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Ozet: Bu calismada, laboratuvarda iiretilen kiip numunelerin, basing dayammlari
belirlenmis, ultrasonik dalga iletim hiz1 6l¢iimleri, Schmidt ¢ekiciyle sigrama sayisi
Olctimleri yapilmis ve tartimla bosluk oranlari belirlenmistir. Ultrason testinden
elde edilen dalga iletim hizi, Schmidt gekiciyle belirlenen sigrama sayisi ve tartim
yoluyla hesaplanan bosluk orani arasinda bir regresyon iliskisi kurarak bu iliski
yardimiyla beton dayanimini tahmin etmek amaglanmaktadir. Deneylerden elde
edilen verilerin regresyon fonksiyonlarina Ogretme-6grenme tabanh optimizasyon
algoritmas1 (TLBO) ve JAYA algoritmalari uygulanmistir. Giris parametreleri,
ultrason ol¢timleri, Schmidt cekiciyle elde edilen sicrama sayisi ve tartimla
hesaplanan bosluk orani sonucu elde edilen ortalama dalga iletim hizidir. Ogretme-
O0grenme tabanli optimizasyon algoritmasi (TLBO) ve JAYA algoritmalarinin
karsilastirilmasi i¢in, algoritmalar; karesel, tistel, dogrusal, S fonksiyonu, Ters, Ln
fonksiyonu ve iis adlariyla anilan yedi farkli regresyon formuna uygulanmistir.
Modellerin basarimimi degerlendirmek igin; ortalama karesel hata, ortalama
karesel hatanin karekoki, ortalama mutlak hata, ortalama mutlak hata orani ve
belirleme katsayisi gibi bes istatistiksel endeks kullanilmistir.

Modelling Compressive Strength of Concrete via Teaching-Learning Based

Optimization and JAYA Algorithms
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Abstract: In this study, compressive strength tests, ultrasonic wave transmission
speed measurements, Schmidt rebound test hammer measurements were made on
the cube samples and void ratios were determined by weighing. It is aimed to
estimate the concrete strength with these measurements by establishing a
regression relation between the wave transmission speed obtained from the
ultrasound test, rebound values from Schmidt rebound hammer and void ratio
calculated by weighting. Teaching-learning-based optimization (TLBO) and JAYA
algorithms were applied to regression functions of the data from the tests. The
input parameters are the average wave transmission speed obtained as a result of
ultrasound measurements, rebound values from Schmidt rebound hammer and
void ratio calculated by weighting. The accuracy of TLBO method is compared with
those of the JAYA algorithm. These methods are applied to seven different
regression forms: quadratic, exponential, linear, S function, Inverse, Ln function
and power. To evaluate the performance of the models, five statistical indices, i.e.,
sum square error, root mean square error, mean absolute error, average relative
error, and determination coefficient, are used.

*ilgili yazar: htozturk@ktu.edu.tr ORCID: 0000-0001-8479-9451 24


mailto:htozturk@ktu.edu.tr

Hasan Tahsin Oztiirk / Beton Basing Dayaniminin JAYA ve Ogretme-Ogrenme Tabanl Optimizasyon (TLBO) Algoritmalariyla Modellenmesi

1. Giris

Beton dayaniminin tahmin edilebilmesi, o6zellikle
mevcut yapilarin dayanimlarinin belirlenmesinde
onem arz etmektedir. Teknik literatiirdeki
calismalarin bir kismi beton birlesimine giren
malzemeleri ve ¢okme degerini kullanmak suretiyle
betonun basing dayamminin tahmini iizerinde
calismislardir [1-5]. Bu c¢alismada ise beton
birlesimine giren malzemelerin bilinmedigi, mevcut
bir yapi lizerinde yapilabilecek tahribatsiz deneylerle
beton dayaniminin belirlenebilmesi incelenmektedir.
Burada yapidan alinacak karot numuneler ilizerinde
yapilacak modelleme c¢alismasiyla elde edilen
regresyon ifadesi sayesinde diger bir deyisle modelin
kalibre edilmesiyle yapinin farkli yerlerinde yapilan
tahribatsiz oOl¢limlerle gelistirilen modeli kullanmak
suretiyle beton dayanimi tahminini yapilabilmesi
saglanmaktadir. Calismada ultrasonik test yontemiyle
elde edilen dalga gecis hizi, test ¢ekiciyle elde edilen
geri sekme sayis1 ve porozite gibi parametrelerin
kullanilmasi durumlari arastirilarak daha diisiik hata
oraniyla tahmin yapabilmeyi saglayan parametrelerin
belirlenmesine ¢calisiimistir.

Veriler KTU Of Teknoloji Fakiiltesi Insaat
Miihendisligi Bolimii Yapi Laboratuvarinda liretilen
kiip numunelerden alinan 6l¢iimler sonucunda elde
edilmistir (Sekil 1).

Teknik literatiirde sezgisel algoritmalar kullanilarak
en uygun regresyon denklemlerinin belirlenmesine

yonelik  cesitli ¢alismalar bulunmaktadir. Bu
calismalarin bashcalarinda; Bir dizi laboratuvar
deneyi  verileri yardimiyla tahkimat yapisi

geometrisinin belirlenmesinde Yapay Ari Koloni ve
Ogretme-Ogrenme Tabanh Optimizasyon Algoritmasi
[6], Cd(II)’'nin igme suyu aritma tesisi atik camuru
izerine adsorpsiyonunun modellenmesinde Yapay
Ar1 Koloni Algoritmasi [7], bir derede c¢o6ziinmiis
halde bulunan oksijen konsantrasyonunu tahmininde
Ogretme-Ogrenme Tabanh Optimizasyon Algoritmasi
[8], taskin debilerinin tahmininde Yapay Ar1 Koloni
ve Ogretme-Ogrenme  Tabanh  Optimizasyon
Algoritmasi [9] kullanilmstir.

Tablo 1. Verilere iliskin istatistiki bilgiler

Sekil 1. Laboratuvarda yapilan ¢alismalardan
goriiniimler

Bu calismada porozite degeri, dlglilen ultrases hizi,
test cekiciyle elde edilen sigrama sayisi ve beton
basing dayanimi gibi parametreler kullanilarak
modelleme yapabilmek icin ¢esitli regresyon
denklemleri icindeki katsayilar optimize
edilmektedir. Teknik literatiirdeki yontemlerden
farkli olarak bu c¢alismada kullanilan regresyon
bagintilarinin  minimum hatay1 (ortalama karesel
hata) verecek sekilde diizenlenerek katsayilarinin
optimizasyonunda  sezgisel algoritmalar olan
Ogretme-Ogrenme Tabanl Optimizasyon (TLBO) ve
JAYA algoritmalar kullanilmistir.

2. Yontem

Calismada numunenin porozite degeri, Olciilen
ultrases hizi ve test cekiciyle elde edilen sigrama
sayisi bagimsiz degiskenler, beton basing dayanimi
ise bagimh degisken olarak dikkate alinmistir.
Laboratuvarimizda yapilan deneylere iliskin verilerin
istatistiksel bilgileri Tablo 1’de goriilmektedir.

En kl}(;uk En Bl}yuk Ortalama Standart  Varyasyon Korelasyon
Deger Deger Sapma Katsayisi
Bosluk Orani 0.008 0.079 0.17 0.046 58.362 -0.838
Dalga Hiz1 (m/s) 3625 4284.636 5017 342.35 7.99 0.826
Sigrama Sayisi 16.5 26.823 37 4.476 16.688 0.859
Basin¢ Dayanimi (MPa) 26.89 38.319 51.53 5.744 14.99 1
Bagimsiz  degiskenlerle, bagimli  degiskenin Vdogrusal = Wo T WiXq + WoXy + Wixs (1)
modellenmesinde kullanilan regresyon denklemleri Wi wy  ws
sirasiyla; dogrusal, iis, iistel, karesel, s, ters ve Ln Yius = Wo Xy " Xy " X3 (2)
fonksiyonlar1 lic bagimsiz degisken icin asagida Vastol = Wo + exp(W; + Wyxy + WXy +W,xs) (3)

verilmektedir.
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= ( +W1+W2+W3>
Ys = €Xp\Wo X, X, X3 (4)

Wy W,  Ws
yters=W0+_+_+x_3 (5)

X1 X3
Yin = Wo + Wi Ln(x;) + woLn(x,) + wsln(xs)  (6)

Ykareset = Wo T W1 X1 + WyX; + WXz + WiX1 X,

()

+WsX X3 + WeXpX3 + Wy X2 + WeXZ + wox2

Calismada yukaridaki denklemlerin Kkatsayilarinin
algoritmalarla  belirlenmesi  siirecinde  amag
fonksiyonu olarak ortalama karesel hatanin (MSE)
minimizasyonu olarak sec¢ilmistir. Ortalama karesel
hata, D deneysel sonucu, T ise bagintiyla tahmin
edilen sonucu gostermek iizere:

1 N
AME=NZ;E—QV ()

ifadesiyle hesaplanmaktadir. Bununla birlikte dikkate
alinan veriler i¢in ortalama karesel hatanin karekokii

(RMSE):
1
N 2
RMSE = %Z(Ti —D;)? (9)
i=1
ortalama mutlak hata (I\;[VAE):
MAE =%;IT1' =Dyl (10)

ortalama mutlak hata orani1 (MAPE):
N
N D; (11)
i=1
ve belirleme katsayisi (R%) degerleri:
N
Z i=1(Ti - Di)z
N —
% (T —T)?

bagintilar1 kullanilmak suretiyle hesaplanmis ve
bulgular kisminda ¢izelge halinde sunulmustur.

R?=1- (12)

Verilerin  %80’i katsayilarin  optimizasyonunda
kullanilmistir. Geri kalan %20’si optimizasyon
stirecinde kullanilmayip, gelistirilen modelin test
edilmesinde kullanilmaktadir. Boylece
optimizasyonda kullanilmayip disaridan girilen
veriler icin modelin basarimi denetlenmistir.

2.1. Jaya Algoritmasi

JAYA Algoritmasi en iyi ¢6ziime ulasarak zafer
kazanmaya calisan bu 6zelligiyle Sanskritcede zafer
anlamina gelen bir kelime olan JAYA ile adlandirilan
bir algoritmadir. Algoritma basariya ulasmak igin
strekli iyi ¢oziimlere yaklasmaya, basarisizliktan
uzaklasmak icin ise kotii ¢dziimlerden uzaklasmaya
calismaktadir. S6zkonusu algoritmaya iliskin ayrintil

bilgiye = kaynak [10]’'dan  ulasilabilir.  JAYA
algoritmasina iliskin akis diyagrami Sekil 2'de
verilmektedir.

Populasyon sayisi, durdurma olgiitii ve tasarim
degiskenlerinin tanimlanmasi

Y
En iyi ve en kotii bireyi belirle

Y

Bireyleri, en iyi ve en kotii bireye gore gilincelle

Xyenizxeski"'rl (Xeniyi_ |Xeski |)-I‘2 (Xenkétﬁ' |Xeski |)

Y
Hayir Giincellenen birey eski bireyden Evet
iyi mi? é
Eski bireyle devam et Yeni bireyle devam et
Hayr Durdurma 6l¢iiti saglandi mi? Evft

Sonucu Raporla

Sekil 1. JAYA algoritmasi akis diyagrami
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2.2. Ogretme-Ogrenme Tabanhh Optimizasyon
Algoritmasi

Ogretme-Ogrenme Tabanl Optimizasyon Algoritmasi,
o0gretmenin siniftaki 6grenciler lizerindeki etkisini
taklit eden sezgisel Dbir algoritma oldugu

bilinmektedir. S6zkonusu algoritmaya iliskin ayrintili
bilgiye kaynak [11-12]'den ulasilabilir. Ogretme-
Ogrenme Tabanh Optimizasyon Algoritmasina iliskin
akis diyagrami Sekil 3’de verilmektedir.

Populasyon sayisi, durdurma élciitii ve tasarim
degiskenlerinin tamimlanmasi

Y

+ Herbir tasarim degiskeninin ortalamasi hesaplamr‘

{

‘ En iyi birey belirlenir ‘

Y
L

\ Diger bireyler en iyi bireye gore giincellenir. ‘

Hayr - “Giincellenen

birey eski bireydéﬁ
- iyi mi?

. Evet
N

~ Y

Eski bireyle devam et

¢

 Yeni bireyle devam et

‘ Rastgele iki birey sec (X, ve Xg)

i

Hayr

-:__’:JXA, Xp'den daha iyi bir birey ml'/‘\/

Evet

X eni=Xa+1(Xp-X,y)

X o= Ka+r(Xp-Xp)

veni

r —[0,1]

Y

r—[0,1]

Hayir -

N

_ Yeni birey eski bireyden iyi mi? /

.

- Evet
NI

Y

Eski bireyle devam et |

¢

[ Yeni hirejle devam et‘

Hayir - 4

.

-~ ..\\“
< Durdurma oél¢iti saglandimm? >

Evet

— '

‘ Sonucu Raporla ‘

Sekil 3. Ogretme-Ogrenme Tabanh Optimizasyon Algoritmasi Akis Diyagrami

3. Bulgular

Yazilim MATLAB programlama dilinde kodlanmistir.
Fonksiyonlarda optimize edilecek tasarim degiskeni
sayist farkli oldugundan herbiri icin tasarim
degiskeni sayisina gore maksimum iterasyon sayisi
belirlenmistir. Ayrica JAYA algoritmasi herbir
iterasyonda 1 amag fonksiyonu degerlendirmesi
yaparken, Ogretme-Ogrenme Tabanli Optimizasyon
Algoritmasi iki adet amag fonksiyonu
degerlendirmesi yapmaktadir. Durum bdyle olunca
Jaya algoritmasinin iterasyon sayis1 iki katina
cikarilmistir. Her bir tasarim degiskeni icin 20000
amac¢ fonsiyonu degerlendirilmesi baz alinarak
iterasyon sayilan belirlenmistir. Her iki algoritmada
da popiilasyon boyutu 20 alinmistir. Buna gore
fonksiyon tiplerine gore algoritmalarin iterasyon
sayilar1 Tablo 3’de verilmektedir.

Tablo 3. Fonksiyon tiplerine gore algoritmalarin
iterasyon sayilari

[terasyon Sayisi

Fonksiyon Tiiri JAYA TLBO
Algoritmasi Algoritmasi

Dogrusal 4000 2000

Us 4000 2000

Ustel 5000 2500

Karesel 10000 5000

S fonksiyonu 4000 2000

Ters Fonk. 4000 2000

Ln Fonksiyonu 4000 2000

27

Algoritmalarla herbir fonksiyon tirii i¢cin 20 ser
bagimsiz kosum gerceklestirilmis ve bu bagimsiz
kosullardan elde edilen en iyi sonuglar Jaya
Algoritmasi icin Tablo 4.de, Ogretme-Ogrenme
Tabanli Optimizasyon Algoritmasi icin Tablo 5.de
verilmektedir.
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Tablo 4. Jaya Algoritmasiyla elde edilen en iyi hata degerleri

Optimizasyon Veri Seti

Test Veri Seti

Jaya Algoritmasi

MSE RMSE MAE MAPE R2 MSE MAPE R2

Dogrusal 3.6848 1.9196 1,5930 0,0417 0,8930 8.6069 0.0663 0.6681
Us 36151 19013 11,5628 0,0413 0,8950 8,4647  0,0697 0,6736
Ustel 3,4474 18567  1,5528 0,0411 0,8999 8,0762  0,0659 0,6886
Karesel 3.4208 1.8495 1.5168 0.0396 0.9007 8.3076  0.0657 0.6797
S fonksiyonu 48163 2.1946 1.8129 0.0483 0.8602  9.3452  0.0720 0.6397
Ters Fonk. 54921 23435 19101 0.0503 0.8406 9.6914  0.0741 0.6263
Ln Function 4.1431 2.0355 1.7176 0.0454 0.8797 8.4212 0.0674 0.6753

Tablo 5. Ogretme-Ogrenme Tabanh Optimizasyon Algoritmasiyla elde edilen en iyi hata degerleri

Optimizasyon Veri Seti Test Veri Seti
Ogretme-Ogrenme Tabanh Optimizasyon Algoritmasi
MSE RMSE MAE MAPE R2 MSE MAPE R2
Dogrusal 3.6847 1919  1.5930 0,0417 0.8930 8.6046  0.0663 0.6682
Us 3.6150 19013  1.5637 0.0413 0.8950  8.4592  0.0697 0.6738
Ustel 3.4325  1.8527 1.5420 0.0407 0.9003  8.1880  0.0661 0.6843
Karesel 3.2965  1.8156  1.4848 0.0391 0.9043  8.0925  0.0654 0.6880
S fonksiyonu 4.8145  2.1942 1.8126 0.0483 0.8602  9.3219  0.0719 0.6406
Ters Fonk. 54921 23435  1.9100 0.0503 0.8406  9.6838  0.0741 0.6266
Ln Function 41431  2.0355  1.7176 0.0454 0.8797  8.4170  0.0673 0.6755
Tablo 6. Karesel fonksiyon icin Ogretme-Ogrenme
Tabanli Optimizasyon Algoritmasiyla elde edilen
Elde edilen sonuglar incelendiginde her iki optimum Kkatsayilar

algoritmayla elde edilen en kii¢lik ortalama karesel
hata degerinin de karesel fonksiyon kullanilarak
bulundugu anlasilmaktadir. Durum bdyle olunca s6z
konusu verileri temsil eden en iyi modelin karesel
fonksiyon oldugu goriilmektedir. Ayrica belirleme
katsayilari incelendiginde de karesel fonksiyonun en
yliksek degere sahip oldugu goriillmektedir.

Diger  taraftan  Ogrenme-Ogretme  Tabanh
Optimizasyon Algoritmasiyla elde edilen ortalama
karesel hata degerinin, Jaya Algoritmasiyla elde
edilenden kiiciik bir miktar daha diisiik oldugu
goriilmektedir. Karesel fonksiyonda, Ogrenme-
Ogretme  Tabanh  Optimizasyon  Algoritmasi
kullanilarak gerceklestirilen 20 bagimsiz kosumun en
kiiciik ortalama karesel hatayr veren kosum icin
belirlenen katsayilar1 asagidaki Tablo 6.da
verilmektedir. Bu tabloda xi1 porozite degerini, x2
ultrasonik test yontemiyle elde edilen dalga gecis hizi,
x3 test gekiciyle elde edilen sigrama sayisini temsil
etmektedir.

Karesel fonksiyon icin, Ogrenme-Ogretme Tabanh
Optimizasyon Algoritmasi kullanilarak
gerceklestirilen 20 bagimsiz kosumun ortalama
yakinsama grafigi Sekil 4."de goriilmektedir.

Fonksiyon
Ykaresel = Wo T W1 X1 + WXy + WaXs + WyX1 X,

FWexX1 X3 + WeXpXs + Wox? + Wex + wox2

Katsayilar
Wy 0.32199964 We 0.01875103
w;y -0.43909813 We -1
w, 0.31796247 w, 0.21323478
Ws 0.25089190 Wg 0.52411896
Wy -0.19248456 Wo 0.60092705
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Ortalama Yakinsama Grafigi

+ -

Ortalama Karesel Hata (MSE)

‘ [ L B A
0 40000 80000 120000 160000
Amag Fonsiyonu Degerlendirme Sayisi

Sekil 4. Ortalama Yakinsama Grafigi

200000

Ogretme-Ogrenme Tabanli Optimizasyon Algoritmasi
kullanilarak karesel fonksiyon modelliyle tahmin
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edilen dayanimlarla gercek degerlerin karsilastirma
grafigi Sekil 5."de verilmektedir.

BETON BASINC DAYANIMI (MPa)

[ ]
'yl
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®
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E 2% :t
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5 -.0.‘00
U [ ] [}
1 &
g @ 2
i
30 — A
..
\ \ \
30 40 50

Tahmin Degeri
Sekil 5. Karesel fonksiyon modelliyle tahmin edilen
dayanimlarla gercek degerlerin karsilastirma grafigi

4. Sonug¢

Elde edilen bulgular degerlendirildiginde kullanilan
regresyon denklemlerinden en Kkiiciik ortalama
karesel hata degeri karesel fonksiyon ile elde
edilmistir. En kotl hata degeri ise ters fonksiyon i¢in
belirlenmistir. Durum bdyle olunca séz konusu
verileri temsil eden en iyi modelin karesel fonksiyon
oldugu gorilmektedir. Ayrica belirleme katsayilari
incelendiginde de karesel fonksiyonun en yiiksek
degere sahip oldugu gorilmektedir. Belirleme
katsayisinin elde edilen 0.9043 degeri gelistirilen
modelin bagh degisken ile bagimsiz degiskenler
arasinda yeterli gecerlilikte bir iliski kurabildigini
gostermektedir. Ogretme-Ogrenme Tabanl
Optimizasyon Algoritmasi ve JAYA Algoritmasi
karsilastirildiginda bu iki algoritmadan Ogretme-
Ogrenme Tabanli Optimizasyon Algoritmasinin daha
disik hata degerine ve daha yiliksek belirleme
katsayisina (R2) ulasabildigi goriilmektedir.
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