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Oz: Insaat mithendisligi literatiiriinde, 6zel beton tiirlerinin karisim tasarmmini modellemek ve bu amagla betonun bazi
ozelliklerini tahmin etmek i¢in makine 6grenmesi yontemleri siklikla kullanilmaktadir. Geleneksel karigim tasarimi hesaplari,
istenilen Ozellikte betonun iiretilebilmesi i¢in bir deneme yanilma siireci gerektirmektedir. Bu siiregte zaman, iggiicli ve
malzeme kayiplar1 yasamir. Makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak deneme yamilma karigimlarinin  sayisi
azaltilabileceginden, gerek duyulan 6zelliklere sahip betonun iiretilebilmesi kolaylasabilir. Burada séz konusu malzeme
Kendiliginden Yerlesen Hafif Beton (KYHB) gibi 6zel bir tiir beton ise karigim tasariminin pratik hale getirilmesi ile iiretim
stirecinin hizlandirilmasi daha biiyiik 6nem kazanir. Hem kendiliginden yerlesen 6zellikte hem de hafif agrega igeren bu beton
tiirlinlin istenilen 6zelliklerde iiretilebilmesi siireci geleneksel betona gore daha zordur. Bu ¢alismada, KYHB’nin basing
dayanimini tahmin etmek igin dort farkli makine 6grenmesi algoritmasi karsilastirilmali degerlendirilmistir. Calismanin amaci,
KYHB bilesiminden basing dayaniminin tahmin edilmesidir. Ek olarak makine 6grenmesi algoritmalarinin beton performansini
tahmin etmedeki basarisini kanitlamak ve bdylece yontemin 6ncelikle beton karigim hesabi i¢in kullanimini artirmaktir. Bu
amagla, KYHB karisiminin bazi deneysel 6zelliklerini ve bilesimini igeren bir veri seti ile Lineer Regresyon, Gauss Siire¢
Regresyonu, Quadratik ve Kernel Destek Vektér Makinasi yontemleri kullanilarak 4 farkli tahmin modeli gelistirilmistir.
Gelistirilen modellerin performansi, deneysel sonuglar ile model ¢iktis1 arasindaki dogrusal korelasyon orani ve hata miktarlari
acisindan degerlendirilmistir. Gauss Siire¢ Regresyonu modeli ise bu ¢aligmada en bagarili makine 6grenmesi metodu olmustur.

Anahtar kelimeler: Kendiliginden Yerlesen Hafif Beton, Lineer Regresyon, Gauss Siire¢ Regresyonu, Destek Vektor
Makineleri.

Mutual Evaluation of Different Machine Learning Algorithms for
Effective Self-Compacting Lightweight Concrete Strength Prediction

Abstract: Machine Learning (ML) methods are frequently used to model the mix design and to predict some properties of
concrete. Traditional mix design calculations require a trial-and-error process to produce concrete with the desired properties.
In this process, time, labor, and material losses are experienced. By using ML methods, the number of trial-and-error mixtures
can be reduced, making it easier to produce concrete with the required properties. As a special type of concrete, Self-
Compacting Lightweight Concrete (SCLWC), it becomes more important to speed up the production process by making the
mix design practical. SCLWC, which contains both self-compactibility and lightweight aggregates, is more difficult to produce
with the desired properties than conventional concrete. In this study, four different ML algorithms were comparatively
evaluated to predict the compressive strength of SCLWC. The aim of the study is to predict the compressive strength from the
composition of SCLWCC. In addition, to prove the success of ML in predicting concrete performance and thus increase the
use of the method primarily for concrete mix calculation. For this purpose, 4 different prediction models were developed using
Linear Regression, Gaussian Process Regression, Quadratik and Kernel Support Vector Machine methods with a data set
containing some experimental properties and composition of SCLWC mix. The performance of the developed models was
evaluated in terms of the linear correlation ratio between the experimental results and the model output and the amount of error.
The Gaussian Process Regression model was the most successful ML method in this study.
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1. Giris

Modern beton teknolojisindeki ilerlemelerin bir sonucu olarak ortaya ¢ikan 6zel beton tiirlerinden biri de
Kendiliginden Yerlesen Hafif Betondur (KYHB). Hem kendiliginden yerlesebilirlik 6zelligine sahip hem de birim
hacim agirligi bakimindan geleneksel betona gore daha hafif olan bu beton tiirli, Hafif Beton (HB) ve
Kendiliginden Yerlesen Betonun (K'YB) olarak bilinen iki tiir betonun 6zelliklerini bir araya getirir. Literatiirde
hem HB hem de KYB’nin karisim tasarimlarina iligkin ayr1 ayri standartlar olmasina ragmen, KYHB’ye 6zel bir
karigim tasarimi, uygulamasina iliskin herhangi bir teknik sartname veya referans standart bulunmamaktadir.
KYHB tasarimu i¢in HB ve KYB i¢in yazilmis standart ve yonetmeliklerden faydalamlir [1-3]. Ornegin iiretilmis
bir betonun KYHB olarak anilabilmesi igin taze 6zelliklerinin KYB i¢in yazilmis EFNARC sartnamelerine uygun
olmas1 gerekirken, ayn1 zamanda TS EN 206-1’e gére firin kurusu yogunlugunun 800 ila 2000 kg/m* olmasi
gerekmektedir [1, 4].

Hedeflenen o6zelliklere ulagilabilmek i¢in ¢ok sayida deneme yanilma karigimi olusturarak uygun 6zellikleri
testler sonucunda dogrulanmis betonu iiretme siirecine karigim tasarimi denir [5]. Karigim tasarimi yaklagiminin
geleneksel beton igin gegerli olan deneme-yanilma prosediirii yukarida bahsedilen 6zel betonlar i¢in daha uzun
stirebilir. Bu siirecin uzamasi ise isgiicii ve malzeme tiikketiminde de artisa neden olur. KYHB ise iki beton tiiriiniin
birlesimi oldugu i¢in bahsedilen karigim tasarimi siireci daha da uzun siirer ve iggiicii ile malzeme sarfi dogal
olarak artar. Ciinkii KYHB, bilesim &zellikleri ve oranlarindaki degisikliklere karsi oldukga hassastir, bu nedenle
daha fazla kalite kontrolii gerektirir [3, 6]. KYHB gibi 6zel betonlarin karisim tasarim siirecini hizlandirabilecek
bir tahmin modeli olusturmak i¢in makine 6grenme algoritmalarinin kullanim literatiirde olduk¢a yaygindir. Hu
vd., ¢alismalarinda yapay zeka teknolojisinin beton performansinin tahminindeki kullanimini incelemislerdir.
Cesitli algoritmalarin kullanim1 ve 6rnek veri miktarinin yani sira model olusturmanin etkileri de degerlendirilerek,
yapay zeka tabanli beton basing tahmini sistemlerinin performansini analiz etmislerdir [7]. Ziolkowski vd.,
yaptiklar1 ¢alismada makina &grenimi modellerini kullanarak beton karigim siirecini kolaylastirmay1
hedeflemislerdir. Derin sinir ag1 mimarisi ile egitilen bir makine 6grenimi modeli, genis bir beton tarifi veritabani
iizerinde gelistirilmis ve betonun basing dayanimini tahmin etmek igin matematiksel bir formiile
doniistiirmislerdir. Yaptiklar testlerde, adaptif 6zelliklere sahip yeni algoritmanin, geleneksel yontemlere kiyasla
onemli ol¢iide daha iyi performans gosterdigini sdylemislerdir [8]. Golafshani vd., ¢alismalarinda ekstra ¢imento
iceren katki maddeleri ile iiretilmis geri doniistiiriilmiis agregali beton sikistirma dayaniminin kapsamli bir
analizini yapmislardir. Elastic Net regresyonu, K-En Yakin Komsu, Yapay Sinir Ag1, Destek Vektor Makinesi,
Karar Agaci, Rastgele Orman, eXtreme Gradient Boosting, Light Gradient Boosting, Kategori Boosting ve
yigilmig yontemler de dahil olmak {izere ¢esitli makine 6grenimi teknikleri kullanmislardir. En iyi performans
gosteren yigma modeli, test sirasinda digerlerine kiyasla %4,2 oraninda kok ortalama kare hatasinda bir azalma
gostermigtir [9]. Baska bir ¢alismada ise, ultra-yiiksek performansli beton basing dayanimini tahmin etmek igin
giincel makine 6grenimi teknikleri kullanilmistir. Elde ettikleri sonuglar ile gelistirilen modellerin beklenilen
basarili tahmin performans: sergilemistir [10]. Farooq vd., yaptiklar1 ¢alismada atik malzemelerle hazirlanan
yiiksek performansli betonun dayanimini tahmin etmek i¢in makine 6grenimi yontemlerini kullanan bir yaklagimi
sunmuslardir. Bagging, boosting ve ensemble modellerini kullanilarak gii¢lii modeller olusturulmus ve bu
modellerin performanst R?>=0,92’ye kadar ¢ikarmiglardir. Bu galismanin sonuglari, atik malzemelerle hazirlanan
yiiksek performansli betonun dayanimimi tahmin etmek igin etkili bir yaklasim sunmaktadir [11]. Dao ve ekip
arkadaslari, yliksek performansli betonun basing dayanimini tahmin etmek igin iki yapay zeka tekniginin, Gaussian
Siire¢ Regresyonu (GPR) ve Yapay Sinir Ag1 (ANN), hassasiyetini ve saglamligini analiz etmeyi amaglamiglardir.
Matern32 ¢ekirdek fonksiyonunu kullanan GPR, digerlerini geride birakarak en iyi performans: sergiledigini
gostermiglerdir [12]. Ultra-Yiiksek Performansli Betonun hassas tasarimi ve ozelliklerinin tahmini igin ise
Modifiye Andreasen ve Andersen (MAA) modeli ile Genetik Algoritma tabanli Yapay Sinir Ag1 (GA-ANN)
tekniginin ele alindigi bir ¢alismada model, diger klasik tahmin modellerine kiyasla onemli stiinliikler
gostermigtir [13]. Moein vd., ¢alismalarinda beton mekanik o6zelliklerini tahmin etmek icin basarili makina
O0grenimi ve derin 6grenme model uygulamalarinin bir derlemesini sunmuslardir. Birkag modelleme algoritmasi
incelemis, uygulamalari, performanslari, mevcut bilgi bosluklari ve gelecekteki arastirmalar i¢in Onerileri
vurgulamislardir. Ingaat miihendislerine ve aragtirmacilara, uygulamalarina uygun ve dogru teknikleri
se¢melerinde yardime1 olacagini séylemislerdir [ 14]. Ahmad vd., betonun mekanik 6zelliklerini tahmin etmek i¢in
genis bir kullanim alanina sahip olan makine 6grenimi tekniklerini degerlendirmiglerdir. Bagging gibi ensemble
yontemlerinin, bireysel algoritmalarla karsilastirildiginda daha iyi bir tahmin performans: gosterdigini
bulmuslardir. Ozellikle, ensemble modelin karar agaci ve gen ifade programlama ydntemlerine kiyasla daha
yiiksek bir R? degeri olan 0,911 elde ettigi goriilmiistiir [15]. Baska bir 6zel beton tiirii olan Ultra-Yiiksek
Performansli Betonun basing dayanimini tahmin etmek i¢in akilli algoritmalarin kullanilmasinin énemini isleyen
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bir arastirmada ise Strali Ozellik Segimi (SFS) ve Sinir Agiklama Diyagrami (NID) gibi derin makine égrenme
tekniklerinin yapay sinir aglarma katkisi incelenmis ve kritik malzeme bilesenlerini tanimlamaya yonelik bir
yontem sunulmustur. 110 adet basing dayanimi testi verisi kullanilarak yapilan bu ¢alisma, dort ana malzeme
bileseninin (¢imento, ugucu kiil, silis dumani ve su) tahmin dogrulugunu 6nemli dlciide artirdigint gdstermislerdir
[16]. Kaloop vd., betonun basing dayanimini tahmin etmek i¢in ¢ok degiskenli Adaptif Regresyon Egri Modelli
(MARS) bir 6zellik ¢ikarma yontemi olarak kullanmanin ve ardindan Gradyan Aga¢ Artirma Makinesi (GBM)
ogrenme teknigi ile tahmin etmenin etkinligini incelemislerdir. Cimento, yiiksek firin cilirufu, su, kimyasal katki,
ince agrega, kiir stiresi gibi sekiz giris degiskeninin toplam 1030 veri seti kullanilarak yapilan analiz sonuglari,
betonun basing dayanimini farkli yaslar i¢in tahmin etmenin miimkiin oldugunu gdstermistir [17]. Son olarak,
Zheng vd., beton karigim oranlarimi optimize etmek igin Cok Amagli Optimizasyon (MOO) cercevesi
onermislerdir ve bu amagla gelismis makine 6grenimi yontemleri kullanmiglardir. Elde ettikleri sonuglar, 5-
katlamal1 ¢apraz dogrulama, hiperparametre optimizasyonu ve regresyon ozellik eleme gibi tekniklerin basing
dayanimi ve baglayict yogunlugu gibi 6nemli beton performans gostergelerinin tahmin dogrulugunu 6nemli 6lgiide
artirdigini ortaya koymuslardir [18].

Bu ¢aligmada KYHB nin basing dayanimini tahmin etmek i¢in uluslararasi deneysel arastirmalardan bir veri
seti toplanmustir. Veri seti, ¢esitli KYHB bilesimlerinin oranlarina (¢imento, su, mineral tozu, kimyasal katki, hafif
agrega ve normal agrega miktarlart) ek olarak KYHB’nin taze hal birim hacim agirligi, ¢okme-yayilma test
sonuglar1 ve basing dayanimi degerlerini igermektedir. Calismanin amaci, KYHB’nin basing dayanimini en dogru
sekilde tahmin etmek i¢in hedef birim hacim agirlik ve hedef islenebilirlik ile beton bilesimini kullanan bir makine
o0grenmesi modeli olusturmaktir. Bu amagla ¢aligmada dort farkli makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmigtir. Ek
olarak bu modellerin birbirleri ile karsilastirilmasi ile KYHB dayaniminin tahmininde en basarili modelin ortaya
¢ikarilmasi da amaglanmaktadir. KYHB’nin 6n karisim tasarimi igin basing dayanimini tahmin etme ihtiyacini
ortadan kaldirabilecek modeller gelistirmek i¢in Lineer Regresyon (LR), Gauss Siire¢ Regresyonu (GSR),
Quadratik Destek Vektor Makinasi (Q-DVM) ve Kernel Destek Vektor Makinas1 (K-DVM) olarak bilinen makine
O0grenmesi algoritmalari se¢ilmistir. Sonug olarak, bu modeller i¢erisinde en basarili olan Gauss Siire¢ Regresyonu
(GSR) modeli, en dogru tahmin sonuglarin1 iiretme kabiliyetini gdstermis ve bu yaklagimin KYHB’nin 6n karigim
tasariminda kullanim i¢in en uygun makine 6grenmesi metodu oldugu belirlenmistir. Basing dayaniminin
belirlenen girdilere gore tahmin edilebilmesi ile KYHB i¢in karigim tasarimi siirecinin dnemli bir boliimii model
iistiinde yapilabileceginden hedeflenen karigimi {iretme siireci oldukga kisalabilecektir. Boylece karisim tasarimi
stirecindeki zaman, malzeme ve isgiiciinden dnemli bir tasarruf saglanabilecektir. Son olarak, ¢alismada sunulan
metot ile KYHB kullanimimin arttirilmasina katki saglanmasi beklenmektedir.

2. Materyal ve Metot
Caligmada kullanilan veri seti ile makine 6grenmesi metotlart bu boliimde agiklanmuistir.
2.1 Veri setinin toplanmasi ve diizenlenmesi

Bu ¢alismada, literatiirdeki deneysel ¢aligmalardan [19-32] elde edilen deneysel bir veri seti, LWSCC’nin
basing dayanimini tahmin eden modeller gelistirmek i¢in kullanilmigtir. Toplam 116 farkli LWSCC karigimini
iceren veri setinin 6zellikleri Tablo 1°de verilmistir. KYHB bilesimini olusturan kg/m?® cinsinden ¢imento (C), su
(S), mineral toz (MT), kimyasal katk:1 (KK), hafif agrega (HA) ve normal agrega (NA) miktarlar1 ile KYHB’nin
taze birim hacim agirlig1 (y)’nin yaninda iglenebilirligi ifade eden ¢okme-yayilma (CY) (mm) degeri makine
o0grenmesi modellerinin giriglerini olusturmaktadir. Bu giriglere karsilik olarak modellerin iiretecegi ¢ikis ise MPa
cinsinden KYHB’nin 28 giinliik basing dayanimidir (f) (Tablo 1).

Tablo 1. Veri setinin istatistiksel 6zellikleri.

GIRISLER ' CIKIS

C S MT KK HA NA Y cY | f

Minimum 180,00 93,80 0,00 0,40 0,00 0,00 1459,00 485,00 | 14,50
Maksimum 591,00 332,50 270,00 17,90 932,00 1753,00 2343,00 860,00 | 64,30
Ortalama 419,08 212,03 95,97 6,57 465,29 699,10 1890,26 693,66 | 34,18
Std. Sapma 92,33 62,68 80,49 427 290,55 522,87 211,00 8144 ' 11,63

Bu c¢alismada, beton karisim tasarimi i¢in kullanilan giris 6zellikleri ve ¢ikis 6zellikleri igin histogram
garfikleri ¢izdirilmistir (Sekil 1a-1i). Modellerin girisleri, ¢imento miktar1 (kg/m?), su miktar1 (kg/m?), mineral
toz miktar1 (kg/m®), kimyasal katki miktar1 (kg/m?), hafif agrega miktar1 (kg/m®) ve normal agrega miktar1 (kg/m®)

253



Hakan GULER, Mustafa ULAS, Merve ACIKGENC ULAS

gibi KYHB bilesenlerini icermektedir. Ote yandan girislere, taze KYHB nin birim hacim agirhgi (kg/m’) ve
¢Okme-yayilma test sonuclart (mm) da dahil edilmistir. Modellerin ¢ikigi ise 28 giinliik basing dayanimi (MPa)’dir.
Sekil 1°de tiim bu parametreler i¢in frekans histogramlart verilmistir. Bu histogramlar, ¢calismada kullanilan veri
setinin girig ve ¢ikis parametreleri i¢in bir parametrenin farkli araliklarda hangi siklikla dagildigini gostermektedir.
Bu histogramlar, KYHB veri setinin 6zelliklerinin daha iyi anlagilmasina ve optimize edilmesine katki saglar.
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Sekil 1. Tiim giris ve ¢ikis verileri i¢in frekans histogramlari: a) ¢imento, b) su, ¢) mineral toz, d) kimyasal katki,
e) hafif agrega, f) normal agrega, g) taze birim hacim agirlik, h) ¢6kme-yayilma, i) basing dayanimiu.
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Histogramlar incelendiginde veri setinin hangi araliklarda yogunlasmis oldugu goriilmektedir. Sekil 1a, 1b,
lc ve 1d’de sirasiyla ¢imento su, mineral toz ve kimyasal katki malzemelerinin literatiirden toplanan veri setinde
belirli araliklarda yogun olarak kullanildig: goriilmektedir. Sekil 1e ve 1f°de verilen hafif ve normal agreganin ise
genis bir araliga yayilmis oldugu anlagilmaktadir. Betonlarin taze birim hacim agirliklar1 (Sekil 1g) ve ¢okme-
yayilma test sonuglarinin (Sekil 1h) ise belirli degerler araliginda yogunlasmasinin sebebi ise ¢aligmaya konu olan
KYHB’un 6zel bir beton tiirli olmasindan kaynaklidir. Son olarak, Sekil 1i’de histogram grafigi goriilen basing
dayanimi ise genellikle 30 MPa civarinda yogunlagmistir. Bu durum veri setinde miimkiin oldugunca normal
dayanimli betonlara yer verilmesinden kaynaklanmaktadir.

2.2 Makine 6@renmesi ve performans dl¢ciimleri

Bu calismada, Kendiliginden Yerlesen Hafif Betonun (KYHB) basing dayanimini tahmin etmek igin dort
farklt makine O6grenimi algoritmasi kullanilmigstir. Calismanin bu bdliimiinde kullanilan makine 6grenmesi
algoritmalar1 tanitilmigtir.

2.2.1 Lineer regresyon (LR)

LR, iki degisken arasindaki iliskiyi belirlemek icin kullanilan istatistiksel bir model veya yaklasimdir. Bu
modelde, bir degisken Bagimli Degisken olarak hareket ederken, digeri Bagimsiz Degisken olarak hareket eder.
Regresyon ¢izgisi, bu iki degisken arasindaki iligkiyi temsil eder [33].

Temelde, basit dogrusal regresyon kullanilarak tek bir degiskenin tahminlerinin yapildig1 goriilmektedir. Bu
durumda, regresyon denklemi Deklem 1’deki gibidir.

Y=a+bX+¢ (1)

Burada Y, yanit veya ¢ikt1 veya bagimli degisken; a, ara kesit; b, dogrusal regresyon ¢izgisinin egimi; X,
Bagimsiz Degisken; ve ¢, modelin hatas1 veya artigidir. Daha sonra, Coklu Dogrusal Regresyon kullanilarak birden
fazla degiskenin tahminlerinin yapildig: goriilmektedir. Bu durumda, regresyon Denklem 2’deki hale gelir.

Y = a+bX1+cX2 +dX3+. ...+ )

Burada, Y, yanit; X1, X2, X3, bagimsiz degiskenler; a, ara kesit; b, ¢, d, bagimsiz degiskenlerin egimleri; ve
&, tim regresyon ¢izgileri i¢in hesaplanan artik hatalarin toplamudir.

Iki tiir regresyon analizinde de amag, ortak bir faktdr olan hatay1 (€) en aza indirmektir. Bu hata, gesitli
matematiksel yontemler kullanilarak azaltilir. Bazi yaygin yontemler arasinda Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE),
Ortalama Kare Hatas1 (MSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE), R?, En Kiiciik Kareler Yontemi, Mutlak hatalarin
toplami ve Gradyan Inis Yéntemi bulunmaktadir. Bu yontemler arasinda, en yaygin ve rahat olam RMSE
yontemidir. Bu yontem, tahmin edilen ve ger¢ek degerler arasindaki farkin karelerinin kokidiir [33].

Uyum performansint degerlendirmek igin yaygin olarak kullanilan bir metrik olan RMSE (Kare Kok
Ortalama Kare Hata), tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki farklarin karelerinin ortalamasinin
karekdokiinii ifade eder. Formiil olarak, RMSE, tahmin edilen degerler (¥yreq) ile gergek veya gozlemlenen degerler
(Y) arasindaki farklarin karelerinin toplammin gozlem sayisina (N) boliinmesi ve sonrasinda karekokiiniin
alinmasiyla hesaplanir. RMSE, bir modelin dogrulugunu degerlendirirken, farklarin biyiikligiiniin katkisini
vurgular ve bu sayede daha biiyiik farklar daha fazla agirliga sahip olur. RMSE’nin Denklem 3’te verilmistir.

_ 2
RMSE = /W 3)

Burada, Y,,,..4 tahmin edilen degerler, Y gergek veya gozlemlenen degerler ve N gozlem sayisini temsil eder.
RMSE, genellikle bir modelin performansini degerlendirirken kullanilir ve daha kii¢iik bir RMSE degeri, daha iyi
bir model uyumu olarak kabul edilir [34].

Ortalama Kare Hatas1 (MSE), modelin tahmin hatalarinin ortalama biiyiikliigliniin karesidir. MSE, her bir
gbzlem i¢in tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki farkin karesinin ortalamasi olarak hesaplanir. Biiylik

hatalarin daha biiyiik bir etkisi olmas1 durumunda MSE’nin degeri biiyiir, ¢iinkii hatalarin kareleri alinir (Denklem
4).
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MSE =% mLX, — V) (4)

Burada, N gozlem sayisini, X; tahmin edilen degerleri ve Y; gercek degerleri temsil eder. MSE’nin en iyi
degeri 0’dir, bu durumda model tahminleri ger¢ek degerlere miikemmel sekilde uyar. En kotii deger ise +oo’dir,
bu durumda modelin tahminleri gergek degerlerden ¢ok uzak olur [35].

Bagka bir hata metrigi olan Ortalama Mutlak Hata (MAE), modelin tahmin hatalarinin ortalama biiyiikliigiinii
ifade eder. Model tahminleri ile gercek gdzlemler arasindaki farklarin mutlak degerlerinin ortalamas: olarak
hesaplanir. Biiyiik hatalarin ortalama hata iizerinde daha biiytik bir etkisi oldugundan, MAE’nin hesaplanmasinda
farklarin mutlak degerleri kullanilir. Bu, her gézlem i¢in hata biiyiikliigliniin ayn1 dneme sahip oldugu anlamina
gelir. MAE ve RMSE, her ikisi de ilgi degiskeninin birimleri cinsinden ortalama model tahmin hatasini ifade eder.
Ancak, RMSE’de hatalar kare alindigindan biiyiik hatalar daha yiiksek bir agirlik kazanir. MAE, mutlak deger
kullanarak hata biiyiikliiklerini hesapladig1 i¢in, matematiksel hesaplamalarda istenmeyen mutlak degeri icermez
(Denklem 5).

_ % |Ypred_y|

MAE )

Burada, Y}, tahmin edilen degerler, Y gergek veya gozlemlenen degerler ve N gozlem sayisini temsil eder
[36].

R2, her endojen degiskenin agiklanan varyansim 6lger ve bu nedenle modelin agiklama giiciiniin bir dl¢iisiidiir.
R? ayrica, drnekleme igindeki tahmin giicii olarak da adlandirilir. R? degeri 0 ile 1 arasinda degisir ve daha yiiksek
degerler, modelin daha fazla agiklama giiciine sahip oldugunu gosterir. Genel bir kilavuz olarak, 0.75, 0.50 ve 0.25
R? degerleri sirastyla saglam, orta ve zayif olarak kabul edilebilir. Ancak, kabul edilebilir R? degerleri baglama
bagl olarak degisebilir. Ornegin, hisse senedi getirilerini tahmin etmek gibi bazi alanlarda diisiik R?> degerleri
kabul edilebilir olarak goriilebilir [37].

2.2.2 Gauss siirec regresyonu (GSR)

Gauss Siireci Regresyonu (GSR) yontemi, bir probabilistik non-parametrik 6grenme yontemidir ve genellikle
regresyon ve siniflandirma problemleri i¢in kullanilir. Bu yontem, ¢ekirdek fonksiyonlari nedeniyle non-lineer
verilerin modellemesi igin oldukga etkilidir. GSR’nin ana avantajlarindan biri, girdi verileri i¢in giivenilir bir yanit
saglamasidir [38]. Oncelikle, GSR’nin temel varsayimu, ¢iktinin Denklem 6°daki gibi hesaplanabilecegidir:

Jo=y+e (6)

Burada [(x) bagimsiz degiskenleri temsil ederken, y hedef degiskenleri (beklenen ¢ikt) ve e gozlem
giiriiltiistini simgeler. Bu denklemde, e drnekleme icin esit bir giiriiltii varyansina sahiptir. GSR regresyonu
asagidaki genel Denklem 7 ile baslar:

J) =K.(K +azD™ly ()

Burada K, test veri noktalarinin egitim veri noktalarina olan ¢ekirdek fonksiyonlarindan olusan matris, K
egitim veri noktalarinin ¢ekirdek fonksiyonlarindan olusan matris, a2 gozlem giiriiltiisiiniin varyansi ve / birim
matrisdir. Egitim adiminda, modelin hiper-parametreleri ayarlanir. Bu asamada genellikle giiriiltii varsayilmaz.
Ardindan, test veri setinin ¢iktilari, egitim veri setinin ¢iktilar1 ve verilen bagimsiz degisken kullanilarak tahmin
edilir. Yukaridaki denklemler, modelin tahminlerini agiklar ve gauss siirecinin belirli bir dagilima sahip oldugunu
gosterir. Son olarak, GSR modelli bir tahminin dogrulugunu artirmak igin, belirli bir hiper-parametre ayar1 yapmak
onemlidir. Bu ayarlamalar, genellikle veriye 6zgiidiir ve veri setinin 6zelliklerine baghidir [39].

2.2.3 Quadratik destek vektor makinasi (Q-DVM)

Quadratik Destek Vektér Makinas1 (Q-DVM), Dagher tarafindan, ilk kez bir kernel-bagimsiz non-lineer
siiflandirict olarak onerilmistir. Bu yontem, maksimum geometrik marj fikrine dayanir ve egitim orneklerini 2
boyutlu bir hiper-ylizey ile bdler. Q-DVM’nin temel avantaji, uygun ¢ekirdek fonksiyonlarini bulma ve hiper-
parametrelerini ayarlama zorlugundan kaginmasidir [40, 41].
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2.2.4 Kernel destek vektor makinesi (K-DVM)

Kernel Destek Vektor Makinesi (K-DVM) dogrusal olmayan veri kiimelerini siniflandirmak i¢in kullanilan
giiclii bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Bu yontem, veri noktalarini daha yiiksek boyutlu bir uzaya eslemek
suretiyle bu uzayda dogrusal olarak ayrilabilir hale getirir. Ozellikle, dogrusal bir hiperdiizlemle ayrilamayan veri
kiimelerini siniflandirmak i¢in K-DVM olduk¢a etkilidir. Cesitli ¢ekirdek fonksiyonlart araciligiyla veri
noktalarimi yiiksek boyutlu uzaylara esleme esasina dayanir ve bu sayede dogrusal olmayan veri kiimelerini
basariyla siniflandirabilir. Bu yontem, karmagik yapiya sahip veri kiimeleri tizerinde de etkilidir ve problem
baglamina gore en uygun ¢ekirdek fonksiyonunun se¢ilmesi dnemlidir [42].

3. Bulgular ve Tartisma

Bir 6zel beton tiirii olan Kendiliginden Yerlesen Hafif Beton (KYHB) nin bilesim parametreleri, ¢cokme-
yayilma hedefi ve taze birim hacim agirlik 6zelliklerinden, 28 giinliik basing dayanimini tahmin etmeyi amaglayan
bu calismada ulasilan sonuglar bu boliimde agiklanmigtir. Caligmada kullanilan 4 farkli makine 6grenmesi
algoritmasindan ilki, LR modelidir. LR modeli, dogrulama veri setine gore 0,358 RMSE degeri ile en diisiik
ortalama kare hatay elde etmistir. Bu, modelin dogruluk agisindan kabul edilebilir bir performans sergiledigini
gostermektedir. Ayrica, R?>=0,871 degeri, modelin verilere iyi uyum sagladigimi gosterir. Ancak, MAE degeri
0,246°d1r, bu da bazi tahminlerin hala iyilestirilebilecegini gdstermektedir. LR, basitligi ve yorumlana bilirligi
nedeniyle tercih edilir, ancak daha karmasik iliskileri yakalamak i¢in yetersiz olabilir (Sekil 2).
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Sekil 2. LR modelinin ¢ikislari ile deneysel basing dayanimi verilerin kargilastiriimas.
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Sekil 3. Q-DVM modelinin ¢ikislari ile deneysel basing dayanimi verilerin karsilastirilmasi.
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Q-DVM modeli, RMSE=0,322 degeri ve R?>=0,896 degeri ile oldukga iyi bir performans sergilemektedir. Q-
DVM, siniflandirma problemlerindeki bagaristyla bilinse de, bu sonuglar, metodun regresyon problemleri i¢in de
etkili oldugunu gostermektedir. Ancak, MSE ve MAE degerleri biraz yliksektir, bu da modelin baz1 tahminlerde
gelistirilebilecegini gostermektedir (Sekil 3).

GSR modeli, RMSE=0,289 degeri ve R?>=0,916 degeri ile en iyi performansi sergilemektedir. Bu, GSR’nin
verilere oldukga iyi uyan ve karmagsik olmayan non-lineer iliskileri yakalayabilen giiclii bir regresyon modeli
oldugunu gostermektedir. Ayrica, MAE degeri diger modellere kiyasla daha diisiiktiir (MAE=0,211), bu da
GSR’nin tahminlerinin daha kesin oldugunu gostermektedir (Sekil 4).
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Sekil 4. GSR modelinin ¢ikislart ile deneysel basing dayanimi verilerin kargilastirilmasi.

K-DVM modeli, RMSE=0,394 degeri ile en diisiik performansi sergilemektedir. Ayrica, R? degeri diger
modellere kiyasla daha diisiiktiir (R*=0,844). Bu, modelin verilere daha az uyum sagladigini ve tahminlerin daha
az dogru oldugunu gosterebilir. Ancak, MAE=0,288 ile diger modellere benzerdir, bu da bazi tahminlerin
dogrulugunun diger modellerinkinden diisiik oldugunu gostermektedir (Sekil 5).
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Sekil 5. K-DVM modelinin ¢ikislari ile deneysel basing dayanimi verilerin karsilastirilmasi.

Caligmada, dort farkli regresyon modelinin performansi incelenmis ve karsilastirilmigtir. LR, Q-DVM, GSR
ve K-DVM, gerg¢ek ve tahmin edilen yanitlar arasindaki iliskiyi degerlendiren modeller olmuslardir. Sekil 6’da
tim modellerin tahminleri grafik olarak goriilmektedir. Ayrica Tablo 2’de modellerin performans ol¢iim
parametreleri verilmistir. LR modeli genellikle dogrusal bir iliski sergilerken, Q-DVM modelinin bazi durumlarda
diisiik dogrulukla tahmin yaptig1 gozlenmistir. Ote yandan, GSR modeli en diisiik RMSE degeri ve en yiiksek R?
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degeri ile en iyi performansi gosterirken ger¢ek ve tahmin edilen yanitlar arasinda neredeyse mitkemmel bir uyum
gostermistir. Bu da modelin verilere en iyi uyum sagladigini ve dogru tahminlerde bulundugunu isaret etmektedir.
K-DVM modeli, diger modellere kiyasla daha yiiksek hata oranlarma sahip olmasina ragmen, genel olarak
dogrusal bir iligki sergilemistir. Calismada tercih edilen tiim modellerin tahmin dogruluklari (R?) %80’in
iizerindedir. Bu sonuglar, farkli regresyon modellerinin performansini degerlendirerek, gelecekteki tahminler i¢in
en uygun modelin se¢ilmesine yardimci olabilir. Ancak, her bir modelin belirli bir veri setine ve probleme bagl
olarak avantajlar1 ve dezavantajlar1 oldugu unutulmamalidir.

3

0 20 40 60 80 100 120
Veri Sayisi

Sekil 6. Kullanilan regresyon modelleri igin dogrulama tahminlerinin gorsellestirilmesi.

Tablo 2. KYHB dayanim tahmini i¢in makine 6grenmesi algoritmalarinin performans 6l¢timleri.

Model RMSE MSE R? MAE
LR 0,3582 0,1283 0,87100 0,2457
GSR 0,2888 0,08345 0,91614 0,2107
Q-DVM 0,3216 0,1034 0,89605 0,2365
K-DVM 0,3940 0,1553 0,84394 0,2883

Sonug olarak, KYHB tasariminda GSR gibi bir makine 6grenmesi algoritmasindan yararlanilmasi, beton
karigim tasarimi siirecini kisaltacaktir. Bu sayede siirecte meydana gelen malzeme ve isgiicii sarfiyati da
azaltilabilecektir. Bu ¢aligma, farkli regresyon modellerinin karsilastirilmastyla, verilerin dogru sekilde analiz
edilmesi, gelecekteki tahminlerin gelistirilmesi i¢in de degerli bir rehber saglayacaktir.

4. Sonuclar

Bu caligma, 6zel bir beton tiirli olan KYHB’nin bilesim parametreleri, ¢cokme-yayilma hedefi ve taze birim
hacim agirlik 6zelliklerinden, 28 giinliik basing dayanimini tahmin etmeyi amaglamistir. Bu amagla, dort farkl
makine Ogrenmesi algoritmast kullanan regresyon modelinin performansi detayli bir sekilde incelenmistir.
Caligsma sonuglari su sekilde 6zetlenebilir:

+ Oncelikle, LR modelinin performansi gdzden gegirilmistir. Bulgular, LR modelinin dogruluk agisindan kabul
edilebilir bir performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Ancak, diger modellerle karsilastirildiginda, LR
daha diisiik bir dogruluk seviyesine sahip oldugu gézlemlenmistir.

» Hata ve korelasyon degerleri karsilastirildiginda Q-DVM modelinin performansinin ise LR modeline gore
daha iyi oldugu goriilmiistiir. Bu sonug¢lar, Q-DVM modelinin LR modeline gore daha iyi bir performans
sergiledigini gostermektedir.

» Hata degerleri ve korelasyon katsayilar1 agisindan en iyi performanst GSR modeli sergilerken, K-DVM
modeli ise bu ¢aligmadaki en diisiik performanslt model olmustur. Yine de biitiin modellerin tahminleri ve
deneysel gergek veriler arasindaki korelasyonlarmin %80’in iistiinde olmasi ¢aligmada gelistirilen tim

259



Hakan GULER, Mustafa ULAS, Merve ACIKGENC ULAS

modellerin kullanilabilir oldugunu gostermektedir. GSR modelinin performansi bu agidan bakildiginda
%90’1n {istiine ¢ikmustir. Dolayisiyla GSR ¢aligmada en dogru tahminleri {ireten model olmustur.

* Son olarak, bu ¢aligma, GSR metodunun KYHB’nin karisim tasariminda kullanilabilecegini gdstermis ve
amacina ulagsmigtir. Ek olarak ¢alisma, farkli regresyon modellerinin karsilagtirmali bir analizini sunarak,
arastirmacilara dogru modeli segmelerine yardimet olabilir. Ancak, her bir modelin kendi avantajlari ve
dezavantajlar1 bulunmaktadir ve hangi modelin tercih edilecegi, belirli bir veri setinin 6zelliklerine ve analiz
gereksinimlerine bagli olacaktir. Bu sonuglar, gelecekteki farkli beton tiirlerinin karisim tasarimlarini konu
edinen ¢aligmalar i¢in de degerli bir temel olusturabilir.
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