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Agirlik istinat duvarlar, yanal toprak basinci, hidrostatik basing ve graniiler dolgu malzemelerinden
kaynaklanan yatay yiikleri kendi agirliklari araciligiyla dengeleyen 6nemli geoteknik yapi elemanlaridir.
Bu yapilarin giivenli bir bigimde tasarlanabilmesi igin devrilme, kayma ve temel tagima giicli gogmesi gibi
farkli go¢me modlarinin birlikte degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu c¢alismada, agirlik istinat
duvarlarinin tasarimini etkileyen temel parametreler sistematik bir yaklagimla ele alinmus; farkli geometrik
ozellikler, zemin kosullar1 ve deprem etkileri dikkate alinarak Sta4CAD programu araciligiyla toplam 620
adet istinat duvari tasarimi gergeklestirilmistir. S6z konusu analizler, Tiirkiye Bina Deprem Yonetmeligi
(TBDY-2018) esaslarina uygun olarak yiiritiilmistiir. Elde edilen kapsamli veri seti, miihendislik
problemlerinde veri odakli yaklagimlarin uygulanabilirligini incelemek amaciyla Python programlama dili
kullanilarak analiz edilmistir. Bu kapsamda, veri seti iizerinde gesitli makine 6grenmesi algoritmalari
uygulanmus, gelistirilen modellerin performanslari karsilagtirilmis ve istinat duvari tasarimina iliskin kritik
parametrelerin tahmin edilmesindeki basar1 diizeyleri degerlendirilmistir. Elde edilen bulgular, geleneksel
mithendislik yaklasimlarina alternatif olarak makine 6grenmesi yontemlerinin istinat duvari tasarim
stireglerinde etkin ve giivenilir bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.
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Gravity retaining walls are important geotechnical structures that resist lateral loads arising from earth
pressure, hydrostatic pressure, and granular backfill materials primarily through their self-weight. In order
to achieve a safe design, multiple failure modes—such as overturning, sliding, and bearing capacity
failure—must be evaluated in an integrated manner. In this study, the fundamental parameters affecting
the design of gravity retaining walls were systematically investigated. A total of 620 retaining wall designs
were generated using the StadCAD software by considering varying geometric properties, soil conditions,
and seismic effects. All analyses were conducted in accordance with the provisions of the Turkish Building
Earthquake Code (TBDY-2018). The resulting comprehensive dataset was analyzed using the Python
programming language to evaluate the applicability of data-driven approaches in engineering problems.
Within this scope, various machine learning algorithms were implemented on the dataset, the performance
of the developed models was compared, and their success in predicting critical design parameters of
retaining walls was assessed. The findings indicate that machine learning methods can serve as effective
and reliable alternatives to conventional engineering approaches in the design process of gravity retaining
walls.
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Giris

Agirlik tipi istinat duvarlari, zemin kiitlesini desteklemek ve
yanal toprak basincina kargi koymak amaciyla temel olarak
kendi 6lii agirliklarini kullanan miithendislik yapilaridir [1].
Karayolu, demiryolu ve kiy1 yapilari gibi ingaat mithendisligi
uygulamalarinda yaygin olarak tercih edilen bu yapilar
kargir (tas 6rgii), donatisiz beton (kiitle beton), betonarme ve
gabion (tas dolgulu tel kafesler) gibi farkli malzemelerle inga
edilebilmektedir [2, 3]. Ekonomik acidan
degerlendirildiginde, 4 metreyi asmayan yiiksekliklerde
agirlik tipi istinat duvarlart uygun bir ¢6ziim sunarken,
yaklasik 8 metreye kadar olan yiiksekliklerde betonarme
konsol istinat duvarlar1 daha ekonomik hale gelmektedir;
daha biiyiik yiikseklikler i¢in ise payandali ve forekazik
istinat duvar1 sistemleri daha uygun maliyetli alternatifler
olarak 6ne ¢ikmaktadir [4].

Kayma, devrilme ve tasima giicii gibi gé¢me modlarini
inceleyen caligmalar literatiirde genis yer bulmaktadir. [5]
numarali ¢alismada yazarlar, kohezyonsuz dolguya sahip
istinat duvarlarinin  deprem etkisi altindaki kayma
davranigini inceleyerek kritik ivme katsayisi igin analitik
¢Oziimler gelistirmis; duvar-zemin etkilesimini yatay ve
diisey sismik etkiler altinda degerlendirerek duvar yiizeyi
egimi ve pirlzliliiginiin stabilite {izerinde belirleyici
oldugunu, bazi durumlarda diisey deprem ivmesinin ihmal
edilemeyecegini ortaya koymustur. [6] numarali ¢aligmada
yazarlar, farkli geometrik tasarimlara sahip istinat
duvarlarin1 karsilagtirmig; 90° koseli U tipi bir duvarda
gerilme analizi yapildiktan sonra farkli pah uzunluklarina
sahip bes alternatif tasarim gelistirerek performanslarini
kargilagtirmistir. [7] numarali ¢alismada yazarlar, segmental
agirlik  istinat duvarlarinin - deprem etkisi altindaki
davranisini Mononobe—Okabe yontemi ile incelemis, en
kritik tasarim kriterinin devrilmeye kars1 giivenlik oldugunu
ve pozitif duvar egiminin stabiliteyi artirdigini belirtmis,
ayrica segmental duvarlar i¢in yeni bir temel tasarim
denklemi Onermistir. [8] numarali ¢alismada yazarlar,
tabandan kisitlanmig betonarme istinat duvarlarmin (RC-
GRW) deformasyon davranisini agiklamak {izere yeni bir
hesap modeli ve tasarim yaklagimi gelistirmis; duvarin farkli
hasar asamalarini tanimlayarak Onerilen yontemin mevcut
yapilarin performans degerlendirmesinde etkili oldugunu
gostermistir. [9] numarali c¢alismada yazarlar, Rankine
teorisi kapsaminda aktif ve pasif toprak basinglarini
hesaplayarak kayma, devrilme ve tagima giicii stabilitesini
incelemis ve sonuglari ayrik elemanlar yontemi (DEM) ile
kargilagtirmistir. [10] numarali ¢aligmada yazarlar ise sismik
kosullarda istinat duvarlarinin kayma, devrilme ve tagima
glici gilivenlik katsayilarin1  tahmin etmek amaciyla
Mononobe—Okabe yontemi ile elde edilen veriler iizerinde
GMDH, GPR ve MPMR makine 6grenmesi modellerini
uygulamig; MPMR kayma ve devrilmede, GMDH ise tasima
giicli tahmininde daha basarili performans gostermistir.

[stinat duvarlarinin tasariminda makine dgrenmesi modelleri
ile birlikte yapay zeka tabanli optimizasyon teknikleri de
yaygimn olarak kullanilmaktadir. Bu kapsamda, giivenlik
katsayisinin (SF) dogru tahmini miihendislik risklerinin
azaltilmasinda kritik bir rol oynamaktadir. [11] numarali

calismada, dinamik kosullar altinda istinat duvarlarinin SF
degerlerini tahmin etmek i¢in ICA-ANN ve GA-ANN hibrit
modellerini gelistirmis ve 8000’den fazla tasarimin analizi
sonucunda her iki modelin yiiksek dogruluk sagladigini,
ancak ICA-ANN modelinin daha {istiin performans
gosterdigini ortaya koymustur. [12] numarali ¢aligmada
yazarlar, devrilmeye karsi1 giivenlik katsayisinin tahmini i¢in
ANFIS tabanli modelleri PSO, GA, FFA ve GWO
algoritmalar1 ile birlestirerek dort farkli hibrit yaklasim
gelistirmis ve ANFIS-PSO modelinin en iyi performansi
verdigini belirlemistir. [13] numarali ¢alismada yazarlar,
tagima giicli gdgmesine kargt giivenlik katsayisinin tahmini
icin XGBoost, Random Forest ve Derin Sinir Ag1 (DNN)
modellerini kullanmig, 100 veri seti ve 6 girdi parametresi ile
gergeklestirilen analizlerde DNN modelinin en yiiksek
dogruluk performansini gosterdigini tespit etmistir. [14]
numarali caligmada yazarlar ise statik ve sismik etkiler
altinda istinat duvarlarinin giivenilirlik analizini inceleyerek
Monte Carlo Simiilasyonu ile olusturulan veri seti lizerinde
ELM modelini gri kurt optimizasyonu (IGWO) ile optimize
etmis ve ELM-IGWO hibrit yaklasiminin yiiksek dogruluk
ve gilivenilirlik sagladigini ortaya koymustur; tim bu
caligmalar, yapay zeka tabanli ydntemlerin istinat
duvarlarinin giivenlik ve performans degerlendirmesinde
etkili ve gii¢lii araglar oldugunu gostermektedir.

Literatiir taramasi, agirlik tipi istinat duvarlarina iliskin veri
setlerinin olusturulmasi ve bu veriler kullanilarak makine
6grenmesi modellerinin uygulanmasina yonelik ¢alismalarin
olduk¢a  smirlh  oldugunu  gostermektedir. Mevcut
aragtirmalarin biiyiikk bolimii konsol tipi ve genel istinat
duvart tasarimma odaklanirken, makine Ogrenmesi
yontemlerinin bu alana entegrasyonu heniiz yeterli diizeyde
gelismemistir. Miihendislik hesaplamalarinda bilgisayar
destekli yazilimlar giderek daha 6nemli hale gelmistir. Bu
kapsamda Python, esnek yapisi ve genis kiitiiphane destegi
sayesinde miihendislik analizlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada StadCAD ve Python
kullanilarak farkli zemin kosullar1 ve malzeme o6zellikleri
altinda agirlik tipi istinat duvari tasarimlart yapilmig ve elde
edilen veriler analiz edilmistir. Elde edilen veri seti ile sekiz
farkli makine 6grenmesi modeli uygulanarak tahkik analizleri
gerceklestirilmis ve modellerin performanslari
karsilagtirilmistir. Boylece istinat duvari tasariminda en
giivenilir ve dogru sonuglari veren model belirlenerek,
tasarim siirecine veri odakli bir yaklagim kazandirilmasi
hedeflenmektedir.

Agirhk Istinat Duvari Tasarim

Bu ¢alismada, Sta4dCAD programi kullanilarak 620 adet
agirhik istinat duvari analizi tamamlanmigstir. Analizler
TBDY-2018 bolim 16.12°de belirtilen “Deprem Etkisi
Altinda Dayanma Yapilarmin Tasarimi Igin Kurallar”
dikkate almarak yiirtitiilmiigtiir. Genel olarak yapilan
caligmalar yanal itkinin belirlenmesi, kayma giivenliginin
tespiti, devrilme giivenliginin tespiti olarak Ozetlenebilir.
Hesaplamalarda kullanilan denklemler (Denklem1-6)
asagida verilmistir.
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Sekil 1. Agirlik Istinat duvar

Toplam yatay itki Denklem (1) ile hesaplanir. Burada K,
duvarin hareket durumuna bagli olarak aktif (K.), pasif (K;)
veya siikunetteki (Ko) toprak basinei katsayisini temsil eder.
1/2 - K - y - H? terimi, zeminin birim hacim agirlig1 (y) ve
duvar yiiksekligi (H) etkisiyle olusan tiggen dagilimli toprak
basincinin bilegkesini ifade eder. K - q - H ise zemin
ylizeyindeki siirsarj yiikiinin (q) olusturdugu dikdortgen
yayi1lt basinei gosterir. Ayrica Py, durgun sudan kaynaklanan
hidrostatik basinci, APs ise deprem sirasinda olusan
hidrodinamik su basincini temsil eder. Sismik analizlerde
diisey ivme katsayisi (k,) gibi parametreler de dikkate
almabilir.

1
P,=K(1*k,) (EyH2+qH)+Psu+APS €))

Denklem (2), kayma giivenligi kontroliinii gosterir. V, yatay
itkiyi (kaydirict kuvvet), Ry, taban siirtiinme direncini, Ry ise
pasif toprak direncini temsil eder. Pasif direng tam giivenilir
olmadigindan yalnizca %30’u dikkate alinir. Bu sart, yapinin
kaymamasi igin itkinin direngten kiiciik olmasi gerektigini
ifade eder.

Vin < Rep + 0.3Ry; )

Denklem (3), drenajli kosullarda temel tabaninda olusan
kaymaya kars1 direng kuvvetini gosterir. Burada Py, temele
etkiyen diisey kuvveti (iist yap1 ve zemin agirliklar1 dahil), &
zemin ile temel arasindaki siirtiinme agisini, yrn ise yatay
diren¢ i¢in kullanilan giivenlik katsayisini ifade eder. Bu
baginti, diisey kuvvetin siirtiinme yoluyla yatay kaymaya
karst ne kadar diren¢ saglayacagini hesaplamak icin
kullanilir.

P, tan(8)
Yrn (3)

Rth—Drenajll -

Denklem (4), pasif toprak direncinin tasarim degerini
gosterir. Burada Ry, karakteristik pasif toprak direncini, yrp
ise pasif diren¢ icin kullanilan giivenlik katsayisini ifade
eder. Bu bagmti ile pasif direncin giivenli (azaltilmig) degeri
elde edilir.

Rpk

Rpe = 2= 4)

B pr

Denklem (5), devrilme (overturning) giivenligi kontroliinii
ifade eder. Burada Eg., devrilmeye neden olan etkileri
(momentleri), Rgev devrilmeye karst koyan direng
momentini, Yrdev is€ devrilme icin kullanilan giivenlik
katsayisini temsil eder. Bu sart, devrilme etkisinin giivenli
tarafta kalmasi i¢in direng momentinden kii¢iikk veya esit
olmasi gerektigini gosterir.

Rdev

Egep <
dev YRdev (5)

Denklem (6), kayma giivenligi analizinde kullanilan bir
giivenlik katsayisini ifade eder. Burada ¢’ efektif kohezyonu,
¢' efektif i¢sel siirtlinme agisini, b dilim genisligini, W, dilim
agirligini, u bosluk suyu basincini, a kayma yiizeyi agisini,
m, dilimler arasi etkilesim katsayisinit ve W, toplam agirlig1
temsil eder. Ustteki ifade direng kuvvetlerini, alttaki ifade ise
kaydirict kuvvetleri gosterir.

1
VR == Wtsinz(a)z c'b

+ [i (Ws _c'b sin(a) 3 ub>] tan(e")

Mq YRk

(6)

Hesaplamalarda sabit tutulan parametreler ise soyledir:
Duvar 6zkiitlesi 1800 kg/m?* olarak kabul edilmistir. Zemin
yilizeyi acist 0’dir. Zemin-duvar siirtinme c¢arpan1 0,55
olarak alinmistir. Hareketli yiik degeri ise 5 kN/m’dir.

Kaymaya kargi dayanim giivenlik katsayisi (yr«) degeri
1,5’tir. Dayanma yapisinda devrilmeye karsi tasarim
giivenlik katsayisi (Yraev) degeri statik durumda 1,5, depremli
durumda ise 1,3 olarak almmustir. Pasif diren¢ dayanim
katsayist (yrp) degeri 1,4’tiir. Siirtiinme direnci dayanim
katsayisi (yrn) degeri ise 1,5°tir.

Makine Ogrenmesi

Makine o6grenimi (ML), gecmis verilerden Ogrenerek
gelecege dair ¢ikarimlar yapip karar vermede kullanilan bir
yapay zeka (Al) alt kiimesidir. Bilgisayarlar1 verilerden
O0grenmeyi Ogretmeye ve bunu yapmak i¢in agikca
programlanmak yerine deneyimle gelistirmeye odaklanir.
Makine 6grenmesinde algoritmalar biiyiik veri kiimelerinde
ortintiileri ve korelasyonlar1 bulmak ve bu analize dayali en
iyi kararlar1 ve tahminleri yapmak igin egitilir. Makine
6grenmesi uygulamalar1 kullanimla gelisir ve daha fazla veri
erisimi oldugunda daha dogru hale gelir [15]. Mevcut veri
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seti ve kullanilan algoritma ile olugturulan model, en yiiksek
performanst vermek lizere kurulmaktadir. Bu sebeple pek
¢ok makine 6grenmesi yontemi gelistirilmistir [16].

Yapay zeka, optimizasyon modelleri, makine 6grenmesi gibi
bilgisayar destekli tasarimlar miihendislik adimlarini
iyilestirmede ve hizlandirmada 6nemli roller oynamiglardir.
Gergeklestirilen bu calismada 8 farkli makine 6grenmesi
modeli kullanilip en iyi sonucu veren model saptanmistir.
Calismada kullanilan modeller asagida agiklanmistir;

K-Nearest Neighbors: KNN algoritmasi ya da diger adiyla
K-En yakin komsu algoritmasi makine 0grenim
algoritmalar1 igerisinde en ¢ok bilinen ve kullanilan
algoritmalardan biridir. Sec¢ilen bir 6zelligin kendine en
yakin olan o&zellikle arasindaki yakmlhigi kullanarak
siiflandirma yapilir [17].

Lineer Regression: Lineer regresyon, bir bagimli degisken
ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iligkinin
dogrusal oldugu varsayimiyla istatiksel olarak agiklamaya
calisan ve en uygun dogruyu belirlemeyi amaglayan bir
yontemdir. Dogrusal iligki, iki degisken arasindaki miimkiin
olan en basit iligki tiiriidiir ve bir degiskende meydana gelen
her degisime karsilik, diger degiskende tutarli ve karsilik
gelen bir degisimin gerceklestigini ifade eder. Amag,
bagimsiz degiskenler kullanilarak bagimli degiskenin
tahmin edilmesini saglamaktir. Modelin genel yapisinda, her
bagimsiz degiskenin bir katsayisi bulunur ve bu katsayilar,
degiskenlerin sonuca ne kadar etkili oldugunu gosterir.
Lineer regresyonda, hata payinin miimkiin oldugunca kii¢tik
olmast hedeflenir ve veriler arasindaki iliski dogrusal bir
dogrultuda olmalidir [18].

Decision Tree Regression: Karar agaclar1 kullanarak veri
noktalarimi bolerek tahmin yapar. Hiyerarsik ve ayrik veriler
iizerinde etkilidir. Karar agaci regresyon modeli ncelikle
veri kiimesindeki bagimsiz degiskenleri bilgi kazancina gére
araliklara bolmektedir. Tahmin islemi gerceklestirilirken,
sorgulanan deger hangi aralikta ise o araligin ortalama degeri
geri dondiriilmektedir. Belli araliklarda istenen tahminlerin
ayni sonucu iretmesi, karar agaci regresyon modelinin,
regresyon  modelindeki  gibi  stirekli  olmadigini
gostermektedir [19].

Random Forest Regression: Birden fazla karar agacinin
olusturulmasi ve sonuglarinin ortala-masimi alarak tahmin
yapar. Giriiltiilii veri setlerinde ve dogrulugun artirilmasinda
etkilidir. Random Forest, aga¢ yapili bir grup
siniflandiricidan olusan bir siniflandiricidir. RF, Liaw ve
Wiener'e gore topluluk 6grenimi fikri {izerine kurulmus
bagka bir ML algoritmasidir. RF, belirtilen verilerin gok
sayida alt grubunda cesitli karar agaglarini igeren ve bu
verilerin tahmin gegerliligini ilerletmek icin ortalama alan
bir smiflandiricidir. Tek bir karar agacina bagh kalmak
yerine, RF her bir bireysel agagtan tahmini alir ve
tahminlerin cogunluk oylartyla (ortalama oylama) belirlenen
nihai ¢iktiy1 tahmin eder. RF kullanmanin baslica avantajlari,
daha az egitim siiresi almas1 ve ¢iktiy1 biiyiik bir hassasiyetle
tahmin etmesidir. Cok biiyiik veri kiimeleri i¢in bile verimli
bir sekilde ¢aligir [20].

Gradient Boosting Regression: Gradient Boosting
Regresyonu, 6grenme siireci yanit degiskeninin daha dogru
bir sekilde tahmin edilmesini saglamak amaciyla ardisik
olarak yeni modellerin egitilmesine dayanir. Bu
algoritmanin temel prensibi, yeni temel 6grenicilerin tim
topluluk modeli ile iligkili kayip fonksiyonunun negatif
gradyan: ile maksimum diizeyde korelasyon gosterecek
sekilde olusturulmasidir. Kullanilan kayip fonksiyonlari
keyfi olarak secilebilir; ancak daha iyi bir sezgisel anlayis
saglamak adina, hata fonksiyonu klasik karesel hata olarak
secildiginde, 6grenme siireci ardigik hata uyumlama seklinde
gerceklesir. Genel olarak, kayip fonksiyonunun segimi
aragtirmaciya baglidir ve literatiirde tiiretilmis ¢ok cesitli
kayip fonksiyonlariin yani sira, probleme 6zgii yeni kayip
fonksiyonlariin tanimlanmast da miimkiindiir [21].

Ada Boost Regression: Algoritma ilk olarak Yoav Freund
ve Robert Schapire tarafindan 1995°te gelistirilmistir.
AdaBoost, meta-tahminleme amaciyla kullanilan ve
baglangicta orijinal veri seti lizerinde bir regresyon modeli
olusturulmasiyla baglayan bir yontemdir. Aymi veri seti
iizerinde regresyon modelinin ek kopyalar iiretilir. Ornek
agirliklari, en son tahmin hatasina bagl olarak giincellenir.
Takip eden regresyon modelleri ise daha karmagik ve hatasi
yiiksek ornekler lizerinde yogunlasir [22].

Support Vector Regression: Support Vector Machines
(SVM) algoritmasinin regresyon versiyonudur. Belirli bir
hata marj1 iginde en uygun hiperdiizlemi bulur. Kiigiik veri
setlerinde  yiiksek  dogruluk  saglar.  Smiflandirma
problemlerinde veya veriler dogrusal olarak ayrilabilir
olmadiginda smif atamada kullanilabilecek en giiglii
modellerden biri oldugu soylenebilir [23].

Multi-Layer Perceptron Regressor: Yapay sinir aglari
(neural networks) kullanarak dogrusal olmayan ve karmagik
veri iliskilerini 6grenir. Karmagik veri setlerinde dogrusal
olmayan iligkiler i¢in gligliidiir. Temel MLP modeli en az ii¢
noron katmanindan (algilayicidan) olusur: giris, gizli ve ¢ikis
katmanlari. Noronlar ii¢ katmana yerlestirilir ve agirlikl
baglantilar araciligiyla birbirleriyle etkilesime girerler. Her
néron, bir sonraki katmandaki diger tiim noéronlara baglidir
[24].

Kullanilan Metrikler

R-Kare (R?»: Ger¢ek deger ile modelin tahminleri
arasindaki uyumun bir Ol¢isiidir. Gergek degerlerin
varyansinin, tahmin edilen degerlerin  varyansina
oranlanmasi ile bulunmaktadir. Bu durum, model uyum
iyiliginin ne kadar iyi oldugunu veya olmadigmi ifade
etmektedir [25].

Y=y )?
R2=1-=22"~ 7 7
Z?ﬂ()’i -y)? M

Mse: Gergek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki
farklarin  karesinin ortalamasidir. Farklarin karesinin
alinmasi, hatalarin negatif veya pozitif olmasina
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bakilmaksizin tiim sapmalar1 bilyiitiir, bu da 6zellikle biiyiik
hatalara duyarli uygulamalarda kritik 6nem tasir.

Mse = (2« > =9 ®)

Rmse: MSE’nin karekokiidir. MSE ile benzer sekilde
gercek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki farkin
ortalama biiyiikligiinii 6l¢er. Bunu yaparken gercek degerler
ile tahmin edilen degerler arasindaki farklarin ortalamasinin
karekokiinii alir [25].

Rmse = J(ﬁ) Z;(yi—yz % ©)

Mae: Gergek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki
hatalarin mutlak degerlerinin ortalamasidir. Bu metrik
dogrudan hatalarin mutlak degerleri tizerinden ¢aligmaktadir
[25].

1 n N
Mae=() =) =9 (10)

Sayisal Analizler

Bu calismada, Sta4dCAD yazilimi kullanilarak toplam 620
adet analiz gerceklestirilmis ve kapsamli bir veri seti
olusturulmustur. Veri setinin olusturulmasi siirecinde, Tablo
1’de sunulan agirlik istinat duvarlarina ait sekiz adet giris
parametresi kontrollii bir sekilde degistirilerek veri ¢esitliligi
saglanmigtir. Yapilan analizler sonucunda ise Tablo 2°de yer
alan sekiz adet ¢ikt1 parametresi elde edilmistir.

Girdi verilerinin belirlenmesi asamasinda, agirlik istinat
duvarlarinin 6n boyutlandirma kosullarina uygunluk esas
almmis ve miihendislik agisindan gergekei deger araliklari
tercih edilmistir. Tiim analizler, TBDY-2018 yonetmeligine
uygun olarak yiiriitilmiistiir.

Elde edilen veri seti, mithendislik problemlerinde veri odakl
yaklagimlarin  uygulanabilirligini incelemek amaciyla
Python programlama dili kullanilarak analiz edilmistir. Bu
kapsamda, veri setine ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalart
uygulanmig,  gelistirilen = modellerin  performanslari
karsilastirtlmis ve istinat duvari tasarimma iliskin kritik
parametrelerin  tahmin edilmesindeki basar1 diizeyleri
degerlendirilmistir.

Tablo 1. Girdi verileri

Girdi Verileri Agiklama
h Duvar Yiiksekligi
a Istinat Duvar1 On Pabug Genisligi
b Istinat Duvari Ust Genisligi
Sds Kisa Periyot Tasarim Spekitral
Ivme Katsayist
Slip Resistance Angle Kayma Direnci Agist
Cohesion Kohezyon
Soil Density Zemin Birim Hacim Agirlig

Bearing Capacity Resistance

Tasima Giicii Kapasitesi

Tablo 2. Cikt1 verileri

Cikt1 Verileri

Agiklama

Factor Of Safety Against Sliding

Sliding Safety Under Seismic
Loading

Factor Of Safety Against
Overturning

Overturning Safety Under Seismic
Loading

Bearing Stress Safety

Bearing Stress Safety Under
Seismic Loading

Global Stability Safety

Global Stability Safety Under
Seismic Loading

Statik Yiikler Altinda Kayma
Giivenligi

Sismik Yiikler Altinda Kayma
Giivenligi

Statik Yiikler Altinda Devrilme
Giivenligi

Sismik Yiikler Altinda Devrilme
Giivenligi

Statik Yiikler Altinda Gerilme
Giivenligi

Sismik Yiikler Altinda Gerilme
Giivenligi

Statik Yiikler Altinda Toptan
Gogme

Sismik Yiikler Altinda Toptan
Gogme

Simiilasyon sonucu olusturulan veri seti kullanilarak Python
programinda algoritmalar aracilifiyla makine &grenmesi

gergeklestirilmistir.
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Problemin Vi Tooli Verisetinin
Tanumlanmasi P Hazirlanmast
Uygun Makine Ogrenmesi Modelin Gergek
Algoritmalarin Modellerinin Test Uygulamalarda
Secilmesi Edilmesi Test Edilmesi

Model
Performansinin
Degerlendirilmesi

Sekil 2. Makine 6grenmesi siireci

Makine 6grenmesi adimlart Sekil 2’de gosterildigi iizere
gerceklesmektedir. Her bir girdi verisi ¢aligmada kullanilan
biitiin makine 6grenmesi modelleriyle test edilmis, metrik
degerleri ve yakinsama grafikleri kaydedilmistir. Kullanilan

Tablo 3. Kayma giivenligi hata metrikleri

makine 6grenmesi algoritmalart literatiirde yiiksek dogruluk
ve genelleme yetenegi nedeniyle miihendislik alaninda
siklikla tercih edilmektedir. Model performanslar;, R?
(Determinasyon Katsayisi), MSE (Ortalama Kare Hatasi),
RMSE (Ko6k Ortalama Kare Hatas1), MAE (Ortalama Mutlak
Hata) gibi istatistiksel metrikler Tablo 3-10°da belirtildigi
iizere degerlendirilmistir.

Bulgular

Regresyon modellerinin performans degerlendirmesi, tahmin
hatalarmm  biyiikliigiinden ziyade, modelin bagiml
degiskendeki varyansi agiklama kapasitesine dayanmaktadir.
MAE, MSE ve RMSE gibi yaygmn metriklerin veri setine
Ozgii 6lgcek bagimliliklar: nedeniyle, modelleri kiyaslamada
sinirli bir agiklayiciliga sahiptir [26].

Algoritma R? Mse Rmse Mae
K-Nearest Neighbors Regressor 0.972993683 0.001587961 0.037998097 0.017091642
Linear Regression 0.928977123 0.004155113 0.063893843 0.044262608
Decision Tree Regressor 0.939679351 0.003570855 0.051234436 0.017069656
Random Forest Regressor 0.976348195 0.001396822 0.034054772 0.012595504
Gradient Boosting Regressor 0.982513507 0.001034376 0.030510567 0.015199441
Ada Boost Regressor 0.925677697 0.004338764 0.065154528 0.046531132
Support Vector Regressor 0.985303072 0.000875086 0.026185799 0.012615369
MLP Regressor 0.970973906 0.001705122 0.040653912 0.024977583

Tablo 4. Kayma giivenligi deprem hata metrikleri

Algoritma R2? Mse Rmse Mae
K-Nearest Neighbors Regressor 0.962054497 0.001403188 0.036172077 0.016856944
Linear Regression 0.893915482 0.003936248 0.062482063 0.04333823
Decision Tree Regressor 0.954656164 0.001722740 0.038587077 0.016901345
Random Forest Regressor 0.971986395 0.001057422 0.029507335 0.011636342
Gradient Boosting Regressor 0.976064052 0.000910803 0.028445386 0.013368945
Ada Boost Regressor 0.898268725 0.003687835 0.060204326 0.042935267
Support Vector Regressor 0.980156954 0.000746866 0.026195057 0.012072183
MIlp Regressor 0.952657434 0.001776529 0.041193853 0.027525967
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Tablo 5. Devrilme giivenligi hata metrikleri

Algoritma R Mse Rmse Mae
K-Nearest Neighbors Regressor 0.953788416 0.200394792 0.421851139 0.180995377
Linear Regression 0.774748034 0.977590723 0.981120975 0.620878755
Decision Tree Regressor 0.932550612 0.298521147 0.518164781 0.249851544
Random Forest Regressor 0.95705936 0.185270312 0.414762544 0.172303391
Gradient Boosting Regressor 0.960581903 0.171915475 0.395725909 0.15703527
Ada Boost Regressor 0.880557936 0.516748422 0.709583586 0.423921253
Support Vector Regressor 0.971066673 0.124614315 0.296983359 0.122277321
Mlp Regressor 0.927062888 0.32563602 0.540508908 0.298400621
Tablo 6. Devrilme giivenligi deprem hata metrikleri
Algoritma R? Mse Rmse Mae
K-Nearest Neighbors Regressor 0.422639487 2.881735804 1.383110587 0.408405633
Linear Regression 0.446417892 2.792739792 1.356902209 0.460389044
Decision Tree Regressor 0.490163665 2.743551354 1.313376915 0.39931982
Random Forest Regressor 0.514745773 2.753710861 1.285919288 0.35614731
Gradient Boosting Regressor 0.521925834 2.721758483 1.280496771 0.330535322
Ada Boost Regressor 0.482231291 2.76134515 1.323413276 0.396228218
Support Vector Regressor 0.342688305 2.957469041 1.438714245 0.395489075
Mlp Regressor 0.3744714 2.882575777 1.414524166 0.510452077
Tablo 7. Gerilme giivenligi hata metrikleri
Algoritma R? Mse Rmse Mae
K-Nearest Neighbors Regressor 0.944816136 0.000803335 0.022774425 0.007874748
Linear Regression 0.927139384 0.001044282 0.027575339 0.015118272
Decision Tree Regressor 0.926840706 0.001026223 0.027990051 0.012337592
Random Forest Regressor 0.94090715 0.000849755 0.022920052 0.00737337
Gradient Boosting Regressor 0.938410711 0.000861857 0.023584061 0.01062751
Ada Boost Regressor 0.852752971 0.001907076 0.041801338 0.026901644
Support Vector Regressor 0.955785789 0.000672759 0.018044873 0.007630196
MlIp Regressor 0.94311992 0.000827674 0.023377002 0.011417009
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Tablo 8. Gerilme giivenligi deprem hata metrikleri

Algoritma R Mse Rmse Mae
K-Nearest Neighbors Regressor 0.747151137 0.61093823 0.411473812 0.055110182
Linear Regression 0.389911693 0.633525083 0.507930903 0.100986836
Decision Tree Regressor 0.315345452 0.674556172 0.516204046 0.093780051
Random Forest Regressor 0.319143029 0.636813437 0.519120086 0.072150956
Gradient Boosting Regressor 0.766891129 0.612926178 0.402138311 0.051716447
Ada Boost Regressor 0.689244276 0.610626287 0.436359485 0.101597309
Support Vector Regressor 0.29751254 0.673170355 0.524169768 0.164067152
Mlp Regressor 0.161343287 0.679706643 0.551624504 0.21043549

Tablo 9. Toptan gégme hata metrikleri

Algoritma R? Mse Rmse Mae
K-Nearest Neighbors Regressor 0.975769956 0.252423229 0.487795325 0.208998286
Linear Regression 0.666118875 3.306660229 1.804037815 1.231635098
Decision Tree Regressor 0.998394626 0.014746048 0.115332146 0.049112903
Random Forest Regressor 0.998779491 0.011605941 0.099007948 0.034078149
Gradient Boosting Regressor 0.998283426 0.015936213 0.117313899 0.047246749
Ada Boost Regressor 0.981197587 0.175188834 0.411087188 0.27784102
Support Vector Regressor 0.981677477 0.175173301 0.413554264 0.212007245
MIlp Regressor 0.987955575 0.116785572 0.334139091 0.193829798

Tablo 10. Toptan gé¢me deprem hata metrikleri

Algoritma R? Mse Rmse Mae
K-Nearest Neighbors Regressor 0.981998034 0.071767517 0.264759216 0.126687082
Linear Regression 0.783019719 0.850105217 0.917157228 0.642400926
Decision Tree Regressor 0.994741292 0.020199171 0.13975371 0.058475806
Random Forest Regressor 0.995939443 0.015512973 0.116674854 0.043910914
Gradient Boosting Regressor 0.995587532 0.017036568 0.121770644 0.051502528
Ada Boost Regressor 0.958717625 0.160329074 0.393402041 0.247169384
Support Vector Regressor 0.919552518 0.325400505 0.511332285 0.323019147
MlIp Regressor 0.984451014 0.059853702 0.237553406 0.146287771
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Tablolardan goriildiigii izere R? degerleri 0 ila 1 arasinda
degerler almaktadir. Bu metrik degeri 1°e¢ yaklastikca
modelin mikkemmele yakin bir uyumunun oldugunu gosterir.
Modelin kullanim amacina gore metriklerin Snemi
degismektedir.

Bu metriklerin birlikte kullanimi, model performansinin tek
boyutlu bir bakis agisiyla degil cok yonlii ve elestirel bir
cergevede degerlendirilmesini miimkiin kilmaktadir.
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Sekil 3. Kayma giivenligi yakimsama grafigi

Sekil 3 ve 4’de sunulan Gdadient Boosting algoritmasi i¢in
verilen Ornek yakinsama grafikleri, gelistirilen makine
6grenmesi modellerinin tahmin performansini gorsel olarak
degerlendirmek amaciyla olusturulmustur. Bu grafiklerde
yatay ecksen gercek degerleri, diisey cksen ise model
tarafindan  tahmin edilen degerleri gostermektedir.
Grafiklerde ayrica ideal durumu temsil eden 45°°lik dogrusal
referans hatt1 yer almaktadir. Bu baglamda veri noktalarimin
ideal dogru hattinda yogunlagmasi, modelin yiiksek
dogrulukta tahmin yaptigini ve sistem davranisini basarilt
bir sekilde 6grendigini gostermektedir [27].
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Sekil 4. Kayma giivenligi deprem yakinsama grafigi

Tablo 3-10’da sunulan sonuglar incelendiginde, makine
O0grenmesi algoritmalarmin agirlik istinat duvarlariin
giivenlik parametrelerinin tahmininde genel olarak yiiksek
basar1 gosterdigi goriilmektedir. Ozellikle kayma, devrilme,
gerilme ve toptan gdcme giivenlik analizlerinde agag tabanlt
yontemler ile Destek Vektor Regresyonu (SVR) en yiiksek
performanslar1 sergilemistir. Statik yiikleme durumlarinda
bircok model i¢in R? degerleri 0.95’in {izerine ¢ikarken,
toptan gé¢me analizlerinde Random Forest ve Gradient
Boosting algoritmalart 0.99’un {izerinde dogruluk elde
etmistir. Buna karsin deprem etkilerinin dikkate alindigi
devrilme ve gerilme giivenligi analizlerinde tiim modellerin
performanslarinda belirli diizeyde diisiis gozlenmis, bunun
temel nedeni deprem yiiklerinin olusturdugu karmasik ve
dogrusal olmayan davraniglar olarak degerlendirilmistir.
Genel olarak elde edilen bulgular, makine 6grenmesi tabanli
yaklagimlarin agirlik istinat duvarlarinin 6n tasarim ve
giivenlik degerlendirme siireglerinde hizli, giivenilir ve
yiiksek  dogruluklu tahminler sunabilecegini ortaya
koymaktadir.
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Sekil 5. Regresyon sonuglari
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Grafiksel dagilim dikkate alindiginda, bazi durumlarda
veri noktalarmin ideal dogrudan daha fazla sapma
gosterdigi goriilmektedir. Bu durum, sistemin daha
karmagik davranig sergiledigi yiikleme kosullarinda
model performansinin gorece azaldigini gostermektedir.
Bu durum dogrusal olmayan etkilerin baskin oldugu
durumlarda, tahminlerin ideal dogrudan uzaklasmasinin
sonucu olarak ortaya cikar. Sonu¢ olarak, yakinsama
grafikleri gelistirilen modellerin yalnizca istatiksel olarak
degil, ayn1 zamanda model performansinin gorsel olarak
dogrulayarak, hata metrikleri ile elde edilen bulgular
desteklemekte ve oOnerilen yaklasimin giivenilirligini
desteklemektedir.

Sonu¢

Bu calismada, kapsamli bir makine 6grenmesi analizi
kullanilarak  agirlik  istinat duvarlarmin  tasarimi
incelenmistir. Farkli duvar geometrileri, zemin
ozellikleri ve tasarim parametreleri dikkate alinarak 620
satirdan olusan bir veri seti olusturulmustur. Olusturulan
veri seti sekiz farkli makine &grenmesi modeli ile

degerlendirilmis ve elde edilen bulgular asagida
sunulmustur.
* Elde edilen sonuglar dogrultusunda, Gradient

Boosting algoritmasimin agirlik istinat duvari
tasariminin belirlenmesinde en yiiksek dogruluga
ve en diisiik hata oranina sahip oldugu Sekil 3 ve
Sekil 4’te goriilmektedir. Bu durum, Gradient
Boosting algoritmasinin zayif 6grenicileri ardisik
olarak  egiterck  hatalari  minimize  etme
yaklasimindan kaynaklanmaktadir. Veri setinin
karmagik ve giiriiltilii bir yapiya sahip olmasi
nedeniyle, Gradient Boosting algoritmasinin
yiiksek performans gosterdigi sdylenebilir. Ayrica
algoritma, agac tabanli yapisi sayesinde degiskenler
arasindaki karmasik iligkileri etkili bir sekilde
ogrenerek basarili tahminler
gerceklestirebilmektedir.

*  Veri setinin karmagik ve yiiksek derecede dogrusal
olmayan iligkiler igermesi, oOzellikle dogrusal
modellerin performansini sinirlandirmistir. Buna
bagl olarak, Lineer Regresyon modelinin diger
modellere  kiyasla daha diisiik performans
gostermesi, bu modelin sistem davranigini yeterince
temsil edemedigini ortaya koymaktadir. Buna
karsilik, aga¢ tabanli  algoritmalarin  veri
icerisindeki degigkenler arasi etkilesimleri daha
etkin bir sekilde modelleyebildigi goriilmiistiir.
Ozellikle Gradient Boosting algoritmasinin karar
agaclarin1 kademeli olarak gelistirerek hatalara
odaklanmasi, modelin genelleme kabiliyetini
artirmistir. Bu sayede daha kararli sonuglar elde
edilmistir. Bu durum, yakimsama grafiklerinde veri
noktalarinin ideal dogru etrafinda yogunlagsmasiyla
da desteklenmektedir.

*  Algoritmalar arasindaki performans farkliliklarinin
temel nedeni, her algoritmanin veri yapisini ve
degiskenler arasindaki iligkileri farkli bi¢cimlerde
modellemesidir. ~ Ozellikle  topluluk  tabanli
yontemler olan Random Forest, Gradient Boosting

10

ve AdaBoost algoritmalari, dogrusal olmayan
iliskileri ve karmasik veri oriintiilerini daha basarili
sekilde yakalayabildiklerinden genel olarak daha
yiiksek performans gostermistir. Buna karsilik,
Lineer Regresyon gibi dogrusal varsayimlara
dayanan modeller, 6zellikle deprem etkilerinin
baskin oldugu ve zemin davraniginin daha karmasik
hale geldigi durumlarda daha diisiik basar1 elde
etmistir. Ayrica veri setindeki degiskenlerin
dagilimi, Ornek sayisi, parametreler arasindaki
etkilesimler ve giiriiltii seviyesi gibi faktorler de
modellerin  genelleme  kabiliyetlerini  farkl
diizeylerde etkileyerek performans farkliliklarina
neden olmustur.

»  Deprem etkileri, agirlik istinat duvarlarinda belirgin
dogrusal olmayan davranislarin ortaya ¢ikmasina
neden olmaktadir. Bu dogrusal olmayan karakter,
giris ve cikis degigkenleri arasindaki iliskilerin
modellenmesini giiclestirdiginden, makine
Ogrenmesi yontemleri agisindan 6grenme siirecini
zorlastirabilmektedir. Ayrica Mononobe—Okabe
yaklagiminda aktif zemin basinci katsayisi, deprem
katsayisindaki kiigiik degisimlere karsi oldukca
hassas davranabilmektedir. Sonug olarak, deprem
katsayisindaki ~ smirli  degisimlerin  tasarim
¢iktilarinda biiyiik farkliliklar olugturabilmesi, giris
degiskenleri ile sonuglar arasindaki iliskinin
dogrusal olmayan bir yapiya sahip oldugunu
gostermektedir. Bu durum, makine O6grenmesi
modellerinin  performansin1  olumsuz  ydnde
etkileyebilmektedir.

* Elde edilen bulgular, makine 6grenmesi tabanli
yaklagimlarin  geleneksel —miihendislik hesap
yontemlerine kiyasla daha esnek ve yiiksek
dogrulukta ¢ozlimler sunabilecegini
gostermektedir. Ozellikle karmasik zemin—yapi
etkilesimlerinin s6z konusu oldugu istinat duvari
tasariminda, veri odakli yontemlerin kullanilmasi
tasarim siirecinin iyilestirilmesinde énemli bir rol
oynayabilecegini ortaya koymaktadir.

Etik kurul onay1 ve ¢ikar ¢catismasi beyani

Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasina gerek
yoktur.

Hazirlanan makalede herhangi bir kigi/kurum ile ¢ikar
catismasi bulunmamaktadir
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