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MAKALE BILGILERI 0z

Bu makalenin amaci, gelik fiberli Geopolimer Betonlarin veya Harglarin basing dayanimini daha hizli,

Makale Gegmisi: L. . . X .. . .
ahate Greemist dogru, ucuz ve zahmetsiz bir sekilde belirlemektir. Geleneksel laboratuvar testlerinin maliyetli oldugu ve

Gelis 5 Temmuz 2024 zaman aldig1 goz Oniine alindiginda, yapay zekd uygulamalarmin betonun basing degerinin
Revizyon 26 Agustos 2024 belirlenmesinde 6nemli alternatif yontemlerinden birisi olabilir. Gliniimiizde yapay zeka teknolojilerinin
Kabul 12 Eyliil 2024 h_lzla gelismesi, hassas ve hizli sonuglar elde edilmesine imkéan tanimaktadir. Bu ¢alismada, Makine
Online 30 Eyliil 2024 Ogrenimi kullanilarak belirli bir veri seti lizerinden ¢elik fiberli geopolimer betonun basing dayaniminin

tahmin edilmesi hedeflenmistir. Literatiirde bu konuda yapilan dnceki ¢alismalar incelenerek 105 veriden
Anahtar Kelimeler: olusan bir veri seti hazirlanmig ve analiz i¢in uygun hale getirilmistir. Veri seti, Gradyan Giiglendirme

yontemi kullanilarak Python programlama diliyle modellenmis ve analiz edilmistir. Yapilan caligma
Geopolimer, Basing dayanimi, sonucunda R? degeri 0,971 olarak elde edilmistir. Bu sonuglar, Gradyan Giiglendirme modelinin ¢elik
Makina 6grenme, Celik fiber fiberli geopolimer betonun basing dayanimini tahmin etmede oldukga basarili oldugunu gostermektedir.

Sonug olarak, yapay zekad teknikleri basing dayanim sonuglarinin daha hizli tahmin edebilecek ve
maliyetleri 6nemli 6lgiide azaltacak imkanlar sunmaktadir. Bu ¢aligmanin bulgulari, insaat sektoriinde
gelecekteki arastirma ve uygulamalar i¢in umut verici bir yontem sunmaktadir.
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Learning. By examining previous studies on this subject in the literature, a data set consisting of 105 data
Geopolymer, Compressive strength, was prepared and made suitable for analysis. The data set was modeled and analyzed with the Python
Machine learning, Steel fiber programming language using the Gradient Boosting method. As a result of the study, the R? value was

obtained as 0.971. These results show that the Gradient Boosting model is quite successful in predicting
the compressive strength of geopolymer concrete with steel fiber. As a result, artificial intelligence
techniques offer opportunities to predict compressive strength results faster and significantly reduce costs.
The findings of this study provide a promising method for future research and applications in the
construction industry.
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Giris

Giintimiizde ¢evre kirliligi sorunlari, 6zellikle sera gazi
salmimi gibi konular, ciddi endiselere neden olmaktadir.
Cimento {iretimi siirecindeki kiregtaginin dekarbiirizasyonu,
atmosfere Onemli miktarda sera gazi emisyonuna sebep
olmaktadir. Bu durum, ¢imento iretimi ile ilgili CO;
salmiminin yiiksek oldugunu ve gevresel etkilerinin 6nemli
oldugunu goéstermektedir (%54 kalsinasyon ve %46 yakit
yakimi yoluyla) [1]. Diinya genelinde en fazla kullanilan
malzemelerden biri betondur ve insaat sektoriinde kullanimi1
giderek artmaktadir [2]. Ancak beton iiretimi de ¢imento
kullanimiyla dogrudan iliskilidir ve dolayisiyla CO»
saliniminin artmasina sebep olmaktadir. Bu nedenle, insaat
sektoriinde ¢evresel etkileri azaltmak igin alternatif
malzemelere  yonelik arayiglar devam  etmektedir.
Geopolimer Beton (GB), bu baglamda 6nemli bir alternatif
olarak 6ne ¢ikmaktadir. GB, geleneksel ¢imentoya kiyasla
daha az CO; salimimina neden olur. Alkali ¢ozelti ile
zenginlestirilmis aliimina silikat igeren metakaolin, ciiruf,
ucucu kiil gibi malzemeler kullanilarak iiretilen bir beton
tiriidiir. Bu 06zellikleriyle hem g¢evre dostu hem de
stirdiiriilebilir bir yapt malzemesi olarak dikkat ¢eker [3]-[5].
GB'nun kullanimi, insaat ve beton endiistrisinde CO>
salimmmint %80 oraninda azaltabilecegi goz Oniinde
bulundurulmaktadir [4]. Fiberli geopolimerler, dayaniklilik
ve ¢evresel siirdiiriilebilirlik avantajlari nedeniyle ingaat
sektoriinde artarak ilgi gérmektedir. Bu malzemeler, dogal
liflerin (cam, karbon, polipropilen gibi) geopolimer matrisine
eklenmesiyle olusturulur. Fiberler, malzemenin mekanik
Ozelliklerini  gelistirerek ¢atlak olusumunu azaltir ve
genellikle basing dayaniklilig: arttirir. Bu baglamda, fiberli
GB’larin basing dayaniminin dogru bir sekilde tahmin
edilmesi, miihendislik uygulamalarinda 6nem arz etmektedir.
Betonun temel mekanik o6zelliklerinden biri olan basing
dayanimu, yapilarin giivenligi i¢in kritik 6neme sahiptir ve bu
ozellik laboratuvar testleri ile belirlenir. Ancak, laboratuvar
testleri zaman alic1 ve maliyetlidir. Bu nedenle, yapay zeka
teknikleri, betonun mekanik ozelliklerini belirlemede
alternatif bir yaklagim sunabilir. Makine 6grenimi
algoritmalar1 kullanilarak gelistirilen tahmin modelleri,
basing dayanimini hizli ve dogru bir sekilde tahmin etmede
etkili olabilir [6]. Bu makalede, fiberli GB’un basing
dayanimini tahmin etmek i¢in Gradyan Giiglendirme (GG)
modeli kullanilarak belirlenmeye calisilmistir. Bu yaklagim,
GB'mun miihendislik uygulamalarinda daha genis bir kabul
gormesine ve gevresel siirdiiriilebilirlik agisindan olumlu
katkilar saglamasina yardimci olabilir.

Ingaat mithendisligi alaninda yapay zeka teknikleri, dzellikle
beton gibi malzemelerin davranisini ve performansini tahmin
etmede Onemli bir rol oynamaktadir. Bu alanda birgok
makine 6grenimi teknigi, istenilen ¢iktilar1 tahmin etmek icin
kullanilmaktadir. Ornegin, Karar Agac1 (KA), Yapay Sinir
Ag1 (YSA), Gen Ekspresyonu Programlama (GEP), Destek
Vektdr Makinesi (DVM) ve Rastgele Orman (RO) gibi
yontemler literatiirde sik¢a karsilasilan teknikler arasindadir
[7]-[10]. Ahmed ve ark. [11], geri doniistiirilmis kaba
agregali betonun basin¢ dayanimini tahmin etmek icin GEP
algoritmasini kullanarak basarilt sonuglar elde etmistir. Song
ve ark. [12] ise seramik atik bazli beton i¢in YSA modelinin
yiiksek performans gosterdigini ve diger Karar Agaci
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modellerine kiyasla daha iyi tahminler yaptigini belirtmistir.
Khan ve ark. [13] ugucu kiil bazli GB’un basing dayanimini
GEP modeli ile basaril bir sekilde tahmin etmisglerdir. Aslam
ve ark. [14] yiiksek dayanimli betonun basing dayanimini
tahmin etmek i¢cin GEP modelinin dogrulugunu gostermis ve
makine Ogrenimi  yontemlerinin  yiiksek  performans
sergiledigini vurgulamiglardir. Chu ve ark. [15] ise GB’un
mukavemet Ozelliklerini tahmin etmek i¢cin GEP ve Coklu
Ifade Programlamay1 (CIP) kullanmislar ve GEP modelinin
daha dogru tahminler sagladigmi bulmuslardir. Ancak,
literatiirde fiberli GB’un basing dayanimini tahmin etmek i¢in
¢ok az ¢aligma bulunmaktadir. Kumar ve ark. [16] yaptiklart
calismada, YSA ve Destek Vektér Regresyonu (DVR)
modelleri kullanarak fiber takviyeli GB’un basing dayanimini
tahmin etmislerdir. Bu calisma DVR modelinin, YSA
modeline gore daha dogru tahminler yaptigini gostermistir.
Ote yandan, literatirde Gradyan Giiclendirme (GG)
algoritmasi kullanilarak ¢elik fiberli (CF) GB’un basing
dayanimmi tahmin etmek i¢in yapilmig bir c¢alisma
bulunmamaktadir. GG algoritmas: ozellikle biyiik ve
karmagik veri kiimelerinde tahmin hizi ve dogruluguyla 6ne
¢ikan ve basarili sonuglar veren bir yontem olarak 6ne
cikmaktadir. Bu baglamda, CF’li GB’un basing dayanimini
tahmin etmek i¢in GG algoritmasi’nin potansiyelini aragtiran
yeni g¢alismalarin yapilmasi dnem arz etmektedir. Bu tiir
calismalar, GB’un insaat sektoriindeki kullanimmi daha
stirdiiriilebilir hale getirme potansiyeline sahiptir.

GB’un basing dayaniminin dogru bir sekilde tahmin edilmesi
zorlu bir siirectir, ancak yapay zeka ve makine 6grenimi bu
alanda umut verici ¢oziimler sunmaktadir. GG, Friedman [17]
tarafindan Onerilen bir algoritmadir. GG algoritmasi, zayif
6grenenlerin yinelemeli bir dizi yoluyla daha iyi 6grenenlerle
birlestirilmesiyle olusturulmustur [18]. Sonu¢ olarak, GG
performansi1 giiglendirilebilir, bu da toplam hatanin
azalmasma ve model kaybinin azalmasima yol agabilir [19].
Onceki caligmalar, GG algoritmas1 asir1 uyum sorunlarini
Oonlemede temel bir avantaja sahip oldugunu ve bu
algoritmanin daha az hesaplama kaynagi kullandigim
belirtmigtir [19]-[20]. Betonun basing dayanimini tahmin
etmek icin bir¢ok calismada GG algoritmasi kullanilmistir
[21]-[22]. Genomik iireme degerlerinin tahmin edilmesinde
GG algoritmast, DVR ve rastgele orman modelleri arasindaki
tahmin performansmi karsilagtirmak i¢in daha once bir
calisma yapilmis ve GG algoritmasinin diger algoritmalardan
daha iyi performans gosterdigi sonucuna varilmistir [23]. Bu
ozellikleri sayesinde, GG gibi karmasik yap1 malzemelerinin
mekanik oOzelliklerini tahmin etme konusunda potansiyel
gostermektedir. Sonug olarak, yapay zekd ve makine
6grenimi tekniklerinin, GG’nin basmng dayanimmin dogru
tahmin edilmesinde 6nemli bir rol oynayabilecegi ve insaat
sektoriinde siirdiiriilebilir malzeme kullanimin1 tesvik
edebilecegi gorilmektedir. Bu teknolojilerin  kullanimi,
laboratuvar testlerine olan bagimlilig1 azaltabilir ve
maliyetleri diisiirebilirken, ayn1 zamanda dogru ve giivenilir
sonuglar elde edilmesine yardimer olabilir.

Makine 6grenimi, yapay zekanin onemli bir alt dalidir ve
insan etkilesimi olmadan veri kaliplarimi analiz eder ve
yorumlar. CF’li GB’un basing dayanimini daha hizli bir
sekilde tahmin etmek icin yapay zeka yontemleri oldukca
etkili olabilir. Bu yontemler, GB'nin bilesimi (molaritesi),
kullanilan CF miktar1, geometrik ve mekanik ozellikler ile
numunenin geometrisi gibi faktorleri analiz ederek basing
dayanimini tahmin etmeyi miimkiin kilar. Bu ¢alismada, GG
kullanilarak CF’li GB'un basing dayanimini tahmin etmenin
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uygulanabilirligi ~ aragtirilmaktadir. GG, simiflandirma,
regresyon ve siralama gibi ¢esitli gorevler i¢in kullanilabilen
bir makine 6grenimi algoritmasidir. Son yillarda yapay zeka
calismalarinda gosterdigi yliksek performanst ve hizl
yakinsama yetenegiyle dikkat cekmektedir. Arastirmada GG
modeli, Python programlama dili kullanilarak gelistirilmistir.
Python, agik kaynakli olmasi, kolay okunabilir olmasi ve
yiiksek performansiyla tercih edilen bir programlama dilidir
[24]. Bu 6zellikleri sayesinde, makine 6grenimi modellerinin
olusturulmasi, veri analizi ve sonuglarin degerlendirilmesi
Python ile etkili bir sekilde gerceklestirilebilir. Sonug olarak,
yapay zeka ve 6zellikle GG kullanilmasi, CF'li GB’un basing
dayanimmin tahmin edilmesinde 6nemli bir potansiyele
sahiptir. Bu ¢alisma, insaat sektoriinde daha siirdiiriilebilir ve

verimli  malzemelerin  kullanimim1  tesvik  etmeyi
hedeflemektedir.
Literatirde fiberli GB’un basing dayanimmin tahmin

edilmesine yonelik yapilan calismalarin azligina ragmen,
Kumar ve ark. [16] tarafindan yapilan ¢alisma 6nemli bir
adim olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu ¢alismada, fiber takviyeli
GB’un (CF ve PVA ile takviyeli) basing dayaniminin tahmin
edilmesi i¢in Yapay Sinir Ag1 (YSA) ve Destek Vektor
Regresyonu (DVR) modelleri ile Olaganiistii Gradyan
Giiglendirme (OGG) algoritmasi kullanilmistir. Calismada,
farkli 6zelliklerin (kimyasal bilesim, aktivator tiirii vb.) OGG
modeli i¢in kullanilarak basarih bir sekilde egitildigi ve elde
edilen tahminlerin deneysel verilerle uyumlu oldugu
gozlemlenmistir. YSA ve DVR gibi geleneksel makine
6grenimi modellerinin yani sira OGG algoritmasinin da
kullanilmasi, basing dayanimi tahmininde dogrulugun
artirllmasi a¢isindan énemli bir adimdir. Bu ¢alisma, fiber
takviyeli GB’un mekanik ozelliklerinin tahmin edilmesinde
yapay zeka tekniklerinin potansiyelini gdstermesi agisindan
degerlidir. Ancak, literatiirde direkt GG’nin kullanimiyla
celik fiberli GB’un basmg dayanimmin tahmin edilmesiyle
ilgili yapilan bir ¢alisma bulunamamuistir. Literatiirde yapilan
caligmalardan elde edilen basarili sonuglar, GB gibi yenilik¢i
ve sirdiiriilebilir yap1t malzemelerinin gelistirilmesinde
onemli bir katk: saglayabilir.

Bu caligmada, CF takviyeli GB’un basing dayanimmi GG
kullanarak tahmin etmek amaclanmaktadir. Literatiirde bu
konuda yapilan ¢alismalarin azligina ragmen, 6zellikle CF
takviyeli GB {lizerine yapilan calismalar incelenmis ve bu
caligmalardan elde edilen veriler kullanilarak 105 veriden
olusan bir veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri seti
tizerinde GG egitilmis ve bu model kullamilarak CF takviyeli
GB'nun basing dayanimi tahmin edilmeye calisilmistir. Elde
edilen tahmin sonuglari, veri setindeki deneysel sonuglar ile
karsilagtirilmis ve bu karsilagtirma sonugclari
degerlendirilmistir. Caligmanin amaci, CF’li GB'nun basing
dayanimini tahmin etmede makine 6grenimi algoritmalarmin
kullaniminin potansiyelini gostermektir. Yapilan analizler ve
kargilastirmalar, makine 6grenimi algoritmalarimin GB'nun
basing dayanimini dogru bir sekilde tahmin edebilecegini
ortaya koymaktadir. Bu bulgular, gelecekte standartlarin
belirlenmesi ve GB kullaniminin yayginlagsmasi agisidan
onemli bir katki saglayabilir. Sonuc olarak, bu g¢alisma,
stirdiiriilebilir ingaat malzemeleri gelistirilmesinde yapay
zekd ve makine Ogrenimi tekniklerinin potansiyelini
gostermek ve ingaat sektoriinde dogru, ekonomik ve ¢evre
dostu c¢oziimler sunma yolunda bir adim olarak
degerlendirilebilir.
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Materyal ve Yontem

Bu boliimde calismada kullanilan materyal ve yontemler
aciklanmistir. Ik olarak, bu calismada kullanilan makine
Ogrenimi algoritmasi anlatilmigtir. Daha sonra verilerin nasil
elde edildigi ve modellemeye hazir hale getirmek icin
kullanilan yontemle ilgili bilgi verilmistir. Son olarak,
modelin nasil olugturuldugu ve elde edilen sonuglar
aktarilmistir. Caligmanin stratejisini gosteren grafik Sekil
1.'de asagida sunulmustur.

Literatiir Incelemesi

4

Deneysel Verilerin Toplanmasi

$

[ Verilerin Modellemeye Uygun Hale Getirilmesi

-

Makine Ogrenme Tekniginin Uygulanmasi

3

Sonuglarin Analiz Edilmesi

4=

Modellin Dogrulanmasi

e

-

RMSE

R (resrTamme R?
Sekil 1. Caligma yonteminin akis semast
Degerlendirme yontemi

Makine Ogrenmesi algoritmasinin dogrulugunun
degerlendirilmesinde ortalama hata (ortalama test/tahmin),
kok ortalama kare hatasi (RMSE), korelasyon katsayist (R)
ve belirleme katsayis1 (R?) dikkate alindi.

Ortalama Hata (Ortalama Test/Tahmin)

Ortalama Hata modelleme ve tahmin siireclerinde modelin
tahminlerinin ne kadar dogru oldugunu o6lgmek icin
kullanilan bir degerlendirme metrigidir. Bir modelin tahmin
ettigi degerlerle (tahmin) gercek degerler (test) arasindaki
orani ifade eder. Bu oran tahminlerin gercek degerlere ne
kadar yakin oldugunu belirtir. 1'e ne kadar yakinsa, modelin
performansinin o kadar iyi oldugu anlamina gelir [25].

Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE)

Regresyonda genellikle kullanilan kayip fonksiyonu,
asagidaki Deklem (1)’de tanimlanan RMSE'dir:

@

burada y' tahmin edilen deger, y gercek deger ve n veri
orneklerinin sayisidir. Hata ne kadar biiyiikse RMSE de o
kadar biiytiktiir; boylece tahminlerin dogrulugu tahmin
edilebilir. RMSE, model tarafindan tahmin edilen degerler
gercek degerlerden farkli oldugunda yaygin olarak kullanilir.
Ayrica, RMSE degeri daha kiigiik oldugunda modelin
performanst iyilestirilir [26].

1 ’
RMSE = \/; Yy = y)?
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Korelasyon Katsayisi (R)

Korelasyon katsayisi, iki degisken arasindaki dogrusal
iliskinin yoniinii ve kuvvetini 6lgen bir istatistiksel degerdir.
Korelasyon katsayisi, -1 ile 1 arasinda bir deger alir. R degeri
1 ise; miikemmel pozitif korelasyon ve iki degisken arasinda
tam bir dogrusal pozitif iliski vardir. Eger R degeri -1 ise;
mitkemmel negatif korelasyon ve iki degisken arasinda tam
bir dogrusal negatif iliski vardir. Eger R degeri 0 ise; iKi
degisken arasinda dogrusal bir iliski yoktur [27].

Belirleme Katsayisi (R?)

Belirleme katsayisi, genellikle R? olarak ifade edilir ve bir
regresyon modelinin bagimli degiskenin Deklem (2)’de ki
gibi toplam varyansimi ne kadar agikladigini gosteren bir
istatistiksel olciidiir. Baska bir deyisle, R?, modelin veri
noktalarinin ne kadarimi dogru bir sekilde tahmin edebildigini
gosterir. R? 1’e esit ise; model, bagimh degiskendeki
varyansin tamamint agiklar. Bu, modelin miikemmel bir
uyum sagladigmm gosterir. Eger R? 0’a esit ise; model,
bagimli degiskendeki varyansi hi¢ agiklamaz. Yani, modelin
tahmin ettigi degerler ile gercek degerler arasinda higbir iliski
yoktur. Eger R? degeri 0 ile 1 arasinda ise; 1'e yaklastikca
modelin agiklayicilig: artar, 0'a yaklastik¢a azalir ve R? degeri
genellikle O ile 1 arasinda yer alir [28].

KKT

TKT

R?2=1

2
Burada;

TSS : Toplam kareler toplami1
RSS : Kalan kareler toplami

Gradyan Giiclendirme (GG)

GG algoritmasi, boosting teknigine dayanir ve zayif
Ogrenicileri yinelemeli bir sekilde birlestirerek daha giiglii bir
Ogrenici olusturur [18]. Her bir iterasyonda yeni tahminciler
eklenmesi, modelin performansmi artirabilir. Ayrica, GG
algoritmast toplam hata ve model kaybmi azaltmaya
odaklanir [19], bu da asir1 uyum sorununu Snemli Olgiide
azaltir. GG tekniginde, zayif Ogrenici olarak regresyon
agaclar kullanilir ve her iterasyonda model, hata azaltmak
icin yinelemeli gradyan tabanli ©6grenme algoritmasi
kullanilarak egitilir. Tlk iterasyonda, genel egitim hatasin
azaltmak amaciyla ilk zayif 6grenici (ilk agag¢) Ogrenilir.
Daha sonra Sekil 2.’de ki gibi her bir sonraki iterasyonda,
onceki agaclarin yetersiz kaldig1 alanlarda hatalar1 diizeltmek
icin bir sonraki zayif 6grenici egitilir. Bu siireg, istenilen hata
seviyesine ulagilincaya kadar devam eder. Sonug olarak, GG
algoritmasi,  zayif  Ogrenicilerin  kademeli  olarak
birlestirilmesi ve her adimda modelin performansimnin
artirilmastyla giicli bir tahminci olusturur. Bu yontem,
Ozellikle karmasik iligkileri ve Oriintiileri yakalamak i¢in
etkili bir makine 6grenimi teknigidir.

lterasyon-1 Iterasyon-2

o % — Q \O + 0 \ —
¢ o ¢ ¢ o o

Agag-1 Adag- 1 Agag-2

Hata=%90 Hata=%70

Sekil 2. Gboost agaclar1
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Ayrica, GG modelinde baglangigta model Fy(x) tahmin
yapar. Ardindan, Deklem (3)’de ki gibi her yeni adimda su
sekilde bir iyilestirme yapilir:

Fp(x) = Fin—q () + a. hyp (x) ®)

Burada;

Fp_1(x) = onceki modelin tahmini

a : Ogrenme orant

h,,(x) : yeni zayif 6grenci (genellikle bir karar agaci
E,(x) : glincellenmis modelin tahmini

Ayrica, GG algoritmalari i¢in giris ve ¢ikis yol haritasi Sekil
3.’te gosterilmistir.

Molarite .
GF Miktar-%
CF Uzunlugu b
CF Cekme Dayanimi L
CF En/Boy Orani
Numunenin Yizey Alani

7GG_}—P Basing Dayanimi

Kar
Geopolimer

/

—
Malzeme P
»*

Sekil 3. OGG algoritmasi igin giris ve ¢ikis yol haritasi
Veri Hazilanmasi

Makine 6grenimi modelleri igin veri setinin kalitesi kritik
onem tasir; bu nedenle veri toplama ve hazirlama siirecleri
dogru ve titizlikle yapilmalidir. Bu amagla literatiirde yapilan
aragtirmalar  incelendikten sonra CF takviyeli GB
numunelerinin basing dayanimiyla ilgili 105 adet veriyi
igeren bir veri seti olusturulmus ve bu veri setinde kullanilan
basing degerleri Tablo 1.’de verilmistir.

Modelleme yapilmadan &nce regresyon analizlerinde yanls
sonuglar elde etmemek igin veri setindeki kategorik
degiskenlerin sayisal hale doniistiiriilmesi gerekir. Bunun i¢in
veri setindeki kategorik degiskenlerin 1 ya da 0, var veya yok
olarak kukla degiskenlere (dummy variable) doniistiiriilerek
kategorik degiskenler regresyon analizine dahil edilmistir. Tlk
bagta veri setinde toplam 9 tane degisken var iken, Python
yardimi ile kategorik degiskenlerin kukla degiskenlere
doniisiimii yapildiktan sonra degisken sayisi 14 olmustur. Kiir
cesidi parametresi 2 adette, baglayict Malzeme ¢esidi
parametresi 4 adette ve Geopolimer ¢esidi parametresi 2
adette doniistirilmustiir.

Veri setine ait frekans grafikleri Sekil 4.'te sunulmustur.
Ayrica, veri setinde yer alan sayisal parametrelerin
istatistiksel ~Ozellikleri Tablo 2.'de sunulmustur. Veri
setindeki eksik degerler, daha iyi sonuglar elde etmek icin
eksik verilerin ortalamalariyla doldurulmustur. Buna ek
olarak, veri setindeki bagimsiz degiskenler arasindaki
korelasyonlar ~ Sekil 5.'te  gosterilmistir.  Korelasyon
katsayilar1, degiskenler arasindaki iliskileri analiz etmemize
yardimcr olur. Pozitif korelasyon katsayilar1 degiskenler
arasinda dogrusal bir iliski oldugunu gosterirken, negatif
korelasyon katsayilar1 ters iligkiyi isaret eder. Korelasyon
katsayist 1 ise degiskenler arasinda miikemmel bir iliski
oldugunu, katsayr O ise degiskenlerin bagimsiz oldugunu
gosterir. Sonug olarak, dogru toplanmig ve hazirlanmig bir
veri seti, makine 6grenimi modellerinin dogrulugunu ve
giivenilirligini artirmada temel bir rol oynar. Bu siireglerin
titizlikle yonetilmesi, modelin kalitesini 6nemli Olciide
etkiler.
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38.1
Tablo 1. Veri Seti’ni Olusturulurken Kullanilan Basing [42] 39.8
Dayanim Degerleri 37.8
Kaynaklar Basing Dayanimi - MPa 44.69
133 45.45
4714 48.12
483 52.65
[29] 5191 [43] 56.06
54.9 58.41
=3 61.68
78 62.15
78.2 67.76
84.6 37
[30]
81.1 [44] 37.46
85.6 37.94
78.9 38.46
140 [45] 42
147 47
144 30.93
46
(31] 152 Hel 22.13
162 [47] 52.4
4244 423
[32] 43.00 37.4
47.46 36.6
2 38.46
32.5 [48] 39.74
[33] 28 40.77
5 :
285 39.49
552 45.62
56.47 9] 51.24
[34] 57.7 53.21
59.64 54.32
615 89.5
67.02 93
96
2 673 o5
: [50]
74.97 86
74.5 88
77.8 90
[36] 705 90.1
72
38.59 Tablo 2. Veri setinin istatistiksel degerleri
40.98 .. Veri Min.  Mak. Standard
[37] 43.04 Degiskenler Sayist  Deger Deger Ortalama Sapma
40.41 5
CF Uzunlugu
41.32 (mm) 105 6 60 24.38 12.66
44.25 CFEnBoy 105 125 125 53.25 26.12
[36] 53.45 Orani
54.41 CFOrami (%) 105 025 3 1 0.61
39 226 CF Cekme
(39] 1 Dayammi 105 577 3000  1580.4 651.75
36.2 (MPa)
86.5 Numunenin
99 Yiizey Alani 105 16 225 106.77 77.63
[40] 89 (cm?)
78 Molarite 105 1.3 14 9.45 3.78
35.92
37.6
[41] 34.73
335
315
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Korelasyon Matrisi

-100
Yuzey Alan-cm2 - 048 005 013 0.30 0.10 007 020 033 038 008 0.08 I

CF Uzunlugu-mm - 0.48 010 015 023 004 016 019 018 026 026
CF EnfBoy Orani -0.05 0.10 014 037 034 019 008 012 020 012 012 020 0.20

CF Orani -40.13 0.15 014 020 010 011 0.17 0.07 007 020 020 0.12 012 -050
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Malzeme Kul - 020 016 008 £0.17 0.03 019 015 -0 26 0.06 013 013
Malzeme_Kul+Curuf --0.33 0.19 012 007 008 023 4] 26 4] 28 003 0.03 0.20 020 L 025

Malzeme Kul+M - 038 018 020 007 035 049 017 0.06 0.28 <O 09 009 014 014

003 0.09 022 022 - 050

Kur_Oda --0.08 0.26 012 020 028 0.16 026 0.03 009 -0.22 022

Geopolimer Beton - 020 012 029 026 D08 013 020 D14 022 022 -0.75
0 012 029 0.26 0.08 0.13 020 014 0.22 0.22
2

Kur_Finn - 0.08 0.26 0.12 0.20 0.28 016 0.26

&
o

Geopolimer_Hart -
' --100

& =
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CF Uzunlugu-mm _
CF En/Boy Orani -
GF Orani
MOLAR
Malzeme_Curu
Malzeme_Kul -
Malzeme_Kul+Curu
Malzeme_Kul+M -
Kur_Finn
Kur_Oda

CF Cekme Dayanimi-Mpa -
Geopolimer ¢
Geopol

Sekil 5. Veri setinin korelasyon katsayilari Is1 Haritasi

Bulgular ve Sonuclar
Bulgular

Bu béliimde, ¢alismada kullanilan 105 veriden olusan veri
seti GG modeli kullanilarak CF’li kiil, metakaolin veya ciiruf
tabanli geopolimer beton ya da harglarin basing dayanim
tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Bu ¢alismanin performansini
degerlendirmek igin ortalama hata (ortalama test/tahmin),
kok ortalama kare hatast (RMSE), korelasyon katsayist (R)
ve belirleme katsayist (R?) metrikleri kullamlmistir. Bu
metrikler, modelin tahminlerinin ger¢ek degerlerden ne kadar
farkli oldugunu, dogrulugunu ve tahminler ile gercek degerler
arasindaki iligkiyi gosterir. Tablo 3.'te, egitilen GG modeli
i¢cin kullanilan metrik verilmektedir. Bu sonuglara gore, GG
modelinin performans1 oldukg¢a yiiksektir. Diisik RMSE,
yiiksek R ve R? degerleri, modelin tahminlerinin genellikle
dogru oldugunu ve gercek degerlerle giighii bir sekilde iliskili
oldugunu gosterir. Bu durum, modelin veriyi iyi 6grendigini
ve yeni veriler iizerinde iyi sonuglar verebilecegini isaret
eder.

Tablo 3. GG Model degerlendirme metriklerine ait degerler

Ortalama 2
Model (Test/Tahmin) RMSE R R
GG 0,99602 45428 0,9903 0,971

Ayrica, GG tarafindan yapilan tahminlerin ayrintilart Sekil
6.'da gosterilmektedir. Bu grafikte mavi c¢izgi gercek
degerleri, kirmizigizgi ise tahmin edilen degerleri gosterir. Tki
cizgi birbirine yakin oldugunda, GG modelinin dogru
tahminler yaptig1 ve giivenilir bir sekilde ¢alistig1 anlasilir.

Numune Sayisi vs Basing Degeri

—8— Gergek Basing Degerleri
=>- Thmini Basing Degerleri

15
Numune Sayisi

Sekil 6. GB’nun Basing Dayanimi1 tahmin grafigi

Sonug olarak, GG modeli, veri setindeki desenleri iyi anlayip
dogru tahminler yapabilen giivenilir bir model olarak
degerlendirilebilir. Bu metriklerin sagladigi bilgiler, modelin
performansinin objektif bir sekilde degerlendirilmesini saglar
ve modelin genelleme yetenegini dogrular.

Sonuglar

Bu calisma, CF takviyeli GB’un basmg¢ dayaniminin GG
makine 6grenimi algoritmasi kullanilarak modellenmesi ve
bu modellemelerin kullanilarak basmng¢ dayaniminin tahmin
edilmesini amacglamaktadir. GB, geleneksel ¢imentolu
betonun yerini alabilecek c¢evre dostu bir yapr malzemesi
olarak 6nem kazanmaktadir. Bu nedenle, bu ¢alisma bu
yenilik¢i malzemenin mukavemet 6zelliklerini daha hizli ve
etkin bir sekilde degerlendirmeyi hedeflemektedir.
Calismanin ilk admm literatiirde kapsamli bir inceleme
yapmak ve uygun veri setini olusturmaktir. GB’un basing
dayanimryla ilgili mevcut arastirmalar ve veri setleri
incelenerek modelleme i¢in gerekli veriler toplanmistir. Daha
sonra, toplanan veri seti iizerinde GG makine 6grenimi
algoritmas1  kullanilarak bir model egitilmistir. GG
algoritmasi, zayif tahmincileri (genellikle regresyon agaglar)
birlestirerek gii¢lii bir tahminci olusturur ve bu sayede
karmagik iligkileri modelleyebilir. Elde edilen model ¢esitli
degerlendirme yontemleri kullanilarak analiz edilmistir. Bu
degerlendirme siirecinde kullanilan bazi yontemler ve elde
edilen sonuglar sunlardir:

e Tahmin modelinin performansimi  degerlendirme
yontemlerinden biri modelin tanimlayicilik katsayisidir.
R? degeri GG modeli i¢in 0,971 olarak elde edilmistir,
yani GG modeli %97,1 dogrulukla tahmin yapmustir.
Buda, GG modelinin basing dayanimimin tahminlerinde
basarili sonuglar verdigi goriilmiis ve kullanilabilirligi
test edilmigtir.

e Tahmin modellerinin performansmni degerlendirmede
kullanilan bir diger yontemde ortalama hata (ortalama
(test/tahmin)) degerleridir. Ortalama hata degeri GG
modeli i¢in 0,99602 olarak elde edilmistir. Ortalama hata
degeri 1 yaklastikca modelin daha dogru sonug verdigi
anlasilir. GG modelinin ortalama hata degeri 1 yakin
oldugu i¢in model iyi performans gostermistir.

e GG i¢cin RMSE degeri 4,5428'dir, bu da modelin
tahminlerinin ~ gercek degerlere yakin  oldugunu
gosterirken, R degeriniz 0,9903’dir, bu da gergek ve
tahmin edilen degerler arasinda giiglii bir pozitif iligki
oldugunu gosterir. Son olarak, ortalama (test/tahmin)
oran1 0,99602°tiir, bu da test degerlerinin tahmin
degerlerinden yaklasik % 0,398 daha biiyiik oldugunu
gosterir.

e GG makine 6grenmesi algoritmasinin gercek degerlere
yakin tahminler yaptig1 gézlemlenmistir, boylece GB ile
yapilacak yapilarin maliyetlerinin 6nceden tahminin
yapilabilecegi anlasilmaktadir.
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