de en iyi, en kotii ve ortalama degerlerdeki

Cizelge 4. YSA ve DDYSA yontemleriyle elde edilen MAE sonuglar1 (MAE results obtained by ANN and WANN).

YSA DDYSA Tyilesme (%)
Test Calismalari
Modeller  (1=0.2, 0.3, 0.4; EK Ei ORT EK Ei ORT EK El ORT
a=0.2,0.3, 0.4)
TC-1
(T=500 h=10) 937 554 6.98 6.45 518 576 452% 6.9% 21.2%
w TC-2
:;E (T=1000 h=10) 937 555 724 639 497 572 46.6% 11.6% 26.5%
= g’” T¢-3
i “E’ E}D (T=1000 h=5) 844 6.04 728 732 542 6.26 153% 11.5% 16.3%
22 E TC4
§2§ (T=500 h=5) 880 6.01 731 725 551 6.32 214% 9.0% 15.7%
TC-5
(T=500 h=10) 6.53 498 583 541 466 5.00 208% 7.0% 16.7%
~ TC-6
33:34 (T=1000 h=10) 6.39 490 570 544 437 492 176% 122% 16.0%
% TC-7
N ‘{?\]’3 (T=1000 h=5) 6.29 506 582 593 485 524 6.1% 44% 11.0%
ZEL TCs
(23%{3, (T=500 h=5) 6.27 522 585 582 489 526 7.6% 6.7% 11.3%
TC-9
(T=500 h=10) 859 412 576 468 4.08 432 834% 1.0% 33.3%
g TC-10
> (T=1000 h=10) 822 407 562 449 387 416 833% 51% 35.0%
= TC-11
‘?% (T=1000 h=5) 6.90 526 596 493 440 4.66 39.9% 19.4% 28.0%
T eI
§§ (T=500 h=5) 6.97 543 6.14 508 439 4.68 37.2% 23.7% 31.2%
TC-13
(T=500 h=10) 942 458 6.72 429 386 4.15 1195% 18.6% 62.0%
§ TC-14
> (T=1000 h=10) 948 4.65 6.77 429 371 4.09 120.7% 25.5% 65.3%
= TC-15
<Ir§ (T=1000 h=5) 744 442 543 538 425 480 383% 3.9% 13.1%
TE TC16
§:\8 (T=500 h=5) 742 446 549 557 434 488 332% 26% 12.4%

MAE performans dlgiitii sonuglarina gore 4 model i¢in
16 test caligmasindan elde edilen iyilesme oranlar
Cizelge 4.'de sunulmustur.

Buna gore Model-1'de en iyi sonuglarda 6.9% ile 11.6%,
en kotii sonuglarda 15.3% ile 46.6% ve ortalama
sonuglarda 15.7% ile 26.5% arasinda iyilesme oldugu
saptanmistir. Model-1’de YSA ile en iyi (MAE: 5.54) ve
en kotii (MAE: 9.37) sonuglar TC-1'de, DDYSA ile en

iyilesmeler ise sirasiyla 4.4% ile 12.2%; 6.1% ile 20.8%
ve 11.0% ile 16.7% seklinde ger¢eklesmistir. Model-2'de
YSA (4.90) ve DDYSA (4.37) ile en iyi sonuglar TC-6'da
elde edilmistir. YSA ile en kotii sonug TC-5 (6.53)'de,
DDYSA ile en koétii sonug TC-7 (5.93)'de saglanmustir.
Buna gore YSA ve DDYSA ile elde edilen en kétii, en iyi
ve ortalama sonuglarda sirastyla 10.1%, 12.2% ve 13.7%
iyilesme saglanmistir (Cizelge 5.).
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Cizelge 5. Modellere gére YSA ve DDYSA yontemleriyle elde edilen MAE sonuglari (MAE results obtained by ANN and

WANN according to the models).

YSA DDYSA Improvement (%)
EK EI ORT EK Ei ORT EK El ORT
Model-1 937 554 720 732 497 6.02 28.0% 11.5% 19.8%
Model-2 6.53 490 5.80 593 437 510 101% 122% 13.7%
Model-3 859 407 587 508 387 446 69.1% 51% 31.8%
Model-4 948 442 6.10 557 371 448 70.1% 19.1% 36.2%

3. ve 4. Modeller i¢cin en iyi MAE degerlerindeki
iyilesmeler sirastyla 1.0% ile 23.7% ve 2.6% ile 25.5%;
en kotii MAE degerlerindeki iyilesmeler sirasiyla 37.2%
ile 83.4% ve 33.2% ile 120.7% son olarak ortalama MAE
degerlerindeki iyilesmeler sirasiyla 28.0% ile 35.0% ve
12.4% ile 65.3% arasinda gerceklesmistir. Model-3'de
YSA (MAE: 4.07) ve DDYSA (MAE: 3.87) ile en iyi
sonuglar TC-10'da, YSA ile en koti sonu¢ (MAE:
8.59)TC-9'da ve DDYSA ile en kotii sonug (MAE: 5.08)
TC-12'de elde edilmistir.

Model-4 i¢in ise YSA ve DDYSA ile en iyi sonuglar
(YSA-MAE: 4.42, DDYSA-MAE: 3.71) sirasiyla TC-15
ve TC-14'de, en koti sonuglar (YSA-MAE:9.48,
DDYSA-MAE: 5.57) yine sirasiyla TC-14 ve TC-16'da
elde edilmistir.

4 Model igin 16 test ¢alismasindan elde edilen RMSE
performans Ol¢iitii sonuglart Cizelge 6.'da sunulmustur.

Cizelge 6. YSA ve DDYSA yontemleriyle elde edilen RMSE sonuglar1 (RMSE results obtained by ANN and WANN).

YSA DDYSA Tyilesme (%)
Test Calismalari
Modeller (m=0.2,0.3, 0.4; EK El ORT EK El ORT EK El ORT
a=0.2,0.3,0.4)
TC-1
» (T=500 h=10) 1192 713 892 848 6.82 756 40.6% 4.4% 18.0%
= T¢-2
= T=1000 h=10 1197 717 935 927 6.62 7.64 29.1% 8.2% 22.4%
(5]
= & TC-3
% % ?%D (T=1000 h=5) 1106 785 939 932 724 816 187% 8.5% 15.1%
S5 TC-4
ES{V} (T=500 h=5) 1145 779 938 925 727 830 23.7% 7.2% 13.0%
TC-5
» (T=500 h=10) 8.57 6.61 768 6.99 6.17 658 225% 7.3% 16.7%
= TC-6
= T=1000 h=10 8.62 6,60 780 723 592 654 191% 114% 19.2%
(0]
.3 TC-7
% g ?@0 (T=1000 h=5) 8.83 6.67 778 888 639 728 -05% 4.4% 6.9%
ggs 2
S O (T=500 h=5) 8.11 681 760 784 652 7.08 34% 4.4% 7.4%
TC-9
é (T=500 h=10) 1036 527 718 590 494 533 755% 6.7% 34.6%
=) TC-10
E‘ (T=1000 h=10) 1000 522 701 59 470 522 67.7% 11.0% 34.4%
3 TC-11
T—.’jé (T=1000 h=5) 8.39 633 731 598 549 575 405% 154% 27.3%
g TC-12
S (T=500 h=5) 8.61 6.64 752 6.09 546 577 41.4% 21.6% 30.3%
TC-13
g (T=500 h=10) 1147 598 831 571 525 545 1008% 14.0% 52.4%
=) TC-14
E‘ (T=1000 h=10) 1158 6.07 853 587 485 534 97.3% 253% 59.8%
3 TC-15
:.-Jé (T=1000 h=5) 1155 571 730 6.96 548 6.20 65.9% 4.3% 17.8%
=R TC-16
S (T=500 h=5) 1122 582 737 710 567 625 57.9% 2.6% 17.9%
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1, 2, 3 ve 4.Modeller i¢gin RMSE performans 0lgiitiine
gore en iyl iyilesme oranlar sirasiyla 4.4% ile 8.5%;
4.4% ile 11.4%; 6.7% ile 21.6% ve 4.3% ile 25.3%
araliklarinda gergeklesmistir. En kotii RMSE degerleri
icin iyilegsme oranlart araligi 1, 2, 3 ve 4. modeller i¢in
sirastyla 18.7% ile 40.6%; -0.5% ile 22.5%; 40.5% ile
75.5% ve 579% ile 100.8% araliklarinda
gerceklesmistir. Burada Model-2'de, TC-15 i¢in 0.5%'lik
bir kotiilesme oldugu goriilmiistiir. Bu deger tiim ¢calisma
boyunca elde edilen tek olumsuz degerdir.

Model-1'de YSA ile en iyi (RMSE: 7.13) ve en kotii
(RMSE: 11.97) sonuglar sirasiyla TC-1 ve 2'den,
DDYSA ile en iyi (RMSE: 6.62) ve en kotii (RMSE:
9.32) sonuglar ise sirastyla TC-2 ve 3'den elde edilmistir
(Cizelge 3.). Bu sonuglar 151¢3inda Model-1'de DDYSA
ile en iyi, en kotii ve ortalama sonuglarda sirasiyla 7.6%,
28.5% ve 17.0% iyilesmeler saglanmistir (Cizelge 6.).

Model-2'de YSA ve DDYSA ile hem en iyi, hem de en
koti sonuglar TC-6 (YSA-RMSE: 6.60, 8.83; DDYSA-
RMSE: 5.92, 8.88)'den elde edilmistir (Cizelge 3.).
Bdylece en iyi, en kotii ve ortalama sonuglarda ki degisim
strastyla 11.4%, -0.5% ve 12.3% olarak gergeklesmistir
(Cizelge 6).

Model-3'de YSA ve DDYSA ile en iyi sonuglar TC-10
(YSA-RMSE:5.22, DDYSA-RMSE: 4.70)'dan, YSA ile
en kot sonug (RMSE: 10.36) TC-9'dan ve DDYSA ile

iyi sonu¢ (RMSE: 4.85) TC-14'den, YSA ile en koti
sonu¢ (RMSE: 11.58) TC-14'den elde edilirken, DDYSA
ile en kot sonu¢ (RMSE: 7.10) TC-16'dan elde
edilmistir. Dolayisiyla en iyi, en kotii ve ortalama
degerlerdeki iyilesmeler sirasiyla 17.8%, 63.0% ve
35.6% olarak gerceklesmistir (Cizelge 7.).

4 model 16 ampirik ¢alisma sonucunda 3 performans
olgiitiine géore DDYSA ile YSA'dan daha iyi tahmin
performansi elde edilmistir. YSA ve DDYSA ile R?
performans 6lgiitiine gore en iyi sonuglar Model-3 (Y SA:
0.9149, DDYSA: 0.9442)'den, en koéti sonuglar ise
Model-1 (YSA: 0.6068, DDYSA: 0.7375)'den elde
edilmistir (Cizelge 4.). R? performans olgiitiine gore
DDYSA ile en iyi, en kotii ve ortalama sonuglarda
sirastyla 3.2%, 21.5% ve 8.6% iyilesme saglandigi
goriilmiistiir (Cizelge 7).

MAE performans 6l¢iitiine gore YSA ile en iyi (MAE:
4.07) ve en kotii (MAE: 9.48) sonuglar sirasi ile Model-
3 ve Model-4'den elde edilirken, DDYSA ile en iyi
(MAE: 3.87) ve en kotii (MAE: 7.32) sonuglar sirasi ile
Model-3 ve Model-1'den elde edilmistir (Cizelge 5.).

RMSE performans 6lgiitiine gére YSA ve DDYSA ile en
iyi (YSA:5.22, DDYSA:4.70) sonuglar Model-3'den, en
kot (YSA:11.97, DDYSA: 9.32) sonuglar ise Model-
1'den elde edilmistir (Cizelge 6.).

MAE ve RMSE sonuglarina gore en iyi, en koti ve

Cizelge 7. Modellere gore YSA ve DDYSA yontemleriyle elde edilen RMSE sonuglari (RMSE results obtained by ANN and

WANN according to the models).

YSA DDYSA Improvement (%)
EK El ORT EK Ei ORT EK El ORT
Model-1 1197 7.13 9.26 932 6.62 791 285% 7.6% 17.0%
Model-2 883 660 772 888 592 687 -05% 11.4% 12.3%
Model-3 1036 522 7.25 6.09 470 552 70.1% 11.0% 31.5%
Model-4 1158 571 788 7.10 485 581 63.0% 17.8% 35.6%

Cizelge 8: Performans 6lgiitlerine gore ¢6ziim sonuglar1 (Solution results according to performance criteria).

YSA DDYSA Improvement (%)
EK El ORT EK Ei ORT EK El ORT
R? 0.6068 0.9149 0.8078 0.7375 0.9442 0.8644 215% 3.2% 8.6%
MAE 9.48 4.07 6.24 7.32 3.87 5.01 29.5% 9.6% 24.5%
RMSE 11.97 5.22 8.03 9.32 4.70 6.53 285% 11.0%  23.0%

en kotii sonug (RMSE: 6.09) TC-12'den elde edilmistir.
Sonug olarak bu modelde ki en iyi, en kotii ve ortalama
degerlerdeki iyilesmeler sirasiyla 11.0%, 70.1% ve
31.5% olarak gergeklesmistir (Cizelge 6.).

Son model olan Model-4'de YSA ile en iyi sonug
(RMSE: 5.71)TC-15'den elde edilirken, DDYSA ile en

ortalama degerlerdeki iyilesmelerin sirasi1 ile 9.6%,
29.5%, 24.5% ve 11.0%, 28.5%, 23.0% oldugu hesaplan-
mustir (Cizelge 8.).

Istatistiksel performans olciitine gore elde edilen
ortalama degerlerin grafik gosterimleri karsilastirmali
olarak Sekil 1.'de sunulmustur.
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Sekil 1. Istatistiksel performans 6lgiitiine gore elde edilen ortalama degerlerin grafik gosterimleri (Graphical representation of
average values obtained by statistical performance criteria).

Elde edilen sonuglar aym veri setinin farkli
biiyiikliiklerinin kullanildigi daha onceki calismalarla
karsilagtirildiginda, YSA ile benzer sonuglar elde edilmis
fakat DDYSA yontemiyle Onceki c¢aligmalardan daha
yiiksek tahmin bagarisi elde edilmistir. Literatiirde, ayni
veri seti kullanilarak yapilan c¢aligmalarin bulgular
Cizelge 9.’da sunulmustur.

DDYSA’larin tahmin performansinin YSA'dan daha iyi
oldugu goriilmiistiir.

Sonug olarak; dalgacik doniigimiiniin genelde ¢ok
boyutlu dogrusal olmayan tahmin problemlerinde, 6zelde
ise YPB'nin basing dayaniminin tahmin edilmesinde
etkin bir yaklasim oldugu ve yontemin arastirma
laboratuarlari  ve  beton  ireticileri  tarafindan
kullanilabilecegi sonucuna vartlmustir.

Cizelge 9. Onceki Calismalarin Bulgular1 (Findings of the previous studies).

Onceki Calismalar Yo6ntemler Veri seti biiytikligii (R?)
Yeh [3] YSA 727 0.8354
Chou vd. [10] YSA 1030 0.8263
Erdal vd. [36] YSA 1030 0.9088
DDYSA 0.9397
Erdal [28] YSA 1030 0.7379

4. SONUCLAR (CONCLUSION)

Bu calisgmada YPB'nin basing dayaniminin tahmin
edilmesi igin YSA ve DDYSA yontemleriyle
karsilastirmali  bir analiz  gerceklestirilmistir. Bu
kapsamda 17 farkli laboratuarda yapilan 1030 6rneklik
beton dayanim degerleri ile 8 farkli degisken ve verinin
egitim ile test verisi olarak ayrilmasi i¢in 4 farkli model
kullanilmistir. Her iki yontemle yapilan tahminler
sonucunda; tutarlilik ve tahmin giici agisindan
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