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Yiiksek performansli beton (high performance concrete, HPC)'un
eksenel basing dayaniminin yiiksek dogrulukla tahmini son derece
o6nemli bir konudur. Gegtigimiz yillarda, ¢esitli gelismis modelleme
yaklasimlari ve metodolojileri kullanilarak farkli basart oranlar ile
HPC basing dayanimi tahminlemeleri uygulanmistir. Bu ¢alismada
farkli karisim oranlart kullanilarak HPC’lerin  eksenel basing
dayanimmin tahmininde uygun bir makine Ogrenmesi yéntemi
arastiritlmigtir. Son yillarda makine 6grenmesinde oldukga gelismekte
olan Yapay Sinir Aglari (YSA) ve Destek Vektér Makineleri (DVM) nin bu
tahminde uygulanabilirligi incenmis ve son derece yliksek tahmin
sonuglar elde edilmistir. Bu ¢alismada DVM’lerin tahmin bagarisinin
YSA’lara oranla daha tatmin edici sonuglar verdigi gértilmiistiir. DVM
yénteminin arastirma laboratuvarlari ve beton firmalart tarafindan
dayanim tahmininde alternatif bir yontem olarak etkin bir sekilde
kullanilabilecegi sonucuna varilmistir.

Anahtar kelimeler: Yiiksek performansh beton, Yapay sinir aglar,
Destek vektdr makineleri

Abstract

Highly accurate prediction of high performance concrete (HPC)
compressive strength is very important issue. In recent years, a variety
of modeling approaches and methodologies have been applied to
predict HPC’s compressive strength from a wide range of variables, with
different ratios of success. In this study, an appropriate machine
learning method, using different mixing ratios for the prediction of
compressive strength of HPC, is investigated. In recent years, rather
developing machine learning methods; Artificial Neural Networks
(ANN) and Support Vector Machines (SVM)’s applicabilities for the
prediction, handled in this study, are being investigated and extremely
high results were obtained. In this paper, it’s obtained that prediction
success of SVM has been found more satisfactory than ANN's. It is
concluded that the SVM’s can be used effectively as an alternative
method by research labs and the concrete firms for predicting the
strength.

Keywords: High performance concrete, Artificial neural networks,
Support vector machines

1 Giris
Yiiksek performansli beton (high performance concrete,
HPC) stratejik 6neme haiz yapilarin (niikleer santraller,
barajlar, askeri tesisler vb.) imarinda kullanilmaktadir.
Giintimiizde kullanilan modern ingaat ve kimya altyapisiyla bu
yapl malzemesinin dayanimimi artirict ¢alismalar artarak
devam etmektedir. Normalde beton; ¢imento, agrega ve suyun;
uygun oranlarda bir araya getirilmesinden meydana gelir.
HPCler ise dayamimini artirmak ve normal betonun
zafiyetlerini azaltmak i¢in bir takim ilavelere ihtiya¢ duyarlar.
Bu ilavelerin karisim oranlar1 degistirilerek malzemenin
dayanim degerleri artirilip/azaltilabilir. Maksimum dayanimi
saglayacak karisim oraninin elde edilmesi i¢in pek ¢ok deney
yapilmasi gerekmektedir. Bu deneylerin laboratuvar ortaminda
yapilmasi durumunda yiikli miktarda ekipman, isgiicii ve
finansal kaynak gerekeceginden, daha 6nce elde edilen veriler
ile basaris1 test edilmis makine o6grenmesi yontemleri
kullanilarak tiim bu maliyet ve is giicii kayiplar1 engellenebilir.

Bu calismada; istatistik, makine 6grenmesi ve sinir aglarindan
cesitli teknikleri kombine eden Destek Vektér Makineleri
(DVM) ile insan beyninin biyolojik sinir sisteminin galisma
seklinin simiile edilmesiyle bilgi isleme fonksiyonundan
esinlenerek gelistirilen Yapay Sinir Aglar1 (YSA)'nin, yiiksek
performansh betonun eksenel basing dayaniminin tahmin
edilmesinde kullanilabilirligi arastirilmis ve bu iki yontemle
elde edilen sonuglar karsilastirilmistir.

Calismada, 17 farkli laboratuvarda yapilan 1030 6rneklik beton
dayanim veri setinin [1], DVM ve YSA ydntemleriyle analizi
yapilmis ve bu iki yontemle yapilan tahminler sonucunda;
tutarlilik ve tahmin giicii agisindan DVM’lerin daha tatmin edici
sonuglar verdigi gérilmustiir.

Son yillarda farkli yontem ve veri setleri kullanilarak beton
dayanimi tahminlemesine yonelik ¢calismalar hiz kazanmistir.

Literatiirde beton basing dayanimi tahmini i¢in yaygin olarak
YSA'larin kullanildigr goézlenmistir [2]-[8]. Yeh [2] beton
dayanimi tahmininde YSA’larin etkin bir yoéntem olarak
kullanilabilecegini ortaya koydugu calismasinda, YSA’lar ile
regresyon analizi (regression analysis)’ne gore c¢ok daha
ylksek tahmin basarisi elde edilebildigini ortaya koymustur.
Benzer bir ¢calisma Atici [9] tarafindan yapilmistir. Yazar, YSA
ile ¢oklu regresyon analizi (multiple regression analysis)
tahmin sonuglarin1 karsilastirdit ¢alismasinda, YSA’larin
ustiinliigiinii rapor etmistir. Coklu regresyon analizi ile bir YSA
modeli olan 6zdiizenleyici haritalar (self organization feature
map, SOFM)'1in tahmin basarisini karsilastiran Nikoo ve dig.
[10] SOFM'’un tstlnliiglini raporlamistir. Fazel-Zarandi ve dig.
[11] beton dayanimi tahmini i¢cin bulanik sinir aglan
(fuzzy neural networks) ve polinomial sinir aglarn
(polynomial neural networks)'nin birlesiminden olusan bir
bulanik polinomial sinir ag1 modeli 6nermistir. Yeh ve Lien [12]
HPC basing dayanimi tahmini i¢in karar agaci
(decision tree; operation tree) ve genetik algoritmalarin
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(genetic algorithm) birlestirildigi bir genetik karar agaci
(genetic operation tree) modeli 6nermistir.

DVM'’lerin ingaat miithendisligi alaninda gergeklestirilen, proje
maliyeti [13] ve proje tamamlanma siiresinin tahmini [14] gibi
bir¢ok c¢alismada yaygin olarak kullanilmasina ragmen beton
dayanimi tahmininde uygulanmasi sinirlidir. Cheng ve dig. [15]
bulanik mantik (fuzzy logic, FL), agirlikli DVM (wSVM) ve hizli
daginik genetik algoritmalar (fast messy genetik algorithms,
fmGA)'1n birlestirilmesinden olusan melez bir sistem olan
zaman serileri verisi i¢cin evrimsel bulanik destek vektor
makinasi ¢ikarimsal modeli (evolutionary fuzzy support vector
machine inference model for time series data, EFSIMT)
Onermistir. Yazarlar EFSIMT ile elde ettikleri tahmin
sonuclarinin DVM'den yiiksek oldugunu ve geri yayilim sinir
aglar1  (back-propagation neural network, BPN) ile
karsilastirilabilir oldugunu belirtmislerdir. Cheng ve dig.
[16]'de genetik algoritma, agirlikh karar yapisi (weighted
operation structure) ve piramit karar agaci (pyramid operation
tree)’'ndan olusan bir genetik karar agaci olan genetik agirlikh
piramit karar agaci (genetic weighted pyramid operation tree,
GWPOT) ile HPC Dbasing dayamimi tahminlemesi
gerceklestirmistir. Gelistirilen modelin basaris1t YSA, DVM ve
evrimsel destek vektor makinast g¢ikarimsal modeli
(evolutionary support vector machine inference model, ESIM)
ile karsilastirmis ve daha iyi sonuglar elde edildigi belirtilmistir.

Literatiirde beton dayanimi tahmini konusunda tespit edilen en
kapsamli ¢alisma Chou ve dig. [17]'nin ¢alismasidir. Yazarlar 5
farkli makine 6grenmesi yontemini; YSA, DVM, ¢oklu regresyon
analizi ve 2  farklh  birlesik  6grenme  modeli
(cok katkili regresyon agaclar1 (multiple additive regression
trees, MART) ve torbalama regresyon agaclar1 (bagging
regression trees, BRT))'ni HPClerin basing dayaniminin
tahmininde uygulamis ve elde edilen tahmin sonuglarimi
karsilastirmiglardir. Calismanin sonucunda birlesik 6grenme
modellerinin tahmin basarisinin istiinliigii vurgulanmistir.

Son yillarda DVM ile tahminleme konusunda gergeklestirilen
calismalarin bir ¢ogunda, DVM’lerin YSA’lara stiinliigli rapor
edilmistir[18],[19].

Literatiirde bu ¢alismada kullanilan yontemler ve veri seti ile
gerceklestirilen diger tahminleme ¢alismalar1 incelendiginde;
YSA yontemiyle ayni veri setinin 727 érneklemini kullanarak
tahmin yapan Yeh [2], r=0.914 (Korelasyon Katsayis1 (r))
sonucunu elde etmistir. Yine ayni veri setinin 1030 6rneklemini
kullanarak tahmin eden Chou ve dig. [17] ¢alismalarinda ise
YSA yo6ntemi ile r = 0.909 ve DVM yontemi ile r = 0.886
sonucunu elde etmislerdir.

Bu calismada, dnceki calismalardan farkli olarak DVM’lerin
tahmin basarisindaki tstiinliik; farkli ¢ekirdek (kernel)
fonksiyonunun uygulanmasi sonucu elde edilmistir.

2 Yontem ve Prosediirler

Bu boliimde oncelikle, calismada kullanilan YSA ve DVM’ler
tanitilacak daha sonra tahminleme i¢in uygulanan prosediirler
aciklanacaktir.

2.1 Yapay Sinir Aglarn

Yapay sinir aglar1 (YSA) insan beyninin biyolojik sinir
sisteminin calisma seklinin simiile edilmesiyle bilgiyi isleme
fonksiyonundan esinlenerek gelistirilmistir. ilk YSA modeli
1943’de, W. McCulloch ve W. Pitts tarafindan o6nerilmistir.
McCulloch ve Pitts, insan beyninin hesaplama yeteneginden
esinlenerek, basit bir sinir ag1 modeli gelistirmistir [20].

1948'de Wiener “Cybernetics” adli eserinde, sinirlerin
calismasi ve davranis 6zelliklerini ele almis, 1949 yilinda ise
Hebb, “Organization of Behavior” adl eserinde 6grenme ile
ilgili temel teoriye deginmistir. Hebb kitabinda, 6grenebilen ve
adapte olabilen sinir aglar1 modeli i¢in temel olusturacak, yapay
sinir aginin baglanti sayisinin degistirilmesiyle 6grenme
arasinda iliski kuran “Hebb Kurali”n1 ortaya koymustur [21].

1957’de F. Rosenblatt'in Perceptron’u gelistirmesinden sonra,
YSA ¢alismalar1 artis géstermistir. “Perceptron”; insan beyninin
fonksiyonlarini modelleyebilmek amaciyla yapilan ¢alismalar
neticesinde gelistirilen tek katmanli, egitilebilen ve tek ¢ikish
bir ag modelidir [22].

Diinya c¢apinda bilinen bir¢ok sirket, is hayatina iligkin
problemlerin ¢6ziimiinde profesyonel YSA programlarindan
yararlanmaktadir. Bu sirketlerden bazilary; American Airlines,
AT&T, Bank of America, Bankers Trust, Boeing, BP, Coopers &
Lybrand, Dell Computer, NASA, Phillip Morris, Pfizer, Xerox ve
Volvo'dur [23].

YSA'da girdi degerleri ile c¢ikti degerleri arasindaki fark
asagidaki hata fonksiyonu ile elde edilir [20],[21]
(d;: hedeflenen sonug, o;: gergeklesen sonug).

1 2
By =5 (& —0f) &)
J
Agirliklar yeniden diizenlemek icin hata fonksiyonunun fark
kullanilir.
APw;; = OET 2
Wji = —n aw;; (2)

Burada, “6grenme orani” n sabiti herhangi bir deger segilebilir.
Agirliklarin yeniden revizesi

seklinde yapilir. Burada, w;;(t) agirlik, i;: i digtimiiniin sonug
degeri olabilecegi gibi bir giris, §;: j diglimiiniin hata terimi de
olabilir. Bir ¢ikig diigtimii i¢in hata terimi ( §;);

61' = 01(1 - 0])(dj - Oj) (4)
olarak elde edilir. j diiglimii bir gizli diiglim olmak iizere hata
terimi ( ;) ;

k
olarak diizenlenir. Bir “moment” teriminin («) eklenmesi ile
agirhik degisimleri tizerine etki yapilabilir.
—wi(t— 1))

Ornek olarak ileri beslemeli YSA modelinin temel yapisi
Sekil 1’de sunulmustur.

(6)

2.2 Destek Vektor Makineleri

1960’1 yillarin sonlarinda Vapnik tarafindan teorik temelleri
atilan [23]-[25] DVM’ler, 1995 yilinda ilk defa bir siniflandirma
probleminin  ¢6ziimiinde kullanilmistir [26]. DVM’ler
siiflandirma (classification) ve regresyon (regression)
problemlerinin analizinde kullanilan bir 6grenen makinedir.

DVM temelde, iki grup 6rnek aras1 mesafeyi maksimize eden
optimum ayira¢ hiperdiizlem (hyperplane) ile ikili (binary)
siniflandirma yapan bir yontemdir. Hiperdiizlemin sinirlarina
(margins) en yakin smif elemanlarina destek vektorleri
(support vectors) denir. DVM diger 6grenme makinelerinin de
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kullanmakta oldugu, oOrnekler arasindaki hata oranim
azaltmaya calisan ampirik risk minimizasyonu da (emprical
risc minimization) kullanir. DVM iki sinifi sinira en yakin iki
ornek arasindaki mesafeyi maksimize edecek hiperdiizlem ile
ayirmaya ¢alisirken ampirik siiflandirma hatasini (empirical
classification error) minimize eder. Burada godzden
kagirilmamasi gereken olgu, ampirik risk minimizasyonu tek
bir ¢6zlim garanti etmemesine karsin iyi bir ¢6zlim icin gerekli
oldugudur [27].

Q Cikti Tabakasi

Gizli Tabaka

Girdi Tabakasi

Sekil 1: ileri beslemeli YSA modeli [22].

Bunun yaninda DVM’de siniflandirmada 6grenmeyi istatistiksel
bir bakis acisiyla ele alan VC boyutu (Vapnik-Chervonenkis
dimension) temelli yapisal risk minimizasyonu kullanilir.
Boylece 6rnekler tizerinde olusabilecek hata orani {ist sinirinin
en kiiciik olmasi saglanir [28].

Hiperdiizlem sinirlarinin  bulunmast  bir optimizasyon
problemidir ve bu problem lagrange carpanlar1 (lagrange
multipliers) yodnteminin, esitsizlik durumlarinda kullanilan
ozel bir hali olan Karush-Kuhn-Tucker kosullar1 (KKT
conditions) yontemi ile ¢oziiliir.

Dogrusal olmayan problemler giris uzayindan problemlerin
dogrusal analiz edilebilecegi yiiksek boyutlu 6znitelik uzayina
haritalanarak ¢dziimlenir. Islem yiikiinii azaltmak icin
haritalamada ¢ekirdek fonksiyonlar1 (kernel functions)
kullanilir [29]. DVM harf tanimadan [30] sel tahminine [31]
kadar bir¢ok farkli alanda etkin olarak kullanilmaktadir.

“w, n

iki ayr1 sinifa ait toplam “n” adet eleman olan bir egitim kiimesi
Denklem (7)’'de gosterilmistir [25].

Cen, Y1), oo, G ), % € RY, y; € {=1,+1} (7
Egitim kiimesini ikili siniflandirabilecek hiperdiizlem formiilii
wx+b=0 (8)

seklinde gosterilebilir. Hiperdiizlemin sinirlar1 ise Denklem
(9)'da belirtildigi gibidir.
wx;+b =0 yi=1

wx; +b < -1 y; =—1 %)
Denklem (9) asagidaki gibi genellestirilebilir.
yilwx; +b) 2 1 b1 (10)

Burada, w agirlik vektorii ve b esik degeri ifade eder.

Optimum ayira¢ hiperdiizlemin bulunmasi i¢in hiperdiizlem
sinirlarinin (d) maksimize edilmesi gerekir. Bunun igin w
agirhk vektoriiniin normu olan ||w||'i minimize etmek igin
lagrange carpanlar1 yontemi kullanilir.

2

d —_——
Iwll

(11)

1
1
Lwba@) =ZIwl? = ) aliwe+b) =11 (12)
i=1
Lagrange ¢arpanlar1 yontemi geregi L(w, b, a) fonksiyonunun
ekstremum noktalari, fonksiyonun w ve b degerlerine gore
tlirevlerinin sifira esitlenmesi ile bulunur.
I

ZaiYi =0, i=1,..,1 (13)
i=1
I
w = Z a;yi xXi a; > O, i= 1, ,1 (14)
i=1

a # 0 oldugu noktalar destek vektorleridir. KKT kosullar:
teoremi kullanilarak Denklem (10) esitsizliginin @ # 0 farkh
oldugu noktalarda asagidaki esitlige doniistiigli bulunur.

a;[yilwx + b) — 1], i=1,..,1 (15)
I 1]
1
L(a) = Z a; — EZ Z a;a;y;y; (i %;) (16)
i=1 i=1 =1

Denklem (14) ve (15), Denklem (12)’de yerine konulup tekrar
dizenlenirse, Denklem (16) elde edilir. L(a@) fonksiyonu
Denklem (13) kisitina bagl olarak maksimize edilerek ¢6ziim
bulunur.

Cekirdek fonksiyonu iki parametreye sahiptir. Bunlar;
karmasiklik parametresi (the complexity parameter) “C” ve
cekirdegin Ustellik degeri (the exponent value) “p”dir. C ve p
DVM’lerin dogruluk oranina etki eden iki parametredir,
aldiklar1 degerlere bagh olarak siniflandirma performanslarina
etki ederler. Bu nedenle en iyi dogruluk oranini veren C ve p
parametrelerinin bulunmasi i¢in capraz- gegerlilik (cross-
validation) uygulamasi yapilir.

2.3  Prosediirler

Bu ¢alismanin niivesi olan veri setini 17 farkl laboratuvarda
yapilan 1030  o6rneklik  beton dayanim  degerleri
olusturmaktadir. Gayet kapsamli olusu ve daha dnce iizerinde
cesitli makine 6grenmesi yontemleriyle analiz yapilmasi bu veri
setinin kullanilmasinin ana sebebidir. Veri setindeki degerler
olusturulurken 8 farkl degisken kullanilmistir. Bu degiskenler
Tablo 1'de goriildiigi gibidir.

Tablo 1: Beton bilesenleri tablosu.

Girdiler Birim  Min. Maks. Ort. Varyans

Cimento kg/m3  102.0  540.0 281.2 10921.5
Yiiksek Firin Cirufu ~ kg/m3  11.0 359.4 107.3 3829.6

Ugucu Kiil kg/m3 245 200.1 83.9 1599.1
Su kg/m3  121.8 247.0 181.6 593.1
Suiperplastiklestirici ~ kg/m3 1.7 32.2 8.5 16.3
Kaba Agrega kg/m3  801.0 1.145.0 9729 6045.7
ince Agrega kg/m3  594.0 992.6 773.6 6428.2
Numune Bekleme giin 1.0 365.0 45.7 3990.5
Siiresi

Beton Basing MPa 2.3 82.6 35.8 279.1
Dayanimi

Acgik kaynak kodlu WEKA 3.7.7. programiyla 6nce DVM
yontemiyle en iyi sonucu ortaya c¢ikaracak parametreler
(¢ekirdek fonksiyonu, C ve p) segilmistir.

Ardindan YSA yontemiyle en iyi sonucu ortaya cikaracak
parametreler (h, a ve n) se¢ilmistir.
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DVM'nin ¢ekirdek fonksiyonu icin dogrusal, polynomial, radyal
tabanl ve sigmoid fonksiyonlar: sirasiyla denenmistir. Her bir
model i¢in bir¢ok farkli denemeden sonra, DVM i¢in polynomial
kernel secilmis ve parametrelerin optimizasyonu i¢in rassal
ayirma (random split) yontemi uygulanmistir. p icin 1,
karmasiklik katsayis1 C icin de 1 degeri en iyi sonucu
saglamistir. YSA yonteminde n ve « i¢in 0.2, 0.3 ve 0.4; h i¢in 2,
3, 4,5, 10 ve 15 denemis ve sirasiyla n=0.3, a=0.2 ve h=2
se¢ilmistir.

Yapilan tahminlerin basari kriteri olarak korelasyon katsayisi
(r), ortalama mutlak hata (mean absolute error, MAE) ve
ortalama hata karesinin kokii (root mean square error, RMSE
alinmis. Grafik gosterim igin literatiirde yapilan 6nceki
calismalar ile karsilastirma yapabilmek amaciyla r tercih
edilmistir. Bulgular karsilastirmali olarak analiz edilmis,
miiteakiben daha 6nce yapilan calismalarla karsilastirilmistir.

Calismanin yontemini olusturan YSA ve DVM’ler el yazisi
tanima, ses tanima, yiiz tanima, obje tanima, bioinformatik,
finansal tahmin gibi pek ¢ok alanda basariyla kullanilmaktadir.

3 Bulgular

Kullanilan yo6ntemlerin performanslar1 farkh istatistiksel
olciitler kullanilarak karsilastirilabilmektedir. MAE, RMSE ve r
ortalama hata kavramini temel alan, yaygin sekilde kullanilan
oOlgiitlerdendir.

Korelasyon analizi iki degisken arasindaki iliskinin diizeyini ve
yoniini belirlemek amaci ile yapilir. r, -1 ile +1 arasinda bir
deger alir. Burada degiskenler arasindaki iliskinin diizeyini,
rakamlarin mutlak biiyiikligii, yoniini ise rakamlarin isareti
(pozitif veya negatif) belirler. 7’'nin pozitif olmasi, bir degiskene
iliskin verilerin artmasi durumunda, diger degiskenin de
artmast veya bir degiskene iliskin verilerin azalmasi
durumunda, diger degiskenin de azalmasi anlamina gelir.
N 2
re1— Z[iv=1(01 t,L)z (17)
Yi=1(0i —6)
Degiskenler arasindaki iliskinin diizeyi olan r’nin, 0-0.25
arasinda olmasi durumunda iliski dizeyi ¢ok zayif, 0.26-0.49
olmasi durumunda zayif, 0.50-0.69 olmasi durumunda orta,
0.70-0.89 olmasi durumunda yilksek, 0.90-1.00 olmasi
durumunda ¢ok yiiksek seklinde yorumlanabilmektedir.

RMSE, 6l¢iim degerleri ile model tahminleri arasindaki hata
oranini belirlemek amaciyla kullanilmaktadir. RMSE degerinin
sifira yaklasmasi modelin tahmin Kkabiliyetinin artmasi
anlamina gelmektedir. Ele alinan problem i¢in asagida verilen
RMSE denkleminde ifade edilen o; ve t; sirasiyla yontemin
tahmin sonuglarini ve gerceklesen degerleri gostermektedir. N
ise gozlem degerini ifade etmektedir.

Z?Izl(oi —t;)? (18)

RMSE =
s N

MAE, 6l¢iim degerleri ile model tahminleri arasindaki mutlak
hatayr sorgular. MAE degeri ne kadar sifira yaklasirsa,
modelinin tahmin yeteneginin o kadar iyi oldugu sonucu ¢ikar.
Asagida verilen denklemde o; ve t; sirasiyla gozlemlenen
tahmin sonuglarini ve gerceklesen degerleri gostermektedir.

1
1
MAEZNzlloi—til (19)
i=

Bu ¢alismada r, RMSE ve MAE odlgiitleri dikkate alinarak DVM
ve YSA yontemlerinin basarilar karsilastirilmistir.

Calismada gerek DVM, gerekse YSA yontemlerinde egitim ve
test asamalar1 i¢in rassal ayirma (random split) yontemi
kullanilmistir. Rassal ayirma yontemi geregi veri kiimesi egitim
ve test kiimeleri olarak ikiye ayrilmakta, tahmin yontemi ilk
once egitim verisi ile egitilmekte ardinda model basarisinin test
edilmesi icin test wverisi kullanilarak tahmin basarisi
hesaplanmaktadir. Bu ¢alismada rassal ayirma yontemi
kullanarak 2 model olusturulmustur (model-1: %90 egitim
%10 test; model-2: %80 egitim %20 test). Istatistiksel
olciitlerin hesaplanan degerleri Tablo 2’de, grafik olarak
tahmin sonuglarinin  karsilastirmast  Sekil 2 ve 3’te
sunulmustur.

Tablo 2: Yontemlerin HPC basing dayanimi tahmin kabiliyeti.

Yontem Model (r) RMSA MAE
(MPa) (MPa)
DVM Model-1 0.942 4.54 3.30
YSA Model-1  0.859  5.57 4.18
DVM Model-2 0921 5.24 4.09
YSA Model-2  0.834  6.07 4.65
100 - DVM Model-1
s
£ 30
E
=
% 60 |
a
E 40 -
=
c 20 -
'FEu R2=0,952
|_ 0 T 1
0 50 100
Gergek Dayamim (MPa)
YSA Model-1
100 -
w
o
£ 80
£
€ 60 &
"
3¢
= 40 -
2
E 20
[=
E R?=0,9135
ﬁ 0 T T T T 1
= 0 20 10 60 80 100
Gergcek Dayanim (MPa)

Sekil 2: DVM ve YSA’larin gozlenen Model-1 tahminlerinin
karsilastirilmasi.

Model-1 ve Model-2 sonuglarina gére DVM ile YSA’dan daha iyi
sonuglar elde edilmistir. Yine iki farklh tahmin yontemi i¢inde
Model-1 ile (%90 egitim-%10 test) daha iyi sonuglar elde
edilmistir.

Elde edilen sonuglar daha  o6nceki c¢alismalarla
karsilastirildiginda 6nceki ¢alismalardan farkl olarak DVM’ler
ile daha yliksek tahmin basarisi elde edilmistir. Bu istiinliik,
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farkli ¢ekirdek fonksiyonunun kullanilmas1 sonucu elde
edilmigtir.

- 100 - DVM Model-2
[}
(-1
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£ (3
=
60 -
5 o
(=]
c 40 -
g
5
W 20 -
£
£ 2
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= 0 20 40 60 80 100

Gergek Dayanim (MPa)
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(F} 20 -
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= 0 T T T R 0'?907 1
= 0 20 40 60 80 100

Gergcek Dayamim (MPa)

Sekil 3: DVM ve YSA’larin gozlenen Model-2 tahminlerinin
karsilagtirilmasi.

Literatlirde, ayn1 veri seti kullanilarak yapilan ¢alismalarin
bulgular: Tablo 3’te sunulmustur.

Tablo 3: Onceki calismalarin bulgulari.

Onceki Yéntemler Veri seti )
Calismalar biiyukliigi
Yeh [2]. YSA 727 0.914
Chou ve dig. [17]. YSA 1030 0.909
DVM 0.886
4 Sonuc

Destek Vektér Makineleri Vapnik tarafindan 1960l yillarin
sonlarinda teorik temelleri atilan, siniflandirma ve regresyon
problemlerinin analizinde kullanilan bir 6grenen makine
yontemidir.

Bu ¢alismada yiliksek performansl betonun eksenel basing
dayanimimin tahmin edilmesi i¢in 17 farkli laboratuvarda
yapilan 1030 6rneklik beton dayanim degerleri kullanilmistir.

Bu degerlerin tahmininde 8 farkli degisken ve verinin egitim ile
test verisi olarak ayrilmasi i¢in 2 farkli model kullanilmistir. 2
tahmin modelinde de DVM ile YSA’dan daha iyi sonuglar elde
edilmistir. Yine iki farkli tahmin yontemi i¢cinde Model-1 ile
(%90 egitim-%10 test) daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Sonug olarak; DVM’lerin genelde ¢ok boyutlu dogrusal olmayan
tahmin problemlerinde, o6zelde ise yiiksek performansh
betonun eksenel basing dayaniminin tahmin edilmesinde

basarili bir yontem oldugu tespit edilerek, DVM ydnteminin
arastirma laboratuvarlar1 ve beton firmalar1 tarafindan
dayanim tahmininde alternatif bir yontem olarak etkin bir
sekilde kullanilabilecegi sonucuna varilmistir.
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