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ONSOZ

Yapilar igin gergeklestirilen beton basing dayanimi testleri yapilarin giivenilirligi i¢in bilyiik bir 5nem
arz etmektedir. Bu testlerin gerceklestirilmesi uzun ve mesakkatli bir siiregtir. Ciinkii en iyi basing
dayaniminin saglanmasi1 amaciyla hangi bilesenlerden ne kadar miktarda kullanilmasi gerektigini bilmek igin
birgok kez tekrarlanan testler ve iyi yapilmis analizler gereklidir. Kullanilan bilesenlere gére deney yapmadan
makine 6grenme teknikleri ile beton basing dayanimini tahmin etmek, hem yapilan test sayisini azaltacaktir
hem de beton yapimi siirecindeki kullanici hatasindan kaynaklanan durumlarin 6niine gegecektir.
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Yapilarda Kullanilan Betonun Basing Dayanimi Deney Sonuglarinin Makine
Ogrenme Teknikleri ile Tahmin Edilmesi

Melike DEMIR

Yiiksek Lisans Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiisii

Ekobilisim Anabilim Dali

Ocak 2022, Sayfa: x + 34

Beton basing dayaniminin 6l¢iilmesi yap1 dayaniklilig1 hakkinda bilgi veren i¢in ¢ok énemli bir islem
olarak ingaat sektoriinde yer almaktadir. Beton basing dayanimi deneylerinin yapilmasi bir dizi islem ve
uygun adimlar gerektirmektedir. Deney asamalarinda en 6nemli unsur alinan beton numunelerinde gerekli
olan bilesenlerin gerekli oranda eklenmesidir. Ayrica en iyi beton basing dayanimmi elde etmek igin
deneylerin belirli bir siire zarfinda yapilmasi gerekmektedir. Ayrica, bu deneyleri gergeklestirilmesi i¢in ciddi
bir maliyete ve alaninda uzman kisilere ihtiya¢ duyulmaktadir. Buna ragmen, is yiikii yogunlugundan dolay1
basing deney sonuglarmin alinmasinda ve kaydedilmesinde yanlisliklar olabilmektedir.

1990 yillarin bagindan beri yapay zekd algoritmalari otomatik siniflandirma ve regresyon
problemlerinde aktif olarak kullanilmaya baslanmistir. Zaman ilerledikge veri tipleri ve boyutlari ile birlikte
yapay zeka algoritmalart gelistirilmis ve nesne tanima, dogal dil isleme, ses, goriintii ve video siniflandirma
gorevlerinde bu algoritmalar karar destekleyici olarak biiyiik bagar1 saglamistir. Giivenlik, enerji, metaliirji
ve tip gibi birgok alanda kullanilan yapay zekd algoritmalari ingaat miihendisligi alaninda da sik¢a
kullanilmistir.

Bu tez ¢alismasinda modern yapay zeka algoritmalari (makine ogrenmesi) ile basing dayanimi
tahminleri gerceklestirilmistir. Bu algoritmalar1 uygulamak i¢in 1030 kez yapilan kapsamli bir deney veri
seti kullanilmistir. Bu deney 8 farkli beton bilesenin karisim oranlarina gére beton basing dayanim sonuglarini
icermektedir. Makine O6grenmesi algoritmalari uygulanmadan once kesifsel veri analizi yapilmis ve
bilesenlerin beton basing dayanimi tizerindeki etkisi incelenmigtir. Daha sonra 9 farkli makine 6grenmesi
algoritmasi ile beton basing dayanimi tahminleri yapilmigtir. Gradyan Artirma algoritmasi ile en iyi ve
giivenilir bir tahmin sonucu elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Beton basing dayanimi tahmini, Kesifsel veri analizi, Makine Ogrenmesi, Regresyon
algoritmalari
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Measuring concrete compressive strength takes place in the construction industry as a very important process
for giving information about the durability of the structure. Performing concrete compressive strength tests
requires a series of processes and appropriate steps. The most important element in the test stages is the
addition of the necessary components in the concrete samples taken at the required rate. In addition, in order
to obtain the best concrete compressive strength, the tests must be carried out within a certain period of time.
In addition, a serious cost and experts in the field are needed to carry out these experiments. However,
inaccuracies in obtaining and recording pressure test results may occur due to the workload intensity.

Since the early 1990s, artificial intelligence algorithms have been actively used in automatic classification
and regression problems. As time progresses, artificial intelligence algorithms with data types and sizes have
been developed and these algorithms have achieved great success as decision supporters in object recognition,
natural language processing, audio, image and video classification tasks. Artificial intelligence algorithms,
which are used in many fields such as security, energy, metallurgy and medicine, have also been frequently
used in the field of civil engineering..

In this thesis study, compressive strength estimations were made with modern artificial intelligence
algorithms (machine learning). An extensive experimental dataset of 1030 times was used to implement these
algorithms. This test includes concrete compressive strength results according to the mixing ratios of 8
different concrete components. Before applying the machine learning algorithms, exploratory data analysis
was made and the effect of the components on the concrete compressive strength was examined. Then,
concrete compressive strength estimates were made with 9 different machine learning algorithms. A best and
reliable estimation result was obtained with the Gradient Boosting algorithm.

Keywords: Concrete compressive strength estimation, Exploratory data analysis, Machine Learning,
Regression algorithms
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

kg : Kilogram

m3 : Metrekiip

MPa : MegaPascal

Kisaltmalar

AOM : Asir1 Ogrenme Makinesi

CURS : Cok Degiskenli Uyarlamali Regresyon Egrisi
DVM : Destek Vektor Makineleri

FC : Firin Ciirufu

GKIi : Gri Kurt Tyilestirici

K-EYK : K-En Yakin Komsu

PSO : Parcacik Siiriisii Optimizasyonu

RMSE : Kok Ortalama Kare Hata

SDA : Su Dongiisti Algoritmasi

UK : Ugucu kiil

UNBCS : Uyarlanabilir Noro-Bulanik Cikarim Sistemi
YDB : Yiiksek Dayanimli Beton

YSA : Yapay Sinir Aglar1



1. GIiRis

Betonun insan yapimi bir yapay tas olarak ortaya ¢ikmasindan bu yana, birgok ingaat projesi
basariyla gerceklestirilmigtir. Bununla birlikte, sertlesmis betonun 6zelliklerini tahmin etmek her
zaman beton teknolojisindeki temel zorluklardan biri olmustur. Bunun temel nedeni, birgok
ongoriilebilir veya ongoriillemeyen faktoriin betonun 6zelliklerini 6nemli Slgiide etkileyebilmesidir
[1, 2]. Basing dayanimi, mithendislik yapilarinin tasariminda Snemli bir rol oynayan beton
ozelliklerinden biridir. Mevcut uygulamada, betonun basing dayanimini belirlemek igin, birkag
kiibik veya silindirik numune imal edilmekte ve numunelerin farkli yaglarinda test edilmektedir.
Ancak, bu testler yalnizca maliyetli degil, ayn1 zamanda zaman alicidir [3, 4]. Ayrica, betonun
karigim tasarimindaki degisiklikler, tamamen farkli 6zelliklere sahip betonla sonuglanabilir. Bu
nedenle, bir bilesenin igerigi degisse bile testlerin tekrarlanmasi gerekir [5]. Cimentonun kismen
puzolan tozlari ile degistirildigi beton durumunda bu sorun daha iyi hissedilebilir. Puzolan tozlari
olarak ugucu kiil (UK) ve firin ciirufu (FC), ¢imentonun kismi bilesenleri olarak yaygin olarak
kullanilmaktadir [6, 7]. UK genellikle termik santrallerin firinlarinda piilverize komiiriin
yakilmasindan elde edilen kalinti olarak elde edilir. UK'nin &zellikleri, elde edildigi yanma siirecine
baghidir [8]. Kuru isleme, partikiil boyutunda homojen olan UK'ya yol agarken, 1slak isleme yiiksek
oranda ayrilmig agregalarla UK ile sonuglanabilir [9]. Cimento i¢in kismi bir bilesen olarak betona
UK eklenmesi, basing dayanimi ve ¢okme degerlerini azaltir; ancak betonun islenebilirligini ve
biitiinlugiinii arttinir [10]. FC, kimyasal bilesimi iiretildigi hammaddelere bagli olan yiiksek
firinlarda demir ve gelik iiretiminin yan triiniidiir. Yiiksek firinlarda ciiruf demirin iizerinde yiizer
ve ayirmak i¢in bosaltilir [11]. Erimis ciirufun hizli sogutulmasi, onu hidrolik 6zelliklere sahip
kristal olmayan bilesenlere dondistiiriir [ 12]. Cimentonun FC ile kismen degistirilmesi, daha yiiksek
basing dayanimi ve dayaniklilig1 olan beton ile sonuclanir. Bununla birlikte, daha yiiksek bir FC
dozu, betonun mukavemetini ve mekanik &zelliklerini olumsuz yonde etkileyen termos-higral
hasarlara ve ¢atlaklara neden olabilir [13, 14]. UK ve FC'nin betonda kullanimi sadece bu atik
malzemelerin imhasi i¢in bir yolu ele almakla kalmaz, ayni zamanda fazladan iiretimi bilyiik
miktarda karbondioksit (CO2) emisyonuna neden olur [6, 15, 16]. Bununla birlikte, basing
dayaniminin ¢esitli parametrelere bagimliligi ve karisim oranlarina yiiksek hassasiyet nedeniyle,
deney yapma ihtiyacini miimkiin oldugunca ortadan kaldirmak i¢in ve ayn1 zamanda daha basit bir
ara¢ saglamak i¢in daha gelismis yontemlerin kullanilmasi gerektigi goriilmektedir.

Yazilimsal hesaplamadan Genel olarak yapilan bu konuda kullanilabilecek verimli bir
yaklasim olarak bahsedilebilir. Yazilimsal hesaplamanin en Onemli avantaji, matematiksel
modellerin probleme dahil olan parametreler arasindaki iliskinin kolayca ifade edilemedigi
durumlarda dogrusal veya dogrusal olmayan problemler i¢in ¢oziimler tiretmesidir [17]. Dahasi,

yazilimsal hesaplama yontemleri hesaplamada insan temelli bilgi, tanima, anlama ve 6grenmeyi



kullanir [18]. Son yillarda, birgok arastirmaci, farkli beton tiirlerinin 6zellik tahmininde, yazilimsal
hesaplama yontemlerinin alt dallar1 olarak yapay zeka yontemlerini ve makine Ogrenimi
tekniklerini kullanmistir.

Oztas vd. [19], yiiksek dayanimli betonun (YDB) ¢okme degerini ve basing dayanimini
tahmin etmede yapay sinir agi (Y SA) kullanma potansiyelini arastirdi. Bu ¢aligma, YDB'nin 6zellik
tahmininde YSA'nin yiiksek kapasitesini ortaya ¢ikarmistir. Alshihri vd. [20], hafif betonun basing
dayanimi tahmininde bir YSA modeli kulland1 ve YSA kullaniminin, maliyeti azaltabilecegi ve
zamandan tasarruf saglayabilecegi sonucuna vardi. Bagka bir ¢aligmada, YSA'nin tatmin edici
performansi, betonun basing dayanimi tahmininde rapor edilmistir [21]. Khademi vd. [22], normal
dayanimli betonun basing dayanimini tahmin etmek i¢in bir YSA modeli, Uyarlanabilir Né6ro-
Bulanik Cikarim Sistemi (UNBCS) modeli ve Multi-Lineer Regresyon modelini kulland1. Problem
dogrusal olmadigindan, Multi-Lineer Regresyon modelinin basing dayanimi tahmini durumunda
yeterince uygulanabilir olmadigl, YSA ve UNCBS modellerinin bu alanda kullanilabilecek kadar
giivenilir oldugu sonucuna varmiglardir. Yaseen vd. [23], hafif kopiikli betonun basing dayanimi
tahmininde Asir1 Ogrenme Makinesinin (AOM), Destek Vektdr Regresyonunun, Cok Degiskenli
Uyarlamali Regresyon Egrisinin (CURS) ve M5 aga¢ modelinin performansini karsilagtirdi.
AOM'nin iistiin performansi bu arastirmada rapor edilmistir. Alshamiri vd. [24] YDB'nin basing
dayanimi tahmininde AOM'nin kapasitesini incelemis ve bir YSA modeliyle karsilastirmistir. Bu
durumda, AOM modelinin YSA modeline gore daha iyi performans verdigi gézlemlenmistir. Han
vd. [25] dgitiilmus graniilde yiiksek firin ciirufunun farkli miktarlarda kullanilmasi ile betonun
basing dayanimini tahmin etmek i¢in YSA ile Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO) algoritmasini
birlestirdi ve hibrit YSA-PSO modelinin sonucunu bir YSA modeliyle karsilagtirdi. PSO ile
birlestikten sonra YSA performansinda iyilesmeler oldugunu bildirilmistir. Golafshani vd. [26], bir
YSA ve bir UNBCS modelini Gri Kurt Iyilestirici (GKI) algoritmast ile birlestirdi ve modellerin
GKI ile hibridizasyonunun hem YSA hem de UNCBS modellerinin egitim ve genelleme
kapasitesini gelistirdigini gosterdi. Sun vd. [27] ayrica hibrit bir Yapay Ari1 Kolonisi-YSA modeli
ile silika dumani ve ugucu kiil iceren betonun basing dayanimi iizerindeki etkili faktorleri tahmin
etmis ve optimize etmistir. Bir arastirmada Ashrafian vd. [28], tipik bir CURS modelini bir Su
Dongiisii Algoritmast (SDA) ile birlestirdi ve kopiiklii hiicresel hafif betonun basing dayanimini
tahmin etmek i¢in hibrit bir CURS-SDA modeli 6nerdi.

Bu tez ¢alismasinda 8 farkli degiskenle 1030 kez yapilmis bir deneyin sonuglart kullanilarak
1 metrekiip hacmindeki betonun basing dayanimi tahmini, makine 6grenmesi algoritmalariyla
yapilmistir. 2. béliimde makine 6grenmesi algoritmalarina genel olarak deginilmistir. 3. boliimde
materyal ve kullanilan metotlar aciklanmistir. 4. boliimde bulgular verilmis ve bu bulgular tizerine

tartisilmistir. Son béliimde ¢alismanin sonuglarindan bahsedilmistir.



2. REGRESYON ALGORITMALARI

Makine 6grenmesinin temelinde istatistik, olasilik ve optimizasyon algoritmalar1 yer
almaktadir. Regresyon analizi de makine 6grenmesinin ilgi alanlardan biridir. Dogru model igin
dogru teknigi segmek tahmin basarimini olumlu yonde etikler. Bu tercihi yapmak icin problem
verisini iyi analiz etmek ve regresyon algoritmasi hakkinda bilgi sahibi olmak gerekir. Regresyon
analizi, degiskenler arasindaki iligkileri tahmin etmek i¢in kullanilan istatistiksel bir tekniktir.
Regresyon denklemlerinde, verilerin bir denklemle uyusma derecesi belli bir oranlarda
belirlenebilir. Bu islem, gelecege yonelik tahminleri, gegmis davranis gostergeleri kullanarak
gelecege yonelik tahminler yapilarak gerceklestirilir. Ornegin, bir g¢ocugun boyu senede bir
Olgiiluirse, her sene ortalama 3 santim arttig1 goriilebilir. Bu egilimle regresyon denklemi ¢gocugun
boyu her yil ii¢ santim biiyiiyor seklinde olusturulabilir. Bagka bir 6rnek vermek gerekirse, bir
yerlesim boélgesinin gegmis yillara ait hava tahmini verilerini kullanarak, gelecek yillardaki hava
tahmini yapilabilir. Bu gibi durumlarda en iyi sonucu regresyon algoritmalariyla elde edilir.

Ayrica, diinyada bu tipteki bircok problem degisik regresyon algoritmalari ile analiz edilebilir.

2.1. Lineer Regresyon

Lineer regresyonda, iki degiskenin birbiri arasindaki dogrusal iliskinin bir dogru denklemi
olarak tanimlanmasi durumunda, degiskenlerden birinin degeri biliniyorsa digeri hakkinda tahmin
yapilmasina olanak saglanir. Degiskenler arasinda gercek¢i ¢ikarimlar yapilabilmesi igin
degiskenler arasindaki bagintiy1 en iyi tanimlayacak dogruyu bulmak gerekir [29]. Bu dogru
olusturulurken tiim degisken verilerine en yakin dogru bulunmalidir. Lineer regresyonda Denklem

2.1°de gosterildigi gibi 1 bagimli bir bagimsiz degisken bulunur.
y = le + BO (21)
Burada y bagimli ve x bagimsiz degiskendir. Bilinen y ve x 6rnekleri ile birlikte bu iki

degisken arasindaki en bagintiy1 saglayacak Byve B, degerini bulmak lineer regresyon

algoritmasinin gorevidir. Lineer Regresyon temsili gosterimi Sekil 2.1°de verilmistir.



Sekil 2.1. Lineer Regresyon

2.2. Multi-Lineer Regresyon

Bir bagimli ve birden ¢ok bagimsiz degisken arasindaki bagintiy1 ifadeye etmeye calisan

algoritmadir [30]. Multi-Lineer Regresyon algoritmasi Denklem 2.2°deki gibi ifade edilir.

y = Xl Bix; + By (2.2)

2.3. Polinominal Lineer Regresyon

Bir bagimli ve bir¢ok bagimsiz degisken arasinda polinominal bir artig s6z konusu ise
regresyon denklemini bu algoritma ile olusturulur [31]. Polinominal lineer regresyon denkleminin
genel ifadesi Denklem 2.3°te verilmistir. Ayrica 2. dereceden polinominal lineer regresyon

durumunun gosterimi Sekil 2.2°de verilmistir.

y = an-,tln + -+ lel + BO (23)

YA

¥ = Bzxzz + 31x1 + Eu

%

Sekil 2.2. ikinci dereceden Polinominal Regresyon




2.4. Karar Agaclar

Bol ve yonet teknigini kullanan karar agaglari (KA) algoritmalari agag yapilarini baz almistir.
KA algoritmalar1 gézetimli 6grenme kategorisinde yer almakta ve verilerin sa¢ilimina bakmadan
tahmin yapar. Diger veri sagilimindan bagimsiz yontemlerin (K-EYK) aksine mesafe
kullanilmadigindan ¢ok sayida egitim 6rnegi iceren veri setlerinde hesaplama yiikii fazla olmaz.
Karar agaclart icerde karar iglemlerinin yapildigi diigiimler ve yaprak adi verilen bilesenlerden
meydana gelmektedir ki yaprak ¢iktilar1 tahmin degerlerini olusturur [32]. KA algoritmasinin

temsili gosterimi Sekil 2.3’te verilmistir.

®2 f

ol x1
(a) (b)

Sekil 2.3. KA algoritmasi temsili gosterimi

Sekil 2.3’tin (a) bolumiinde girislerin x1 ve x2 degiskenleri ile baglantili sagilimi ve karar
digimii iginde uygulanmasi istenen kosullarin kesim sinirlart (wl ve w?2) verilmistir. Bu kesim
sinirlarina gére Sekil 2.3’{in (b) boliimiinde KA i¢in akis diyagrami diizenlenmistir. Gosterilen akig
diyagrami i¢in elips karar diigiimiinii, dikdortgen yapragi temsil eder. Bu akis diyagraminda
girigler x1 ekseni i¢inde bulunan ®1 kesim bolgesinden kiigiikse biitiin siniflar daire oldugu i¢in
islem bitirilir. Fakat giris 6rnekleri x1 ekseninde kesim sinir1 degerinden (w1) biiyiik olursa yeni
bir karar diigiimii bolgesine gegis yapilir ve bu diigiim i¢in kesim bolgesindeki degere (02) gore
degerlendirme yapilir. Bu diigiimdeki girigler ®2 kesim degerinden kiigiik olursa daire, biiyiik
olursa iiggen olarak deger alir ve algoritma sonlandirilir.

Genel anlamda karar agaci algoritmalarinin ¢alisma mantigi soyledir:

Asama 1: M adet giris veri kiimesi ile egitime baslayin.



Asama 2: M adet veri kiimesi i¢in en iyi ayrim1 yapan nitelik faktoriini bilgi kazanci kriterine gore
belirleyin.
Asama 3: Belirli nitelikle karar agacinin belirleyici karar diigiimiinii olusturun.
Asama 4: Belirleyici karar diiglimiinden sonra alt belirleyici karar diigiimlerini ve yapraklarimi
olusturun.
Asama 5: Alt belirleyici karar diigiimlerini kullanarak alt veri kiimelerini olugturun.
Asama 6: Asama 5’te olusturulmus her alt veri kiimesi i¢in giris 6rnekleri;
e Ayni simifta bulunuyorsa
e  Giris drneklerinde ayrim yapacak nitelik bulunmuyorsa
e Kalan giris 6rnekleri i¢in temsil edici nitelik yoksa algoritmay1 sonlandirin. Aksi halde Asama
4’e geri doniin ve yeni girig verisi kiimelerini kullanarak karar diigtimlerini ve yapraklar
olusturun.
Belirleyici karar diigtimii ve alt belirleyici karar diigiimleri olusturulmasi i¢in en kritik faktor
bilgi kazancidir. KA algoritmalarinda bilgi kazanci hesaplanmasinda diizensizlik fonksiyonu ele

almir. Diizensizlik fonksiyonunun hesaplanmasi Denklem 2.4’te gosterilmistir.

D = —plog,p — (1 —p)log,(1 —p) (2.4)

Buradaki p, giris verilerinin belirlenmig karar diigiimiine ait olma olasiligmi temsil eder.
Diizensizlik fonksiyonunun p olasiligi ile degisim grafigi Sekil 2.4°te verilmistir. Giris verisinin

tiiriine bagl olmadan diizensizlik fonksiyonu Denklem 2.5°te gosterilmistir.

D, =—-YK phlog,ph (2.5)

Bu diizensizlik fonksiyonuyla M adet veri kiimesi i¢in niteliklere ait bilgi kazang degerleri
Denklem 2.6 ile hesaplanir ve hangi niteligin bilgi kazang degeri fazlaysa belirleyici karar

diigiimiinde aranan nitelik bulunmus olunur.
Kazang(M,A) = D(M) — Y. P.D(M,.) (2.6)

Buradaki D(M), toplam veri kiimesi igin her bir girise ait toplam diizensizlik degerini
gosterir. P, aranan niteligin alt veri kiimelerindeki girislerin tiim veriye ait olasiligina karsilik gelir

ve D(M,.) alt veri kiimelerindeki girise ait diizensizlik degerini temsil eder.
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Sekil 2.4. Diizensizlik fonksiyonunun olasilik degerine gére degisim grafigi

2.5. Rastgele Degisken

Rastgele Degisken (RD) algoritmasi, makine dgreniminde denetimli 6grenme tekniklerinin
kapsamma girer ve hem regresyon hem de siniflandirma amaciyla kullanilan en popiiler
algoritmalardan biridir. RD algoritmasi, performansi artirmak i¢in bir¢ok siniflandiriciy1 bir araya
getirir ve 6grenmeyi birlestirme kavramina dayanmaktadir. Basit¢e séylemek gerekirse, RD
algoritmasi bir grup karar agacidir ve tahmin ve sonuglari iyilestirmek igin karar agaclarinin
tahminlerinin ¢ogunluk oylamasini (CO) kullanir [33]. RD yaklasiminin temsili gosterimi Sekil
2.5te verilmistir.

RD algoritmasi, KA algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonudur. KA algoritmalarinda asir1
uydurma problemi ortaya c¢ikabilmektedir, ancak RD algoritmasinda, her agagtan tahmin alinarak
ve agaclardan gelen cogunluk oylarima dayanarak bu problemin iistesinden gelinir. RD
algoritmasinda agag¢ sayisi ne kadar yiiksek olursa, dogruluk o kadar iyi olur ve asir1 uydurma
problemi 6nlenir veya azaltilir. RD algoritmasinin basit¢e asamalar1 asagidaki gibidir.

Asama 1: Veri kiimesinden rasgele bazi 6rnek verileri rastgele segin.

Asama 2: Segilen ornek verileri kullanarak karar agaglart olusturun.

Asama 3: Olusturulacak karar agaglarinin sayisini segin.

Asama 4: Secilen say1 kadar Asama-1 ve Asama-2 sathalarini tekrar edin.

Asama 5: Herhangi bir yeni 6rnek veri/veriler i¢in, her bir karar agacinin tahminini hesaplayin ve

agaclarin ¢ogunluk oylarini kullanarak nihai tahmin degerini hesaplayin.
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Sekil 2.5. Diizensizlik fonksiyonunun olasilik degerine gére degisim grafigi

2.6. K-En Yakin Komsuluk (K-EYK)

K-EYK algoritmasi, gozetimli 6grenme sinifinda yer alip hem smiflandirma hem de
regresyon gorevlerinde siklikla tercih edilmektedir. 11k olarak Cover ve Hart tarafindan [34] 1967
yili igerisinde 6nerilmistir. K-EYK algoritmasinda alaninda uzman kisiler tarafindan etiketlenmis
olan veriler bulunmaktadir. Tahmin edilecek yeni 6rnek verilerin bu veriler ile iliskisi temel alinir.
Bu iliskilerde uzaklik bagintilar1 kullanilir. Bu uzakliklar, Denklem 2.7-2.9 arasinda verilen Oklid,

Minkowski ve Manhattan gibi uzaklik denklemleri ile hesaplanir.

Oklld = ’ ’iv=1(xl- - yi)Z (27)

Manhattan = ¥, |x; — y;| (2.8)

Minkowski = (S, (Ix; — i) 2.9)

Minkowski denklemi ig¢in 7=1 verildiginde Manhattan, 7=2 verildiginde ise Oklid uzaklig

hesaplanmis olur.



Kag adet veri ile yeni 6rnek verinin tahmininin yapilacagi K degiskeni ile hesaplanir. Yeni
verinin tahmin degeri yeni drnek veriye en yakin K kadar veri degerine CO uygulanarak belirlenir.
Sekil 2.6’da K-EYK yaklagimiin temsili gosterimi verilmistir. K=1 seg¢ildigi durumda yeni 6rnek
veri daireye ait degeri almakta, K=3 secildigi durumda ise yeni 6rnek tiggene ait degeri almaktadir.
Bu nedenle yeni 6rnek veri degerinin belirlenmesinde K degiskeninin etkisi fazladir.

Diger makine ogrenmesi algoritmalartyla karsilastirildiginda K-EYK algoritmalarinda
egitim iglemine gereksinim olmamasi, giirtiltii faktoriine dayanimli olmas1 K-EYK algoritmasinin
avantaji iken, biiyiik veriler i¢in hesaplama yiikiiniin ¢ok olmasi, K-EYK performansinin sadece
kontrol edilemeyen uzaklik fonksiyonuna gore degisimi ve K degiskeni ile tahmin sonucunun

degismesi dezavantajdir.

Sekil 2.6. K-EYK 6rnek gosterimi

2.7. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Vapnik tarafindan 6nerilen [35] DVM yaklasimi, regresyon ve siniflandirma problemlerinde
sik¢a kullanilmaktadir. DVM yaklasiminda hiperdiizlem uydurma islemine dayanmaktadir. DVM
algoritmasinda iki ayr1 6rnek arasinda bulunmasi gereken hiperdiizlem maksimum kenar payini
arayan optimizasyon yontemiyle bulunmaya calisilir. DVM teknigi lineer ve lineer olmayan tahmin
gorevlerinde tercih edilmektedir.

Bir regresyon probleminde tahmin edilmesi istenen degerlerden birinin “+1” digerinin “-1”
oldugunu kabul edelim. X={ x;, y;} 6grenim Srneklemi girig verileri “x;’e T olursa y~=1 “x;”€ St
olursa y~=-1 degerleri elde edilsin. Boyle bir durumda “w” agirlik parametreleri ile “wo” bias

degiskenleri i¢in gerekli sartlar Denklem 2.10 ve 2.11°de gosterilmistir.

wx; +wy <=1y, =-1 2.11)



Denklem 2.10 ve 2.11 tekrar diizenlenirse Denklem 3.48 olusturulur.
yilw x; + wo) = +1 (2.12)

Boyle bir durumda y;(wx; + wp) = 0) olmasi istenmez. Bu durum giris verilerinin
konumunun hiperdiizleme yakin olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu nedenle, iyi bir genelleme
yapmak i¢in girig verilerinin hiperdiizleme belli bir mesafede olmasi gerekmektedir. Hiperdiizlemin
her iki tarafindan esit mesafe birakilarak olusturulan uzakliga kenar pay1 adi verilmektedir. Kenar
pay1 biiyiidiikkge daha iyi bir genelleme yapilmis olunur fakat bununla birlikte yapilan tahmin
dogrulugu da azalir.

Sekil 2.7°de verilen giris Orneklerinin (x; ) hiperdiizleme mesafesi Denklem 2.13°de

gosterildigi hesaplanir.

lwxi+wol
d, =——= 2.13
1 lol (2.13)
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Sekil 2.7. DVM temsili gosterimi

xi€ {-1, +1} sartinda Denklem 2.13, Denklem 2.14°de oldugu gibi tekrar olusturulur

_ xi(wxit+wg)

d, = (2.14)

llwll

Denklem 2.14’°den elde edilmis degerlerin istenen esik degerinde (q) olmasi hedeflenirse

Denklem 2.15 elde edilmis olunur.
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xi(wxi+wg)

>q (2.15)

llwll

Buradaki w agirhik parametrelerinin 6lgeklenmedigi durum icin ¢ degerlerinin miimkiin
oldugu kadar biiyiikliigii hedeflenir. Dolayistyla, bir tahmin sonucunu almak i¢in q||w]|| = 1 olarak
ayarlandiktan sonra kenar payinm olabildigince artirilmasi igin ||w|| degerlerinin olabildigince
disiiriilmesi gereklidir [35]. Bu yiizden Denklem 2.12°de, Denklem 2.16°daki kisit kullanilarak

[|w]| minimum degerinin bulunmasi gereklidir.
min%llwll2 kisit: y;(wx; + wg) = +1,Vi (2.16)

Burada “w” degerini temel alan ikinci dereceli bir optimizasyon problemi sdz konusudur ve
bu problem ele alinip gerekli ¢oziimlemeler yapildiginda w ve w, smiflandirma ve regresyon

problemlerinde en iyi performansi verir. Ayrica, bu problem ¢oziildiigiinde hiperdiizlemin en

yakininda bulunan gergek tahmin verileri veri ile hiperdiizlem arasindaki mesafe ”71” ve kenar

paylar1 arasindaki mesafe ”i—” olmaktadir.

Hedeflenen hiperdiizlemi elde etmek igin optimizasyon tekniginde giris biiyiikliigii N
kullanilmaktadir. Boylece dogrusal ayrim saglamak icin kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlarinda
kolaylik saglanir.

Denklem 2.16 kisitlamasina Lagrange katsayilari eklenerek Denklem 2.17 elde edilir.
1
Ly =3 lwll? = 21 a;[yi(wx; + wo)] + iy a; (2.17)

Bu denklem ile a; = 0 carpanlar1 kullanilarak w ile w, degerlerinin minimum deger almasi
optimizasyon tekniginin asil amacidir. Bu durumu saglamak icin Denklem 2.17°iin w ile w,

parametrelerine gére kismi tiirevi alinir ve sifira esitlenir.

JaL

=0 = w=Laymx (2.18)
oL
ﬁ =0 = Zi a;y; = 0 (219)

Denklem 2.18 ve 2.19, Denklem 2.17°de yerine koyuldugunda Denklem 2.20 olusturulur.
1
Lg=—3X%;a @y yix] % + X a (2.20)

Denklem 2.20’nin kisitt «; parametreleri bityiitiiliirken, Y,; a;y; = 0 esitliginin ve a; = 0
esitsizliginin saglanmasidir. Bu optimizasyon probleminin derecesi iki olup islem karmagikligi N

(giris say1s1) degerine baghdir.
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Optimizasyon tamamlandiginda ¢;’nin aldig1 degerlerin ¢ogu sifir olur. Diger durumda a; >
0 sartin1 diisiik bir oranla gergeklestiren x; degerleri destek vektérlerini olusturur. Sekil 2.8°de
destek vektorlerin temsili gosterimi, kenar payi tizerindeki arti ve eksi simge degerleri gember igine
alinarak vurgulanmigtir. Destek vektoér degerleri yerine koyuldugunda y;(wx; + wgy) =1
kosulunun saglandigi goriiliir. Ayrica destek vektorlerden bir tanesi ile w, degeri bulunabilir.
Tahmin dogrulugunu artirmak i¢in bu operasyon biitiin destek vektorler iizerinde uygulanip
bulunan w, degerlerinin ortalamasi hesaplanir. Bu adimlar ile elde edile hiperdiizleme Destek
Vektor Makinesi (DVM) yaklasimi denilmektedir. DVM yaklasgiminda a; = 0 esitligi halinde
biitiin girigler tizerinde y;(wx; + wy) > 1 sart1 saglanmaktadir ve boyle bir durumda girisler
hiperdiizlemden yeteri kadar mesafelidir ve bu girislerin artik hiperdiizlemde herhangi bir etkisi
yoktur. Bu girislerden herhangi biri veya birileri, egitim setinden ¢ikarilmasi veya eklenmesi
durumunda da algoritma etkilenmez. Ciinkii DVM, destek vektorlerini olusturacak girigleri
bulmustur ve diger girisler DVM teknigimi ilgilendirmez. Dolayisiyla, destek vektorler
bulunduktan sonra ilgisiz girisler egitim setinden ¢ikarilabilir ve DVM karmagikligi azaltilabilir.

Bununla birlikte DVM algoritmasinda veri karakteristiginden dolay1 degerlerin %100
dogrulukla tahmin edilmesi miimkiin olmaz. Bunun i¢in en kabul edilebilecek sapma ile
hiperdiizlemin konumlandirilmasi saglanir. Boylece destek vektorlerdeki kenar paylarina belirli
sapmalar olusturan gosteren artik parametreler (8; = 0) eklenilmesi uygundur. Destek vektorler
icin mevcut sapma durumlarinda, girisler ya hiperdiizlemin yanlis bdlgesindedir ya da
hiperdiizlemin dogru bolgesindedir ancak yeterli uzaklikta degildir [35]. Bu durumlar sirasiyla

Sekil 2.8°de (¢) ve (d) olarak gosterilen durumlar i¢in verilmistir.

Sekil 2.8. DVM’de destek vektorlerin ayrilamamast
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Artik parametreler ile Denklem 2.12 diizenlenirse Denklem 2.21 elde edilir.
yilw™x; + wg) 21 -6 (221

Denklem 2.21'de 6; =0 olmasi durumunda destek vektorlerde artik parametre
uygulamasina gerek yoktur. 0 < §; < 1 araliginda bulunuyorsa tahmin dogru yapilmistir ancak
destek vektorler kenar pay1 ile hiperdiizlem arasinda bulunmaktadir. §; = 1 olursa destek vektorler
yanlis bolgededir ve dogru bir tahmin yapilmis olunmaz. Burada §; = 1, yanlis tahmin edilen
girigleri ve Y; §; lineer ayrilmayan giris sayisini verir. Lineer ayrilmayan girigleri minimum
yapmak igin bir diizeltme degeri (C), Lagrange optimizasyon yaklagimina Denklem 2.22°de
gosterildigi gibi eklenir.

Ly =5 llwl? + € % ; (2.22)

Diizeltme degeri ile gerceklestirilen ¢oziimlemelerde sadece hatali tahminler degil kenar
paylari ile hiperdiizlem arasindaki dogru tahminlerde de sayilmaktadir. Denklem 2.17, diizeltme

degerine gore diizenlenerek Denklem 2.23 olusturulur.
1
Ly =3 llwll* + €% 6; — TiLy ailyi(wx; + wo) — 1+ &1 — Xil; ;6 (2.23)

Buradaki o;, §; degiskenlerinin negatif olmasini engelleyen giincellenmis Lagrange
katsayilaridir. Burada L,, fonksiyonunun w ve wgy’a gére kismi tiirevi alinarak sifira esitlenmesi
durumunda Denklem 2.18 ve 2.19 tekrar olusturulmus olunur. L,, fonksiyonunun §; degiskenine
gore kismi tiirevi alinarak sifira esitlenmesi durumunda Denklem 2.24 olusturulmus olunur.

aty

5; =C-a;—0;=0 (2.24)

0; = 1 oldugunda, 0 < a; < C sartinin saglanmasi gereklidir. Denklem 2.18, 3.19 ve 2.24

Denklem 2.23’da degerlendirilirse Denklem 2.25 olusturulur.
1
Lg=—5X2;a Gyyix X+ i (2.25)

Denklem 2.25 @; degerleri biiyiitiiliirken kisitlamalar, )}; @;y; = 0 ve i degerleri igin
0 < a; < C olmasi durumudur. Denklem 2.25 hesaplandiginda dogru tahmin edilen ve kenar
paylarindan yeterli mesafede olan giriglerde 0 < a; durumu vardir. Girislerdeki destek vektorlerde,
a; < C sartin1 saglayan girisler kenar payinin iistiine denk gelmektedir ve w, degeri hesaplanir.
Dahast bu kosulda 8;=0 ile y;(wx; + wg) =1 esitlikleri de saglanmis olur. w, degerleri
hesaplanirken y;(wx; + wy) = 1 esitligini saglayan destek vektor degerlerinin biiyiik bir

cogunlugu elde edilen w, degerlerinin ortalamasinin alinmasi daha giivenilir tahminler yapilmasini
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saglar. Kenar paylarinin icerisinde bulunan ve hatali siniflandirilmig girislerde a; = C durumu
vardir.

DVM yaklagimda yapilan optimizasyon islemi hedeflenen hata degeri elde edilinceye kadar
siirdiiriilir. DVM yaklasiminda hedeflenen hata oranlari, dogru tahmin edilmis destek vektor
sayisinin egitilmig girig sayisina boliimiinden biiyiik olmamasi gerekir. Aksi takdirde destek
vektorler ya yanlis tahmin edilmistir veya kenar paylari iginde kalmistir. Bu duruma Mentese kaybi
denilmektedir. Mentese kaybinin alacagi deger, Denklem 2.26°daki kosula gore degiskenlik

gosterir.

(2.26)

0 eger yly; =1
(2, = o

1-yf degilse

Burada yig , tahmin edilmis degerleri, y; de gercek degerleri temsil etmektedir. Tahmin
verilerinin artik degiskenlerle lineer olarak ayrilmadigi durumlar igin baska bir ¢6ziimleme yontemi
farkli boyutlara (uzaylara) verileri tagimaktir. Bu yaklagimda belirli kernel ad1 verilen fonksiyonlar
kullanilmaktadir. Bu tagima islemi regresyon problemleri i¢inde kullanilmaktadir. Yeni boyutlara

kernel fonksiyonlariyla tagsima Denklem 2.27°deki gibi belirtilmektedir.
s=0(x)oylekisy, =0;(x),j=12,..,m 2.27)

Burada s yeni uzayi, x eski uzayi, @ ise kernel fonksiyonunu temsil etmektedir. Giincellenmis

uzay i¢in hiperdiizlem denklemi Denklem 2.28de gosterilmistir.
9g(x) =0 d(x) = XL, w;P;(x) (2.28)

Denklem 2.28’de baslangi¢ agirlik degeri hesaba katilmamaktadir. Ciinkii bu deger (g(0)) 1
olarak manuel ayarlanir.

Yeni uzay icin de yeni boyutlara gegildiginde diizeltme degerine ihtiya¢c duyulabilir.
Boylelikle veri 6rneklerini lineer ayristirma performansi artirilmis olunur.

Boyle bir durumda Denklem 2.22 giincellenmis uzay icin degismez. Ancak kisitlama

Denklem 2.29°da gosterildigi gibi olur.
yiow"d(x)+=21-§; (2.29)

Denklem 2.29 i¢in Lagrange katsayilart da kullanilmasi durumunda Denklem 2.30’a ulasilir.

Ly = s llwll? + C%:6; — 2y ay[yi(@P(x)) — 1+ 8] — B, 0,6 (2.30)
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w ve §;degiskenleri kullanilarak kismi tiirev islemlerinin sifira esitlenmesi durumunda
Denklem 2.31 ve 3.32°a ulasilir ve bu iki denklem Denklem 2.30°da degerlendirilirse Denklem
2.33’e ulasilir.

JaL

==0 = =% ayd() (2.3D)
%=C—ai—0'i=0 (2.32)
Lg= —%ZiZj a; a;y;y; (B + X; a; (2.33)

Denklem 2.33’ii  «; degerleri ile biiyiitiilirken kisitlamalar, ¥; a;y; =0 ve 0 < a; < C
esitlik ve esitsizlikleridir.

Ornek verileri farkli uzaya tasirken temel strateji, kernel fonksiyonlarini i¢ ¢arpim
@ )@(x;)) olarak kullanmaktansa K(xj,x;) gibi kernel fonksiyonu olarak eklemesidir. Bu
durumda Denklem 2.33, Denklem 2.34’de gosterildigi gibi tekrar giincellenir.

1
Ly =—3X:i X a;y;y;K(xj, %) + X (2.34)
Kernel fonksiyonu Denklem 2.35°de gosterildigi gibidir.

g(x) = X yik(x, x;) (2.35)

Denklem 2.35 sonucundan edilen degerin karar fonksiyonu olmasi i¢in signum fonksiyonunu

iceren Denklem 2.36 elde edilir.

f(x) = sign(¥; a; yik(x,x;) + b) (2.36)

Literatiirde bir¢ok ¢ekirdek fonksiyonu olmasina ragmen en ¢ok popiller ¢ekirdek

fonksiyonlar1 Tablo 2.1°de vurgulanmistir.

15



Tablo 2.1. DVM igin popiiler ¢ekirdek fonksiyon bilgileri

Cekirdek Fonksiyonlari Matematiksel Gosterimleri
Lineer KQ,x) =xTx; + ¢
Polinomal K(x,x;) = (xTx; + o)™
S bigimli - (Tanh) K(x,x;) = tanh(2xTx; + o)™
> (Sigmoid) K(x,x;) = sigmoid (2xTx; + o)™
Gauss = Oklid uzaklig llx; — x||?
K(x,x;) = exp [— 2—52]

Laplace X;— X
p Kxx) = exp [_ [ = ||]

Polinomal fonksiyonda ¢ =1 ve n = 2 olmasi halinde girisin boyut degeri “2” olarak
segilmesi halinde fonksiyon, K(x,y) = (xTy + 1) = (x;y; + X3y, + 1)? olur. Bu fonksiyon ile

elde edilen hiperdiizlem ve destek vektorlerin durumu Sekil 2.9°da gosterilmistir.

| I
>
1 2

Sekil 2.9. iki dereceden polinomal fonksiyon igin gosterim

Cekirdek fonksiyonu olarak Gauss segilen bir tahmin probleminde hiperdiizlem ve destek

vektorlerin durumu Sekil 2.10°da gosterilmistir.
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Sekil 2.10. Gauss kernel ile hiperdiizlem ve destek vektorler

Gauss ¢ekirdek fonksiyonundaki s sinirlarda yumugsamaya neden olur ve s biiyiitiildiikge

sinirlarda yumugsama meydana gelir.

2.8. Giiclendirme (Boosting) Algoritmalari

Giiglendirme, birka¢ zayif 6grenim algoritmasimi giiclii bir 6grenim algoritmasinda
birlestirebilen herhangi bir Topluluk yontemini ifade eder. Cogu giiclendirme algoritmasinin genel
fikri, tahmin edicileri sirayla egitmek ve bir onceki tahmin edicideki hatalar1 diizeltmeye
calismaktir. Mevcut birgok giiclendirme yontemi vardir, ancak agik ara en popiiler olanlar

AdaBoost ve Gradient Boosting'dir [36].

2.8.1. AdaBoost ve Gradyan Artirma (Gradient Boosting)

Yeni bir tahmin edicinin oncekini diizeltmesinin bir yolu, 6ncekinin eksik oldugu egitim
orneklerine biraz daha dikkat etmektir. Bu, zor durumlara giderek daha fazla odaklanan yeni
tahmincilerle sonuglanir. AdaBoost tarafindan kullanilan teknik budur.

Ornegin, bir AdaBoost siniflandiricisini egitirken, algoritma once bir temel siniflandiriciy:
(Karar Agaci gibi) egitir ve bunu egitim kiimesi {izerinde tahminler yapmak i¢in kullanir. Algoritma
daha sonra yanlis smiflandirilmis egitim Orneklerinin goreli agirhigini arttirir.  Ardindan,
giincellenmis agirliklart kullanarak ikinci bir siniflandiriciy1 egitir ve tekrar egitim seti tizerinde
tahminler yapar, 6rnek agirliklarini giinceller [36].

AdaBoost algoritmasinda ilk tahmin edici ¢ogu 6rnegi yanlis alir, bu nedenle agirliklar:
artirilir. ikinci tahmin edici bu nedenle ayni 6rneklerde daha iyi bir is gikarir ve en uygun tahmin

edici sayisina kadar bu iglem tekrarlandik¢a performans artar. Tahmin edici gegislerinde agirliklar
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o0grenme orani kadar artirilir. Bu yoniiyle AdaBoost algoritmasimin 6grenme tekniginin Gradyan
Azaltma teknigi ile bazi benzerlikleri vardir, ancak AdaBoost algoritmasinda tek bir tahmin
edicinin parametrelerini bir maliyet fonksiyonu iizerinden en aza indirgemek i¢in ayarlamak yerine,
AdaBoost topluluga tahmin ediciler ekleyerek kademeli olarak daha iyi hale getirir.

AdaBoost algoritmasina daha yakindan bakilacak olunursa her 6rnek agirligi o baslangigta
1/m'ye ayarlanir. Birinci tahmin edici egitilir ve bu tahmin edicinin agirlikli hata orani r, egitim

setinde Denklem 2.37°deki gibi hesaplanir.

G000
- 27::"1 (,)(i)

i (2.37)
Tahmin edicinin agirhig1 a daha sonra Denklem 2.38 kullanilarak hesaplanir, burada ) 6grenme hizi
hiper parametresidir (varsayilan 1'dir). Tahmin edici ne kadar dogru olursa, agirligi o kadar yiiksek
olur. Sadece rastgele tahmin yapiyorsa, agirligi sifira yakin olacaktir. Bununla birlikte, ¢ogunlukla
yanligsa (yani rastgele tahminden daha az dogruysa), agirligi negatif olacaktir.

1—7‘]'
Tj

a; = nlog (2.38)

Ardindan, AdaBoost algoritmasi, yanlig siniflandirilan Srneklerin agirliklarini  artiran

Denklem 2.39'u kullanarak 6rnek agirliklarini giinceller.

(7) @) _ .,
) O Y, =Y
' <—{ A (2.39)

" exp(aj) <~ yg) e y(i)

Ardindan tiim 6rnek agirliklart normallestirilir (yani, El“’m ’e boliiniir).

Son olarak, giincellenmis agirliklar kullanilarak yeni bir tahminci egitilir ve tiim siireg
tekrarlanir (yeni tahmin edicinin agirligi hesaplanir, 6rnek agirliklar: giincellenir, ardindan baska
bir tahmin edici egitilir, vb.). Algoritma, istenen sayida tahmin ediciye ulasildiginda veya
miikemmel bir tahmin edici bulundugunda durur.

Tahminlerde bulunmak i¢in AdaBoost, tiim tahmin edicilerin tahminlerini basitce hesaplar
ve tahmin edici agirliklart o kullanarak Denklem 2.40°daki gibi agirliklandirir. Tahmin edilen sinif,

agirlikli oylarin gogunlugunu alan siniftir.

y,(x) = argmax iak (2.40)
f
Burada, N tahmin edicilerin sayisidir.
Bir diger ¢ok popiiler giiclendirme algoritmasi Gradyan Artirma (Gradient Boosting)
algoritmasidir. Tipki AdaBoost gibi, Gradient Boosting de bir topluluga sirayla tahmin ediciler

ekleyerek calisir ve her biri bir oncekini diizeltir [36]. Ancak, AdaBoost'un yaptigi gibi her
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yinelemede 6rnek agirliklarini degistirmek yerine, bu yontem yeni tahminciyi 6nceki tahmin edici

tarafindan yapilan artik hatalara uydurmaya g¢alisir.

2.9. Determinasyon Katsayisi ve Kok Ortalama Kare Hata

Determinasyon katsayist (R?) regresyon analizlerinde en ¢ok kullanilan metriktir. Bu
metrigin alabilecegi en biiyiik deger 1°dir ve R?, 1’ ne kadar yakinsa regresyon probleminde
uydurulan egri bir o kadar iyidir denilebilir [37]. Ayrica ne kadar ¢ok veri ile islem yapiliyorsa R?
sonucu o kadar giivenilirdir. Ornek vermek gerekirse R? 0,85 ise bu bagimli degiskenin %85’nin
aciklanabildigi ve %15°nin agiklanamadigi anlamma gelir. Bagimli ve bagimsiz degiskenleri
kullanarak R? Denklem 2.41°deki gibi hesaplanir.
_ Z0ew)’

Rz =1 _
Y(yi-y7)

(2.41)

Burada, y; deneysel olarak bulunmus gergek degerler, y; regresyon analizinde tahmin edilen
degerler, y; deneysel olarak bulunmus degerlerin ortalamasi olarak tanimlanabilir.
Regresyon analizlerinde kullanilan bir diger énemli metrik ise kok ortalama kare hata

(RMSE) degeridir. RMSE degerinin hesaplanmasi Denklem 2.41°de verilmistir.

RMSE = (2.42)

L=y
n
RMSE makine 6grenmesi modellerinde, tahminleyicilerin tahminleri ile gercek degerler
arasindaki hata degerlerinin bulunmasi i¢in kullanilan karesel bir 6l¢tim teknigidir. RMSE, tahmin
degerlerinde bulunan hatalarin standart sapmasi olarak tanimlanabilir. RMSE tahmin degerlerinin
gercek degerlerden ne kadar uzakta oldugunuzu bize soyler. Diger bir ifadeyle, verilere en iyi bir
sekilde uyum saglayan uydurma ¢izgisi etrafinda tahmin verilerinin hangi yogunlukta oldugu
hakkinda bilgi verir. RMSE degerleri sifirdan sonsuza kadar deger alabilir. RMSE degerleri sifira
ne kadar yakinsa o kadar iyi tahmin performansi elde edilmis olunur. RMSE metriginde tahmin
degerinde ne kadar uzaklasilirsa karesel bir hesaplama yapildigindan hata degeri de karesel olarak
artar. Ayrica RMSE metrigi, hesaplama islemlerinde kullanilmasi istenilmeyen mutlak degerlerin

kullanilmasi durumunu ortadan kalkar.
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3. MATERYAL VE METOT

Betonun basing dayanimini test etmek i¢in geleneksel siireg, ilgili sinif igin (M5, M10, M15
vb.) birkag kiip dokmeyi ve betonun dayanimini 7 ila 28 giin arasinda degisen bir siire boyunca
gozlemlemeyi igerir. Beton bilesenlerinin ¢esitli kombinasyonlari segilir ve her kombinasyon i¢in
kiipler dokiiliir ve 7, 14 ve 28. giinlerdeki test dayanimi not edilir. Bu, zaman alan bir siirectir.

Basing dayaniminda bir diger 6nemli faktor kiirlemedir. Kiirleme, betonun kesintisiz
hidrasyonunu saglamak i¢in nemi muhafaza etme iglemidir. Beton kiip, kiirlenmis / kiirlenmemis
kiipler i¢in basing dayanimlarinda davranissal farkliliklar gosterir. Beton kiipler periyodik olarak

kiirlenirse beton basing dayanimi artar. Mukavemetteki artig orani Tablo 3.1°de gosterilmektedir.

Tablo 3.1. Kiirleme zamanina gore basing dayanim basari yiizdesi

Zaman
. Basin¢ Dayanim Basarimi (%)
(giin)

1 16%

3 40%

7 65%

14 90%
28 99%

Bu calismada, girdi olarak c¢esitli bilesenler kullanilarak betonun basing dayanimini

maksimum dogruluk ile tahmin edilmesi amaglanmaktadir.

3.1. Kaullanilan Bilesenlere Gore Beton Basin¢ Dayamimi Laboratuvar Deney
Sonuclan

Calisilan metot i¢in 7 farkli bilesen i¢cin 1030 tane deney sonuglari kullanilmistir. Bu
bilesenler sirasiyla sunlardir:
e Bir metrekiipliik betonda kilogram cinsinden bulunan ¢imento miktari
e Bir metrekiipliik betonda kilogram cinsinden bulunan yiiksek firin ciirufu miktari
e Bir metrekiipliik betonda kilogram cinsinden bulunan ugucu kiil miktari
e Bir metrekiipliik betonda kilogram cinsinden bulunan su miktari
e Bir metrekiipliik betonda kilogram cinsinden bulunan siiper akiskanlastirici miktari
e Bir metrekiipliik betonda kilogram cinsinden bulunan iri agrega miktari
e Bir metrekiipliik betonda kilogram cinsinden bulunan ince agrega miktari
Bu bilesenlere zaman faktorii de eklendiginde olusturulan veri setinin bazi deneyleri igin elde

edilen sonuglar Tablo 3.2°de verilmistir.



Tablo 3.2. Beton basing dayanimi veri setinden drnekler

Cimento Yiiksek Ucucu Su  Siiper iri ince Siire  Beton
(kg) Firmn Kiil (kg) Akiskanlastirict Agrega  Agrega (Giin) Basing

Ciirufu (kg) (kg) (kg) (kg) Dayanimi

(kg) (MPa)
540.0 0.0 0.0 162.0 2.5 1040.0 676.0 28 79.99
540.0 0.0 0.0 162.0 2.5 1055.0 676.0 28 61.89
3325 1425 0.0 228.0 0.0 932.0 594.0 270 40.27
332.5 1425 0.0 228.0 0.0 932.0 594.0 365 41.05
198.6 1324 0.0 192.0 0.0 978.4 825.5 360 44.30
266.0 1140 0.0 228.0 0.0 932.0 670.0 90 47.03
380.0 95.0 0.0 228.0 0.0 932.0 594.0 365 43.70
380.0 95.0 0.0 228.0 0.0 932.0 594.0 28 36.45
266.0 1140 0.0 228.0 0.0 932.0 670.0 28 45.85
475.0 0.0 0.0 228.0 0.0 932.0 594.0 28 39.29
198.6 1324 0.0 192.0 0.0 978.4 825.5 90 38.07
198.6 1324 0.0 192.0 0.0 978.4 825.5 28 28.02
427.5 47.5 0.0 228.0 0.0 932.0 594.0 270 43.01
190.0 190.0 0.0 228.0 0.0 932.0 670.0 90 42.33

3.2. Metot

Onerilen metot igin regresyon analizi uygulamadan ©nce bagimsiz degiskenlerin
(6znitelikler) her biri ve bagimli degisken arasinda kesifsel veri analizi yapilmistir. Regresyon
analizi i¢in ¢imento, yiiksek firin ciirufu, ucucu kiil, su, siiper akiskanlastirici, iri agrega, ince
agrega ve gecen siire kullanilmistir. Toplamda 1030 deneyden olusan veri seti rastgele bir bigimde
egitim i¢in 0,7 ve test i¢in 0,3 oraninda ayrilmistir. Regresyon analizinde makine ogrenmesi
algoritmalar1 (Multi-Lineer Regresyon Polinominal Lineer Regresyon (2. Derece), Polinominal
Lineer Regresyon (3. Derece), Karar Agaci, AdaBoost, Rastgele Orman, K-EYK, DVM, Gradyan

Artirma) kullanarak egitim islemi gergeklestirilmistir. Onerilen metodun performansini 5lgmek i¢in

R? ve metrigi kullanilmistir. Onerilen metodun temsili gosterimi Sekil 3.1°de verilmistir.
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Oznitelikler

Cimento

Yiiksek Firin
Cirufu

Ucucu Kiil

Siiper
Akiskanlastirici

iri Agrega

i )

ince Agrega  —»

Egitim Veriseti

Makine
Ogrenmesi ile
Regresyon

Beton Basmg
Dayamim Tahmini

—’l Veriseti

Test Veriseti

Siire (Giin)

Sekil 3.1. Onerilen metodun temsili gosterimi
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde, ilk olarak deneysel sonuglar kullanilarak betonun basing dayanimi ile ilgili
kesifsel veri analizi yapilmustir. Ikinci olarak, deneysel sonuglar regresyon analizi algoritmalarinda
kullanilmigtir. Bu algoritmalar Multi-Lineer Regresyon, ikinci ve iigiincii dereceden Polinominal-

Lineer Regresyon algoritmalarindan olugmaktadir.

4.1. Kesifsel Veri Analiziyle Deneysel Sonu¢larin Yorumlanmasi

Bu altbsliimde, 8 tane bagimsiz degiskenin basing dayanimi iizerindeki etkisi kesifsel veri
analizi ile yorumlanmistir. Kesifsel veri analizi ile yakin degere sahip bagimsiz degiskenler ayni
grupta yer alir. Boylece bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasinda 6zet bir grafiksel gosterim
elde edilir. Kullanilan bagimsiz degiskenlerden birisi olan ¢imento miktarmin betonun basing

dayanimi tizerindeki etkisi Sekil 4.1°de gosterilmistir.
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Sekil 4.1. Cimento miktarina gore beton basing dayaniminin degisimi

Sekil 4.1°den goriildiigii gibi, ¢imento igeriginin 150 kg ile 400 kg arasinda model iizerinde
dogrusal bir etkiye sahip oldugu goriilebilir.

Sekil 4.2°de, kullanilan bagimsiz degiskenlerden birisi olan yiiksek firin ciirufu miktariin

betonun basing dayanimi iizerindeki etkisi gosterilmistir.
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Sekil 4.2. Yiiksek firin ciirufu miktarina gore beton basing dayanimiin degisimi

Sekil 4.2°de verilen grafikte, yiiksek firm ciirufu 50 kg/m? olarak ayarlandiginda, yanma

mukavemeti artar. Bu durumda basing dayanimi iizerinde olumlu etkiye sahiptir.

Sekil 4.3te, kullanilan bagimsiz degiskenlerden birisi olan ugucu kiil miktarinin betonun

basing dayanimi tizerindeki etkisi gosterilmistir.

0025 1

0020 1

0015 -

0010 +

dayanimi

0005

Normalize edilmis beton basi¢

0000

50 0 50 00 150 200 250
1 metrekiip betondaki ugucu kiil
miktar1 (kg)

Sekil 4.3. Ugucu kiil miktarina gore beton basing dayaniminin degisimi

Sekil 4.3’te verilen grafikten goriilecegi iizere beton karigiminda 0-50 kg/m® ve 75-150

kg/m? degisim araliginda bulunan ugucu kiil beton basing dayanimini arttirmigtir.
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Sekil 4.4. Ugucu Su miktarina gore beton basing dayaniminin degisimi

Sekil 4.4°te, 1 metrekiip betonda kullanilan su miktarina gore betonun basing dayanimi
verilmigstir. Sekil 4.4’ten goriilecegi tizere yaklasik olarak 150 kg-200kg arasinda su eklenmesi

basing dayanimini arttirmaktadir.
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0150 |
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0100 1
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0025 1

Normalize edilmis beton basi¢

0000

1 metrekiip betondaki siiper
akiskanlastirict miktar1 (kg)

Sekil 4.5. Siiper akigkanlastiricit miktarina gore beton basing dayaniminin degisimi

Sekil 4.5°te, 1 metrekiip betonda kullanilan siiper akigkanlastirici miktarina gére betonun
basing dayanimi verilmistir. Sekil 4.5°ten goriilecegi iizere yaklasik olarak 1 kg ve 10-12 kg

arasinda siiper akiskanlastirict eklenmesi basing dayanimini arttirmaktadir.
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Sekil 4.6. iri agrega miktarina gore beton basing dayanimmin degisimi

Sekil 4.6°’da, 1 metrekiip betonda kullanilan iri agrega miktarma gore betonun basing
dayanimi verilmistir. Sekil 4.6°dan goriilecegi lizere yaklasik olarak 900-1100 kg arasinda iri

agrega eklenmesi basing dayanimini arttirmaktadir.
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Sekil 4.7. ince agrega miktarina gore beton basing dayanimimnin degisimi

Sekil 4.7°de, 1 metrekiip betonda kullanilan ince agrega miktarina gére betonun basing
dayanimi verilmistir. Sekil 4.7°den goriilecegi iizere yaklasik olarak 750-900 kg arasinda ince

agrega eklenmesi basing dayanimini arttirmaktadir.

26



Kullanilan veri setinin kutu grafigi Sekil 4.8°de gosterilmistir.

1200

e L.

(;lmento Yuksek Finn Ugucu Kiil Super iri Agregea ince Agregea Siire (Giin) Beton Basing
Cirufu Akiskanlastirici Dayanimi

Sekil 4.8. Veri setinin kutu grafigi gosterimi

Sekil 4.8°deki kutu grafigi incelendiginde en ¢ok aykir1 degerin Siire degiskeninde oldugu
goriilmektedir. Ikinci olarak en ¢ok aykir1 deger Su degiskeninde olmakla beraber Yiiksek Firin
Ciirufu, Siiper Akiskanlastirici, ince Agrega ve Beton Basing Dayanimi degiskeninde bir aykiri

deger bulunmaktadir.

Sekil 4.9’da Python programlama dilindeki “Pair Plot” teknigi kullanilarak verilerin birbiri
ile olan iligkisi ¢ok yonli incelenmistir. Bu teknikte diyagonal eksende degiskenlerin kendisi ile
olan iligkisi ¢izilmistir. Diyagonal eksenin alt tarafinda ise degiskenlerin diger eksenlerle olan
iliskisi ¢izilmistir. Diyagonal eksenin iist kisminda kalan bolgede ise degiskenlerin diger

degiskenlerle olan sagilim grafigi verilmistir.
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Sekil 4.9. Veri setinin kutu grafigi gosterimi

Sekil 4.9°den ¢ikarilacak 6zet yorumlama soyledir. Diyagonal eksen i¢in ¢imento dagilimi
kendi icerisinde neredeyse normaldir. Yiiksek firin ciirufu ve ugucu kiil degiskenleri kendi
igerisinde Gauss dagilimina benzer bir yapi gostermistir. iri agrega ve ince agregalarin degisimi
benzerlik gostermektedir. Ayrica siire degiskenindeki keskin degisimler aykir1 degerlerin varligina
isaret etmektedir. Bununla birlikte beton basing dayanimi normal olarak dagilmistir. Diyagonal
olmayan eksen i¢in ¢imentonun basing dayanimi ve siire ile kuvvetli bir iligkisinin oldugu
goriilmektedir. Fakat yiiksek firin ctirufu, ugucu kiil, ince agrega ve iri agregalarin zay1f belirleyici
oldugu goriilmektedir. Su degiskeninin basing dayanimi ile negatif bir ilintiye sahip oldugu Sekil
4.9’dan goriilmektedir. Ayrica ¢imento ile yiiksek firin ciirufu arasinda pozitif giiglii bir ilinti s6z

konusu iken su ve siiper akiskanlastirict arasinda negatif giiglii bir ilinti bulunmaktadir.
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Sekil 4.1-4.9 arasinda verilen grafiklerden kullanilan tiim bilegenleri betonun basing

dayanimi iizerinde fikirler verse de bu bilesenleri birbirinden bagimsiz diisiinmek imkansizdir.

Genel olarak yapilan analizde elde edilen sonuglar asagidaki gibi yorumlanabilir:

Cimento igeriginin ve siiper akigkanlastiricinin varliginin basing dayanimi {iizerinde
dogrusal bir etkiye sahip oldugu sdylenebilir. Cimento ig¢erigi 300'den az oldugunda basing
dayanimi azalir. Cimento icerigi 300'iin {izerine ¢iktik¢ca basing dayanimi da artar. Ayrica
basing dayanimi, daha yiiksek siiper akigkanlastirici igerigi ile birlikte artar.

Yiiksek firm ciirufu 50 kg/m*ten biiyiik oldugunda, yanma mukavemeti artar. Siire ile
birlikte bu 6zellik, basing dayanimindan sorumludur.

Ugucu kiil bulunmadigr durumda siiper akigkanlastirict igerigine sahip karisimin basing
dayanimi tizerinde olumlu bir etkisi oldugu gézlemlenmistir. Ugucu kiil miktar arttik¢a
basing dayaniminda azalan bir egilim izlenmektedir. Ugucu kiil 75-150 kg/m? araliginda
oldugunda, siiper akiskanlastirict igerigi 10 kg/m’ ile gdzlemlenen en yiiksek basing
dayanimmna yol agmaktadir. Benzer sekilde, ugucu kiil miktar1 150 kg/m*ten fazla
oldugunda en diisiik basing dayanimi gzlenmistir.

Su ve yiiksek firm clirufunun interaktif etkisiyle birlikte basing dayanimina katkida
bulundugu gézlemlenmektedir. Diisiik yiiksek firin ciirufu ile 150 kg / m*'ten az su icerigi
en yiiksek basing dayanimini saglamaktadir. 150 kg/m*'ten daha biiyiik su igerigi igin, daha
yiiksek basing dayanimina sahip olmasi istendiginde daha yiiksek yiiksek firin ciirufu tercih
edilmektedir.

10-12 kg/m® arahigindaki siiper akiskanlastiricilar, yiiksek firn ciirufu ile birlikte basing
dayanimini arttirir.

Artan iri agrega ile beton bilesen igerigini daha diisiik tutmanin basing dayanimi tizerinde
olumlu bir etkiye sahip oldugunu géstermektedir.

Yaklasik 650 kg/m’iin altindaki ince agregalar i¢in su igerigi 180 kg/m*ten biiyiik
olmalidir. Ayrica, ince agrega igerigi 650 kg/m>ten biiyiikse, su igerigi 170 kg/m’'ten az
olmalidir.

Artan siire birlikte basing dayanimi kesinlikle artar, ancak farkli su igeriginin kesinlikle
siire ile birlikte etkisi vardir. 28 giinlik mukavemet igin su igerigi 300kg/m*ten biiyiik

olmasi istenir.

4.2. Beton Basin¢ Dayanimi Tahmini icin Regresyon Analizi Sonuclar

Altbolim 3.1°de bahsedilen beton basing dayanimi deneylerinin sonuglar1 kullanilarak

regresyon analizi yapilmistir. Regresyon analizi i¢in makine 6grenmesinde popiiler algoritmalar

kullanilmigtir. Kullanilan verisetinin %701 egitim ig¢in %30’u test i¢in kullanilmistir. Regresyon
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tahminleri elde etmek icin Windows 10 isletim sistemine kurulu Python 3.7 programlama dili

kullanilmigtir. Tablo 4.1°de regresyon analizi sonuglari verilmistir.

Tablo 4.1. Regresyon analizi sonuglari

Regresyon Algoritmasi R’ (Egitim) R’ (Test)
Multi-Lineer Regresyon 0.619 0.598
Polinominal Lineer Regresyon (2. Derece) 0.817 0.780
Polinominal Lineer Regresyon (3. Derece) 0.934 0.788
Karar Agaci 0.757 0.619
AdaBoost 0.831 0.780
Rastgele Orman 0.831 0.741
K-EYK 0.902 0.749
DVM 0.732 0.665
Gradyan Artirma 0.972 0.904

Tablo 4.1°den goriilecegi tizere dogrusal regresyon algoritmalari i¢inde en iyi performans
degerine (egitim:0.934 ve test:0.788) 3. dereceden polinominal regresyon algoritmasi vermistir.
Genel olarak bakildiginda DVM, K-EYK, Rastgele Orman, Karar Agact ve Ada Boost
algoritmalari 3. dereceden polinominal regresyon algoritmasindan daha kotii performans vermistir.
Bununla birlikte Gradyan Artirma regresyon algoritmasi hem egitim hem de test icin en iyi

performansa ulagmistir.

10

RMSE

Lineer Poly n=2 Poly n=3 Karar Agaci Rastgele Orman AdaBoost Gradyan Artirma  K-EYK
Modeller

Sekil 4.10. Makine 6grenmesi modelleri RMSE degerleri
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Sekil 4.10°da kullanilan makine 6grenmesi modellerinin kullanilan veri seti izerinde RMSE
degerleri verilmistir. Sekil 4.10 incelendiginde en kotii RMSE degerine (10.05) Karar Agact
algoritmasi ile ulasilirken en iyi RMSE degeri (6.48) Gradyan Artirma algoritmasi ile elde
edilmistir.

Literatiir ¢aligmasinda da bahsedildigi gibi beton basing dayanimi tahmini iizerine arastirma
toplulugunda birgok c¢alisma bulunmaktadir. Bu ¢alismalar 6zellikle 2000-2010 yillar1 arasinda
yogun bir sekilde bulunmaktadir. Bununla birlikte, modern yapay zeka da olarak bilinen makine
ogrenmesi algoritmalari gelistirildikge beton basing dayanimi tahmini iizerine yapilan ¢alismalarda
2010 yilindan sonra ya azalma olmustur ya da spesifik bilesenler eklendiginde basing dayaniminin
ne oldugu lizerine ¢aligmalar yapilmistir [8,10,12,15,28,38]. Bu azalma ve konu degisiminin en
biiyiik sebebi yeni makine dgrenmesi algoritmalarinda biiyiik veri ile egitim yapma gerekliligidir.
Dolayisiyla, giiniimiiz sartlar diisiiniildiigiinde beton basing dayanimi testleri hem zaman alict hem
de maliyetlidir. Ayrica bu veri setlerinin alaninda uzman kisiler tarafindan olusturulmasi ve
diizenlenmesi gerekmektedir. Bu agidan bakildiginda gerceklestirilen bu tez ¢aligmasinin bu alanda

yapilacak diger ¢aligmalar icin temel metot olacag diistiniilmektedir.
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5. SONUCLAR

Bu tez calismasinda beton basing dayaniminin makine 6grenme teknikleri ile tahmin
edilmesi iizerine galisilmistir. Onerilen yontemlerin degerlendirilmesi igin 1030 adet beton basing
dayanimi deney sonuglarini igeren bir veri seti kullanilmistir. Her bir deney sonucunda 8 ayri
degiskene (¢imento, yiiksek firm ciirufu, ugucu kiil, su, siire, siiper akigkanlagtirici, iri agrega, ince
agrega) gore betonun basing dayanimi Mega Pascal cinsinden verilmistir. Basing dayanim tahmini
yapilmadan 6nce kesifsel veri analiziyle degiskenlerin birbiri ile olan iligkisi degerlendirilmistir.
Yapilan analizde basing dayanimi iizerinde ¢imento ve siire degiskenlerinin kuvvetli belirleyici
oldugu sonucuna varilmistir. Basing dayanimi tahmini i¢in, Multi-Lineer Regresyon, ikinci ve
tictincti dereceden polinominal Lineer Regresyon, Karar Agaclari, Rastgele Orman, AdaBoost,
DVM, K-EYK, Gradyan Artirma algoritmalar1 kullanilmistir. Bu regresyon algoritmalarmin
caligtirilmasi igin veri seti %70 oraninda egitim ve %30 oraninda test i¢in ayrilmigtir. Deneysel
sonuglarda en iyi R? performansi Gradyan Artirma algoritmasi ile elde edilmistir. En kotii
performansi ise Multi-Lineer regresyon algoritmasi vermistir. Deneysel sonuglarda en iyi RMSE
performansi Gradyan Artirma algoritmast ile edilmistir. En kotii performansi ise Karar Agaci
algoritmas1 vermistir. Sonuglar genel olarak degerlendirildiginde Gradyan Artirma algoritmasi
hari¢ lineer regresyon algoritmalarmin diger makine Ogrenmesi algoritmalarindan daha iyi
performans sagladigi goriilmiistiir. Nihai sonug olarak Gradyan Artirma algoritmasi ile yiiksek bir
basarim elde edilmistir. Bununla birlikte, ileri ki donem g¢alismalar i¢in yeni makine 6grenmesi

algoritmalart ile performansin daha da artirilmasi miimkiindiir.
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