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OZET

Geopolimer mekanik 6zellikler, islenebilirlik ve uzun siireli kullanimdan sonra dayanikliliktaki iyi performanslart
nedeniyle bir¢ok insaat alaninda incelenmis ve uygulanmistir. Geopolimer betonun egilme dayaniminin
belirlenmesi i¢in genellikle pahali laboratuvar testleri gerekmektedir. Bu ¢aligmanin amaci egilme dayanimini
daha hizli, dogru, ucuz ve zahmetsiz tahmin edilmesidir. Yapay zekanin gelistirilmesi, deneysel veriler araciligiyla
beton yapilarin performansini verimli bir sekilde tahmin edebilen ve belirleyebilen bazi yontemler 6nermektedir.
Bu arastirmada, makine 6grenimi ile ¢elik fiber takviyeli geopolimer betonlarin egilme dayanim performansinin
tahmini ve dogrulanmasi degerlendirilmistir. Literatiirdeki geopolimer betonun egilme dayanimina iliskin
calismalardaki deneysel veriler kullanilarak toplamda 104 deney verisi i¢eren bir veri seti olusturulmus ve
modellemeye hazir hale getirilmistir. Bu veri seti, Yapay Sinir Ag1 yontemi kullanilarak Python programlama
diliyle modellenmis ve analiz edilmistir. Yapilan calisma sonucunda R? degeri 0,994183 olarak elde edilmistir. Bu
sonuglar, Yapay Sinir Ag1 modelinin ¢elik fiberli geopolimer betonun egilme dayanimini tahmin etmede olduk¢a
basarili oldugunu gostermektedir. Sonug olarak, yapay zeka teknikleri egilme dayanim sonuglarnin daha hizli
tahmin edebilecek ve maliyetleri dnemli 6l¢lide azaltacak imkanlar sunmaktadir. Bu ¢alismanin bulgulari, ingaat
sektoriinde gelecekteki arastirma ve uygulamalar i¢in umut verici bir yontem sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Geopolimer, Egilme Dayanimi, Yapay Sinir Ag1, Celik Fiber

ESTIMATION OF FLEXURAL STRENGTH OF STEEL FIBER
GEOPOLYMER CONCRETE USING ANN

ABSTRACT

Geopolymer has been studied and applied in many construction areas due to its good performances in mechanical
properties, workability and durability after long-term use. Expensive laboratory tests are usually required to
determine the flexural strength of geopolymer concrete. The aim of this study is to estimate the flexural strength
more quickly, accurately, cheaply and effortlessly. The development of artificial intelligence suggests some
methods that can efficiently predict and determine the performance of concrete structures through experimental
data. In this research, the flexural strength performance prediction and verification of steel fiber reinforced
geopolymer concretes were evaluated with machine learning. A data set containing a total of 104 experimental
data was created using experimental data from studies on the flexural strength of geopolymer concrete in the
literature and made ready for modeling. This data set was modeled and analyzed with the Python programming
language using the Aurtificial Neural Network method. As a result of the study, the R? value was obtained as
0.994183. These results show that the Artificial Neural Network model is quite successful in predicting the flexural
strength of steel fiber geopolymer concrete. In conclusion, artificial intelligence techniques offer the opportunity
to predict flexural strength results faster and significantly reduce costs. The findings of this study provide a
promising method for future research and applications in the construction industry.
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1. Giris

Geleneksel beton, diinyada sudan sonra en ¢ok kullanilan ikinci malzemedir. Cimento, beton
tiretimi i¢in 6nemli bir malzemedir. Ancak ¢imento iiretimi sirasinda CO; yayilir, bu da atmosferdeki
sera gazi etkisini arttirir [1]. CO2 yayiliminin %54'd ¢imento liretimi sirasinda ortaya ¢ikan kalsinasyona
ve %46's1 yakitlarin yakilmasindan kaynaklaniyor [2]. Ayrica insaat sektoriinde beton kullanimi giderek
artmaktadir. Bunda dolay1 artan CO, emisyonunu azaltmak igin insaat sektoriindeki uygulamalarinda
geleneksel ¢imento kullaniminin azaltilmasi giderek daha 6nemli hale gelmektedir. Bundan dolay1 ,bu
cevresel kaygiyr azaltmak igin insaat sektoriinde daha gevre dostu malzemelere olan ihtiya¢ giderek
artmaktatir ve bu da yenilik¢i alternatif malzemelere yonelik arastirmalara neden olmaktadir.
Geopolimer Beton (GPB), gelecek vaat eden daha gevre dostu 6zelliklere sahip alternatif bir malzeme
olarak ortaya c¢ikmaktadir. GPB metakaolin, ciiruf, ugucu kiil gibi bol miktarda aliimina silikat
malzemesi kaynagi ile kombinasyon halinde alkalin bir ¢6zelti kullanilarak iiretilmektedir. Bu yaklasim
sadece ¢imento {iretimiyle iligkili karbon ayak izini azaltmakla kalmiyor, ayn1 zamanda ingaat projeleri
i¢in de siirdiiriilebilir bir ¢dziim sunmaktadir. Bu disiincelerden dolayi, GPB son yillarda biiytik ilgi
gormektedir ve giderek geleneksel Portland ¢imentosuna alternatif bir malzeme olarak kabul
edilmektedir [3-5]. Geopolimer farkli sekillerde tiretilebilir, yiiksek yakit maliyeti ve yiiksek sicaklikta
firin gerektirmez. Geopolimer igin gerekli kaynaklar oldukga fazladir. Bu nedenle geopolimer kullanimi
malzeme ve fabrika yatirnrmi gerektirmez. Diisiik CO2 emisyonlu geopolimer kullanimi ¢evre dostu
olmasimin yani sira insaat sektorii ve beton sektoriinin COz emisyonlarmi da %80 oraninda
azaltmaktadir [6]. Ayrica, betonun egilme dayanimini belirlenmesi i¢in genellikle pahali laboratuvar
testleri gerekmektedir. Egilme dayanimini daha hizli, dogru, ucuz ve zahmetsiz tahmin edilmesi
gerekmektedir. Bundan dolay1 yapay zeka teknikleri, beton gibi malzeme testlerinde harcanan zaman,
emek ve maliyetten tasarruf saglayarak siirdiiriilebilir ingaata katki saglayabilir. Cesitli makine 6grenme
algoritmalar1 yardimiyla tahmin modelleri gelistirilerek betonun 6zellikleri belirlenebilir [7].

Beton alaninda gergeklestirilen bir diger ¢agdas gelisme ise fiber takviyeli betondur. Fiberin
kullanilmasi, matrisin mekanik 6zelliklerini ve biitlinliiglinii arttirdigi bulunmustur. Beton igerisinde
rastgele dagilan fiberler, betonda farkli asamalarda olusan ¢atlaklarin olugsmasini ve gelismesini
engeller, boylece igyapisinda olusan gerilimleri dagitarak betonun enerji yutabilme kapasitesini arttirir.
Beton karigiminda kullanilan fiberlerin etkinligi, fiberin en/boy oranma, geometrisine, c¢ekme
dayanimina, tiirine ve kullanilan miktarina gére degismektedir [8]. Beton karisiminda kullanilan fiber
cesitlerinde biri Celik fiberler (CF) dir. CF betonunun egilme dayanikliligini ve siinekligini arttirir.
CF’lerin katkisi esas olarak betondaki matris ¢atlamasindan sonra gozlemlenebilir, ¢linkii fiberler
catlaklarin ilerlemesine engel olur [9]. Bu nedenle, betonun kirilganlig1 azalir ve enerji yutma kapasitesi
arttar.

Makine 6grenimi, insan etkilesimi olmadan 6grenme, akil yliriitme ve karar verme igin veri
kaliplarini1 ve yapilarini analiz eden ve yorumlayan bir hesaplamali bilim alani olan yapay zekanin bir
pargasidir. Bu noktada makine 6grenmesi, CF’li GPB’un egilme dayanimini daha kisa siirede elde etmek
icin GPB’nun molaritisine, kullanilan CF miktarina, geometrik ve mekanik 6zelliklerine, ve numunenin
geometrisi tizerinden GPB’un egilme dayanimi tahmin edebilir. Bu ¢alisma, Yapay Sinir Aglar1 (ANN)
modelli kullanilarak GPB’un egilme dayanimini tahmininde uygulanabilirligini kesfetmeyi
amaglamaktadir. ANN modeli olusturmak i¢in herhangi bir standart deneysel tasarim veya varsayim
veya belirli bir denkleme ihtiya¢ duymadan bilgileri hizla isleyen giiglii bir tahmin aracidir [10]. ANN,
diigiimleri arasindaki sayisal iliskiyi yakalar ve model i¢inde resmi bir formiil kullanilmaz; ANN'lar,
yonergelere ve veriler arasindaki iliskilere gore egitilir [11]. ANN, uygun uyum fonksiyonunun 6nceden
belirlenmesine gerek kalmadan, ikinci dereceden fonksiyonlar da dahil olmak tizere hemen hemen her
tiirlit dogrusal olmayan fonksiyonu tahmin etme evrensel yetenegine sahiptir [12]. Bu aragtirmadaki
ANN modeli Python programlama dili kullanilarak olusturulmustur. Python, kolayca okunup
uygulanabilecek sekilde tasarlanmis, agik kaynakli, yiiksek performansl bir programlama dilidir [13].
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GPB’nun egilme dayanimimin belirlenmesi icin genellikle pahali laboratuvar testleri
gerekmektedir. Bu ¢alismanin amaci, CF takviyeli GPB 'un egilme dayamimimi makine 6grenme
algoritmasi kullanarak daha hizli, dogru, ucuz ve zahmetsiz tahmin edilmesidir. Literatiirde CF takviyeli
GPB'un egilme dayanim makine 6grenme teknikleri kullanarak tahmin etmek i¢in ¢ok az sayida galigma
mevcuttur. Ayrica, bu calisma CF iceren GPB’nun egilme dayanimint ANN kullanarak hizli, dogru ve
verimli bir tahmin modeli gelistirmektir. Calisma, GPB’nun ¢evre dostu yapisin1 ve gelik fiberlerin
mekanik dayanim {zerindeki etkilerini inceleyerek, geleneksel yontemlere kiyasla yenilik¢i ve
stirdiirtilebilir mithendislik ¢oziimleri sunmay1 hedefler. Ayrica, daha dayanikli ve ¢evresel agidan
avantajli beton tiirlerinin gelistirilmesine, ve GPB kullaniminin yayginlasmasina katki saglamay1
amaglar. Bu nedenle literatirde GPB’un egilme dayamikliligini arastiran caligmalar kapsamli
incelenmigtir. Bu ¢alismalarin sonuglari, makine 6grenmesi algoritmasi olan ANN modeli i¢in bagiml
ve bagimsiz parametler belirledi. Belirlenen bu parametrelere gore incelenen calismalardan veriler
toplanarak 104 veriden olusan bir veri seti elde edildi. Elde edilen bu veri seti kullanilarak ANN modeli
egitildi. Bu model kullanilarak tahmin edilen sonuglar, veri setindeki deneysel sonuglari ile
karsilagtirilmistir. Bulgular, makine 6grenimi algoritmasinin, GPB’nun egilme dayanimini dogru bir
sekilde tahmin etmede 6nemli 6l¢iide umut vaat ettigini gostermektedir.

2. Materyal ve Metod

Bu boliimde ¢aligmada kullanilan materyal ve yontemler anlatilmigtir. Bu baglamda oncelikle
verilerin nasil derlendigi ve hangi methodlar ile modellemeye hazir hale getirildigi agiklanmistir. Daha
sonra kullanilan makine Ogrenmesi algoritmasindan bahsedilmistir. Son olarak modelin nasil
olusturulduguna ve sonuglara yer verilmistir. Caligmanin stratejisini gdsteren asagidaki grafik Sekil
1.'de gosterilmistir.

Literatiir Incelemesi

4

Deney Verilerinin Toplanmasi
Verilerin Modellemeye Uygun Hale Getirilmesi |

Makine Ogrenme Tekniklerinin Uygulanmast

4

Yapay Sinir Ag1 (ANN)

3

Sonuglarin Analiz Edilmesi

4

Modelin Dogrulanmasi

Fv{ C(')V Rl\/‘iSE ]vf Tesl/"rahmin' 'STDgap.z

Sekil 1. Calisma yonteminin akis semasi

2.1. Veri Hazilanmasi
Bir makine d6grenmesi modeli elde etmek i¢in veri setinin kalitesi olduk¢a dnemlidir ve ayrica Makine

O0grenimi modelleri temiz Olg¢lilmiis veriler olmalidir. Bu nedenle veri setinin dogru bir sekilde
toplanmasi ve makine 6grenmesi modellerine uygun hale getirilmesi olduk¢a onemlidir. Bu amacla
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literatiirde daha once yapilan c¢aligmalar incelenmis ve GPB numunelerinin egilme dayanikliligim
inceleyen ¢alismalardan toplam 104 veri igeren bir veri seti toplanmistir ve elde edilen veri seti
olusturulurken kullanilan egilme dayanimi degerleri Cizelge 1.'de verilmistir. Ayrica, GPB
numunelerinin egilme dayanimi da dahil olmak {izere tiim sayisal parametrelerin istatistiksel degerleri
Cizelge 2.'de gosterilmistir. Toplanan veri setinde eksik veriler mevcut olup, daha iyi bir sonug elde
etmek amaciyla bu veriler ortalama degerler kullanilarak belirlenmistir. Ayrica veri setine ait frekans
dagilimi grafikleri Sekil 2.'de gosterilmistir.

Cizelge 1. Veri seti olusturulurken kullanilan egilme dayanimi degerleri

Kaynaklar Egilme Dayanmimi (MPa) Kaynaklar Egilme Dayanimi (MPa)
3.1 4.43
[14] 3.6 4.56
4.3 3.21
1.23 4.69
[15] 2.55 [25] 5.28
4.23 5.52
5.89 5.19
6.82 6.08
8.48 6.72
[16] 9.65 4.9
7.02 5.6
9.78 54
10.22 [26] 438
11.2 5.3
117 5.1
12.4 7.83
[17] 128 847
13.3 [27] 9.25
13.7 10.58
5.35 12.15
6.4 7.41
[18] 7.45 11.12
98.555 10.25
. 09.83
3.297 [28] 6.57
[19] 3.858 9.42
4.971 8.13
12.1 7.01
[20] 16 5.2
18.9 [29] 8.75
3.89 1253
[21] 6.13 4.88
6.72 [30] 9.06
11 10.66
%?1 3.94
4.61
16.6 [31] i1
25.8 6.15
[22] 31.9 49
17.9 - 5.1
314 (32] 5.5
33.3 5.6
14.2 6.5
20.7 6.8
30.5 [33] 71
6 7.4
[23] 7.8 7.2
8.4 1.38
3.35 1.75
3.95 1.59
[24] 4.16 [34] 20.6
4.05 1.86
1.84
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Cizelge 2. Veri setinin istatistiksel degerleri

Veri Minimum  Maximum Standard
o o Ortalama
Sayis1 Deger Deger Sapma
CF Uzunlugu (mm) 104 6 61 30.29 17.56
CF En/Boy Orani 104 25 125 64.27 255
CF Orani (%) 104 0.25 5 1.6 1.22
CF Cekme Dayanimi 104 800 3000 1611.96 682.24
Numunenin Eni (mm) 104 40 150 90.08 22.11
Numunenin Yiiksekligi 104 40 125 87.1 24.28
Numunenin Uzunlugu 104 100 515 379.52 143.17
Molarite (M) 104 1.125 14 8.21 4.76
GF Uzunlugu-mm Frekans Dagim — CF En/Boy Orani Frekans Dagilimi
= 175 T = GF En/Bay Orani
150
b] E —
_ =125
H _ a N
g 2100 =
m E 75
' g 5o /— |
| EL/( . m/ W
B 0.0 — . T : : . :
. 0 0 40 &0 8 100 120
0 10 2 wmxu_w - « kY © CF En/Boy Cram
(a) (b)
CF Miktar-% Frekans Dagilimi CF Cekme Dayanmimi-MPa Frekans Dagilimi
pL]
] 3 CF Miktan-% . ] 3 CF Cekme Dayanimi-MPa
20 14 — S
E E ]
= ] 5l M
r§ B U L] ]
E 10 LT T E ’ N
3 3 6 \
[ix} \ m 4 “""‘“——-__
5 | ) HE NN H\N
Lol I~ | [ I 1L
] 1 2 3 4 5 ] 500 1000 1500 2000 2500 3000
CF Miktan-% CF Cekme Dayarmimi-MPa
(© (d)
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Numune Eni-mm Frekans Dadgilimi Numune Boyu-mm Frekans Dagilimi
] 3 Mumune Eni-mm [ Mumune Boyu-mm ]
70 70
_ BO _ BO
£ £
g 50 g 50
(] (]
£ 4 £ 4
2 2
[ [
£ 30 £ 30
g g
@ 20 = @ 20
—]
109 ﬂ_':’_r/ pli] _—IF‘\\ / \q
] . . : — 0 : T . :
40 &0 80 100 120 140 40 60 80 100 120
Numune Eni-mm Mumune Boyu-mm
() ()
Numune Uzunlugu-mm Frekans Dagilimi Molarity-M Frekans Dagilirmi
% ] =1 Numune Uzunlugu-mm 301 =3 Molarity-M .
| 5
ED E | M
i =Pl
w 15 o
=4 =4 15
g N g
1w \ =
.g 'E 10 ]
[sa] \\ [5a]
5 51 || |
100 200 300 400 500 600 700 800 2 4 & B 10 12 14
Numune Uzunlugu-mm Molarity-M

(9) (h)

Egilme Dayanimi-MPa Frekans Dagilimi

] 3 Egilme Dayanimi-MPa
20
E |
= 15
8 =
i
[=]
*E 10
e
=)
1]
o
5
0+ T T T T T T
0 5 10 15 20 25 £l
Egilme Dayammi-MPa
)

Sekil 2. Veri setine ait frekans dagilimi grafikleri:(a) SF Uzunlugu, (b) SF En/Boy Orani (c) SF %, (d)
SF Cekme Dayanimi, (¢) Numunenin Eni, (f) Numunenin Boyu, (g) Numunenin Uzunlugu, (h)
Molarity, (1) Egilme Dayanimi
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Veri setinin bagimsiz degiskenleri arasinda Sekil 3.'te gosterildigi gibi korelasyonlar mevcuttur.
Korelasyon katsayilariyla analiz yapmak veri setinin anlasilmasini kolaylastirir. Bir korelasyon
katsayisinin sifirdan biiyiik olmasi degiskenler arasinda pozitif, sifirdan kiiciik olmasi ise degiskenler
arasinda negatif bir iliskinin oldugunu isaret eder. Ayrica korelasyon katsayisinin sifir olmasi bu
degiskenlerin bagimsiz oldugu anlamina gelir. Eger, korelasyon katsayisi 1'e esit ise, degiskenler
arasinda mitkemmel bir iligkinin oldugunu gosterir.

Korelasyon Katsayilan Is) Haritasi

10
1R:]
CF EnBoy Orani - 010 100 -0.00 030 0.19 0

.11 0.19 024 036

-06

CF Miktarn-% -/ 40.19 -0.00 0.47 012 020

E
CF Cekme Dayarimi-MPa 030 017 0.10 049 -04
NMumune Eni-mm - 037 019 1.00 0.18 003 -0z
Mumune Boyu-mm - 3% -0.11 - 100 40.17 a7 .
Mumune Uzunlugu-mm - 031 019 0.12

Molarity-M - 047 0z4 ﬂ 0.18 £0.17 0.19 1.00

Egilme Dayanimi-MPa ﬂ 036 020 049 003 0.07 ﬂ 100
' I i i i i
E = - L E E E = L
E 5 = S E £ E 2 =
= (=] m == = =5 = = ™
=] = = E = = =1 K] £
= 2 = = o 2 =2 =} =
S = e 2 2 o < = =}
a4 [} wr m = ~ (=]
= i (=1 g = = [=]
= = E = 5 g g
= = =2 =
= £ ey
vl =
(=]

Sekil 3. Veri setinin korelasyon katsayilar1 Is1 Haritasi

2.2. Yapay Sinir Aglar1 (ANN):

Yapay sinir ag1 (ANN), insan beyninin yapisindan ilham alan, birbirine bagli unsurlardan olusan
bir hesaplama sistemidir. Ozel bir 6grenme asamasinda saglanan girdiler iizerinde egitim alarak ¢iktilari
tahmin etme yetenegini kazanir [35]. Karmasik dogrusal olmayan problemlerle basa ¢ikma potansiyeli
yiiksek oldugundan en yaygin kullanilan makine 6grenmesi modellerinden biridir [36]. ANN'nin ana
gorevi, tipki bir beyin néronunun ¢alisma sekline benzer sekilde, sisteme verilen bir dizi girdiye yanit
olarak bir dizi ¢ikt1 tiretmektir. Sekil 4.'te gortldiigi gibi ANN ii¢ katmandan olusur ve bu katmanlar
bir araya gelerek sinir agim olusturur. ANN'ler girdi, ¢ikt1 ve gizli katmanlardan olusur. i1k katman girdi
katmanidir ve veriler girdi katmaninin araciligiyla sisteme girer. Sonuglarda ¢ikti katmanindan elde
edilir.Girdi ve ¢ikt1 katmanlar arasinda gizli katman vardir. Gizli katmanlar giris ve ¢ikis katmanlarin
birbirine baglar. Birden fazla gizli katmana sahip bir sinir aginin yapisina ¢ok katmanli algilayici denir.

Bu arastirmadaki ANN modeli Python programlama dili kullanilarak olusturulmustur. Python,
kolayca okunup uygulanabilecek sekilde tasarlanmig, agik kaynakli, yiiksek performansh bir
programlama dilidir [13]. Ayrica ¢oklu isletim yazilimlarinda kullanim agisindan yiiksek esneklik
saglar. Python, NumPy, Pandas, Keras ve TensorFlow gibi ANN modellerini olusturmak igin
birlestirilmis ¢ok sayida kiitiphane igerir. Pandalar, NumPy'nin yiiksek performansli dizi bilisimini
esnek elektronik tablo veri yonetimiyle birlestirerek Python'un veri analizi i¢in gii¢lii bir ara¢ olmasim
saglar [37]. Keras, ANN modellerini olusturmak i¢in kullanilan bir sinir agi kiitiiphanesidir, TensorFlow
ise makine 6grenimi gorevlerini ger¢eklestirmek igin kullanilan kiitiiphanedir [38].
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Girdi Bias
degerleri b
X1 © W1 }
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
Alan

v i 7 Cikti
S > i)y
: Toplama
. fonksiyonu

\Xmo Wm
agirhiklar

Sekil 4. Yapay sinir aglari islem elemani [39]

Ayrica, ANN algoritmasi i¢in giris ve ¢ikis yol haritas1 Sekil 5.’te gosterilmistir.

Molarite N

CF Miktar%
CF Uzunlugu NN }
CF Cekme Dayanimi | B

|

|

|

. CFEn/BoyOrani |———
‘ T

|

|

|

CANN |-

Egilme Dayanimi|

Numune Eni —
Numune Y iksekligi ’//
Numune Uzunlugu |~ ~

Nokta E§ilme Deneyi
Sekil 5. ANN algoritmasi i¢in girig ve ¢ikis yol haritasi

3. Arastirma Bulgularn

Bu boliimde, performanslarin degerlendirilmesi amaciyla ortalama hata (test/tahmin), ortalama
mutlak hata (MAE), ortalama karesel hata (MSE), kok ortalama kare hata (RMSE), korelasyon katsayisi
(R) ve tammlama katsayis1 (R?) degerleri hesaplanmustir. Egitilen modeli daha objektif bir sekilde
degerlendirmek i¢in ortalama hata degerinden yararlanilabilir. Ortalama hata degeri modelin yaptigi
tahminlerin genel olarak gercek degerden daha biiyiik mii yoksa daha kii¢iik mii oldugunu anlamamiza
yardimci olur. Ortalama (test/tahmin) verebilecegi en iyi sonug 1°dir. Yani ortalama (test/tahmin) degeri
1’e yaklastik¢a modelin tahminleri de gercek degerlere yaklagmaktadir. Cizelge 3.’te egitilen ANN
modelinin ortalama (test/tahmin), MAE, MSE, RMSE, R ve R? degerleri gosterilmektedir. Bu degerlere
gore; model oldukga etkileyici sonuglar gosteriyor. MSE degeriniz 0,21255, yani model gergek ve
tahmin edilen degerler arasindaki ortalama karesel fark oldukca diisiik. Benzer sekilde, MAE degeriniz
0,259399, yani ger¢ek ve tahmin edilen degerler arasindaki ortalama mutlak fark da oldukga diisiik. Bu,
modelin verilere olduk¢a yakin tahminlerde bulundugunu gosterir. R? degeriniz oldukga yiiksek,
0,994183. Bu, modelin bagimsiz degiskenlerin agikladigi toplam varyansin biiyliik bir kismini
acikladigin1 gosterir. Yani, modelin verileri oldukga iyi uydugu s6ylenebilir. RMSE degeriniz 4,22549.
Bu, modelin hatalarinin standart sapmasini gosterir. Diisiik bir RMSE degeri, modelin tahminlerinin
gercek degerlere yakin oldugunu gosterir. R degeriniz 0,889114, yani ger¢ek ve tahmin edilen degerler
arasinda giiclii bir pozitif iliski oldugunu gosterir. Bu, modelin tahminlerinin ger¢ek degerlerle giiglii bir
sekilde uyumlu oldugunu gosterir. Son olarak, ortalama (test/tahmin) oram1 0,99872. Bu, test
degerlerinin tahmin degerlerinden yaklasik olarak %0,128 daha kiigiik oldugunu gosterir. Tiim bu
degerler goz oniine alindiginda, olusturdugunuz modelin oldukga giivenilir ve dogru tahminler yaptigini
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sOyleyebiliriz. Bu sonuglar, modelin veri setinizdeki desenleri iyi anladigini ve dogru bir sekilde tahmin
ettigini gosterir. Ayrica, Cizelge 4’te modelde kullanilan test degerleri, modelin tahmin ettigi degerler
ve test/tahmin oranlar1 verilmistir.

Cizelge 3. ANN Model degerlendirme metriklerine ait degerler

Ortalama 2
Model (Test/Tahmin) MAE MSE RMSE R R
ANN 0.99872 0.2593 0.21255 4.250625 0.889114  0.994183

Cizelge 4. ANN Modeli i¢in Test, Tahmin degerleri ve Test/Tahmin oranlari

Test Degerleri Tahm[n Edilen Test/Tahmin Oram
Degerler
93 94.16989136 0.9875768
58.41 61.7665863 0.945656924
35.92 32.76969528 1.096134697
47 42.85481644 1.0967262
42.86 34.11994934 1.256156613
42 40.61688232 1.034052778
40.95 33.75628662 1.213107368
23.81 33.70458984 0.706431976
53.45 55.64156342 0.960612835
38.1 38.97790527 0.977476848
53 56.64014435 0.935732079
150 151.5242157 0.989940778
54.32 52.16409302 1.041329329
144 148.1098022 0.972251653
89.5 92.71949768 0.965277016
74.97 68.0504303 1.101682968
38.57 36.56162643 1.054931188
61.5 58.09827423 1.058551236
70 60.0834465 1.165046349
77.8 74.36544037 1.046184889
38.46 38.31471634 1.00379185
38.46 38.101017 1.009421875
73.56 67.21195221 1.094448198
22.38 38.19934845 0.585873867
36.2 36.04360199 1.004339134
43.09 42.78999329 1.007011142
47.1 45.14181519 1.043378513
45.83 42.1729393 1.086715813
40.98 40.70159531 1.006840142
50.1 51.27976227 0.976993609
24.76 43.01924896 0.575556306
89 82.79144287 1.074990324
41.32 41.32405853 0.999901788
52.83 51.2417717 1.030994797
59.64 58.14741516 1.02566898
43.04 43.67703247 0.985414932
90.1 91.30731964 0.986777406
54.41 55.49445343 0.980458346
162 151.9851685 1.065893479
67.76 64.64296722 1.048219209
22.13 37.32938385 0.592830573
37.6 33.7326622 1.114646682
55.69 55.44241333 1.004465655
42.44 41.04401016 1.034012023
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Sekil 6. ANN tarafindan iiretilen tahmin ayrintilarini gostermektedir. Mavi ¢izgi gercek verileri,
kirmizi ¢izgi ise tahmin edilen verileri temsil eder. Aslinda GPB’nun egilme dayanimi tahminini
gosteriyor ve iki ¢izgi genel olarak ¢ok benzer, yani ANN ile yapilan tahmin modelinin ¢ok dogru
oldugu ve ¢ok iyi ¢alistigi anlamina geliyor.

Mumune Sayisi vs Egilme Dayanimi

25
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Sekil 6. GPB’nun Egilme Dayanimi tahmin grafigi

4. Sonuglar

Bu ¢alismanin konusu, ¢elik fiberli geopolimer betonun egilme dayaniminin ANN kullanilarak
modellenmesi olmustur. Geopolimer betonun geleneksel ¢imentolu betonun alternatifi olabilecegi
diisiiniildiigiinde, bu malzemenin o6zelliklerinin ve davraniglarinin dogru bir sekilde modellenmesi
oldukga dnemlidir. Bu amagla literatiir kapsamli incelenmis ve modellemede kullanilacak olan veri seti
olusturulmustur. ANN makine Ogrenmesi algoritmasi kullanilarak model egitilmistir. Calisma
kapsaminda, literatiir kapsamli bir sekilde incelenerek modelleme i¢in uygun bir veri seti
olusturulmustur. Ardindan, ANN makine dgrenmesi algoritmasi kullanilarak bu veri setiyle bir model
egitilmistir. Elde edilen model, farkli degerlendirme yontemleri kullanilarak incelenmis ve sonuglar
degerlendirilmistir. Yapilan degerlendirmelerin sonucunda elde edilen bulgular ve 6neriler asagidaki

gibidir:

Tahmin modelinin performansini degerlendirme yontemlerinden biri modelin tanimlayicilik
katsayisidir. R? degeri ANN modeli i¢in 0,994183 olarak elde edilmistir, yani ANN modeli
%99,4183 dogrulukla tahmin yapmistir. Buda, ANN modelinin egilme dayaniminin
tahminlerinde basarili sonuglar verdigi goriilmiis ve kullanilabilirligi test edilmistir.
Tahmin modellerinin performansini degerlendirmede kullanilan bir diger yontemde
ortalama hata (ortalama (test/tahmin)) degerleridir. Ortalama hata degeri ANN modeli i¢in
0.99872 olarak elde edilmistir. Ortalama hata degeri 1 yaklastikga modelin daha dogru
sonug verdigi anlagilir. ANN modelinin ortalama hata degeri 1 yakin oldugu i¢in model iyi
performans gostermistir.

ANN i¢in RMSE degeri 4,250625'dur, bu da modelin tahminlerinin ger¢ek degerlere yakin
oldugunu gosterirken, R degeriniz 0,889114’dir, bu da gercek ve tahmin edilen degerler
arasinda giiclii bir pozitif iliski oldugunu gosterir. Son olarak, ortalama (test/tahmin) orani
0.99872’tlir, bu da test degerlerinin tahmin degerlerinden yaklasik %0,128 daha kiigiik
oldugunu gosterir.

Veri setinin korelasyon katsayilar1 1s1 haritasina gére Numune Uzunlugu ve Numune Boyu
arasinda yiiksek bir pozitif korelasyon goriilmektedir. Ayrica, Numune Eni ile Numune
Boyu arasinda yiiksek bir pozitif iligki bulunmaktadir. Buna ek olarak, Egilme Dayanimi ile
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Cekme Dayanimi arasinda orta diizeyde bir pozitif iliski bulunmaktadir. Bu iki dayanim
6zelliginin kismen iliskili oldugunu ancak tamamen ayni1 seyi 6lgmedigini gostermektedir.

e  Veri setinin korelasyon katsayilari 1s1 haritasina gére CF Uzunlugu ve CF Cekme Dayanimi
arasinda negatif bir korelasyon vardir. Bu, CF Uzunlugunun artmasinin CF Cekme
Dayanimini olumsuz etkileyebilecegini gostermektedir. Buna ek olarak, CF Uzunlugu ile
Egilme Dayanimi arasinda da zayif bir negatif korelasyon bulunur. Ayrica, Molarity ile CF
Cekme Dayanimi arasinda diisiik bir negatif korelasyon vardir. Bu, ¢6zelti molaritesinin
cekme dayanimu tizerindeki etkisinin belirgin olmadigini gostermektedir.

e Veri setinin korelasyon katsayilari 1s1 haritasina gére CF En/Boy Orani ve diger 6zellikler
arasinda genel olarak diisiik korelasyon goriilmektedir. Bu 6zelligin digerleriyle iliskisinin
zayif oldugunu ve bagimsiz bilgi saglayabilecegini gdstermektedir.

e (elik fiberli geopolimer betonun egilme dayaniminin tahmininde ANN makine 6grenmesi
algoritmasinin bagarili sonuglar verdigi ve modelin kullanilabilirliginin test edildigi
gbzlemlenmistir.

e ANN makine 6grenmesi algoritmasinin tahmin ettigi degerlerin gercek degerlere ¢ok yakin
oldugu gozlemlenmistir. Bu yiizden geopolimer beton ile yapilacak yapilarin maliyetleri
onceden daha dogru belirlenebilecegi ongoriillmiistiir.

e Kullanilan ANN’nin ve Vveri seti’nin 6zelliklerinin egitilen modelin tahmin ettigi degerlerin
tizerinde etki ettigi, ayrica Python tabanli programlama ile ANN makine 6grenmesi
algoritmasinin kurulumu ve kullaniminin kolay oldugu sonucuna varilmastir.

e Sunulan model yalmizca ¢elik fiberli geopolimer betonun egilme dayanimini dikkate
almistir; farkli mekanik testler igeren daha biiytik bir girdi veri seti, ANN modelinin tahmin
yetenegini arttirmak i¢in kullanilabilir.
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