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OZET

Stiheda SEYHAN
Dayanma Duvarlarinda Makine Ogrenmesi ile Giivenlik Sayis1 Tahmini
Yiiksek Lisans
Konya, 2021

Bu tez ¢alismasinda dayanma yapilar1 6zelinde kayma, devrilme ve toptan gégme
giivenlik  katsayisi  degerlerinin  tahmini i¢in makine Ogrenmesi yOntemleri
incelenmektedir. Ayrica tahmin degerlerini olusturan denklem elde edilerek yeni bir
matematik model olusturulmustur. Matematik model olusturma islemi Polinom
Regresyon yontemiyle elde edilen modelin icerisindeki matematik formiillerinin ¢ikarimi
ile gergeklesmektedir. Model dogrulama ve karsilastirma islemleri igin, gradyan
artirtilmis regresyon agaci, karar agaci, k-en yakin komsu ve rastgele orman algoritmalari
ile elde edilen tahminler ger¢ek degerler ile karsilastirilmistir. Tahminlerin hata oranlari,
ortalama kare hata, kok ortalama kare hata ve ortalama mutlak hata metrikleriyle
Ol¢iilmiistiir. Ayrica tahmin edilen deger ve gergek deger arasinda sagilim grafikleri
olusturuldugunda, korelasyon katsayisi degerinin bire olduk¢a yakin oldugu
gozlemlenmistir. Boylece, elde edilen matematik modelin, dayanma yapilarindaki
giivenlik sayilarinin degerinin bulunmasinda 6nemli ve pratik bir ¢éziim olabilecegi
distiniilmektedir. Dayanma yapilar1, bu tez calismasi i¢in 6rnek bir uygulama alani
oldugundan, matematik modelin ¢ikarilmasi islemi genellestirilmis olup diger fiziksel
problemler i¢in de kullanilabilecek hale getirilmistir. Matematik model olusturma islemi
Python programlama dili kullanilarak gelistirilen bir Python paketi olarak kullanima
sunulmustur. Bu sayede kullanicilarin, sahip olduklari fiziksel problemlere ait veri
kiimelerini kullanarak bir matematik model formiilii gelistirebilmesi saglanmaktadir.
Gelistirilen model bir hesap tablosu seklinde (csv bicimi) kullaniciya ¢ikti olarak
saglanmaktadir.

Anahtar Kelimeler
Makine 6grenmesi, matematik model, polinom regresyon, dayanma yapilari



ABSTRACT

Stiheda SEYHAN
Prediction of Safety Factor with Machine Learning on Retaining Walls
Master’s Thesis
Konya, 2021

In this thesis, machine learning methods are examined for the estimation of sliding,
overturning and slope stability safety factor values specific to retaining structures. In
addition, a new mathematical model was created by obtaining the equation that
constitutes the predicted values. Mathematical model creation process is carried out by
extracting the mathematical formulas within the model obtained by Polynomial
Regression method. For the model verification and comparison processes, the predictions
obtained by gradient boosting regression tree, decision tree, k-nearest Neighbor and
random forest algorithms are compared with the real values. The error rates of the
estimates were measured with the mean square error, root mean square error and mean
absolute error metrics. In addition, when the scatter plots are created between the
estimated value and the actual value, it was observed that the correlation coefficient value
is very close to one. Thus, it is thought that the obtained mathematical model can be an
important and practical solution for determining the value of safety factors in retaining
structures. Since retaining structures are an exemplary application area for this thesis, the
process of deriving the mathematical model has been generalized and made it can be used
for other physical problems. The mathematical model creation process is available as a
Python package developed using the Python programming language. In this way, users
can develop a mathematical model formula using the data sets of their physical problems.
The developed model is provided to the user as an output in the form of a spreadsheet
(csv format).

Keywords
Machine learning, mathematical model, polinomial regression, retaining structures
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1. GIRIS

Makine 6grenmesi yontemleri giiniimiizde bir¢ok disiplinde yaygin olarak uygulama
alan1 bulmaktadir. Bu tez ¢alismasinda makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak bir
ingaat mithendisligi stabilite problemi olan dayanma duvarinin giivenlik katsayilarinin
tahmin arastirilmistir. Algoritmalarin giivenlik sayisi tahmininde, Uray (2020) tarafindan

olusturulan veri kiimesi kullanilmistir.

Yapilan uygulama ve veri kiimesi 6rnek niteligi tagimaktadir. Bu ¢alismanin, dogasinda
fiziksel kurallar bulunan her tiirli problemin tahmin edilmesinde ve matematiksel
modelinin elde edilmesinde 6rnemli bir kaynak olabilecegi diisiiniilmektedir. Giiniimiizde
gelisen teknoloji ve veriye kolay bir sekilde ulagilmasi bu kaynaktan faydalanmak
isteyecek kisiler i¢in yazilim kullanimi oldukga kolay ve erisilebilir hale getirilmesi

amaclanmstir.

Makine 6grenmesi yontemleri uygulanan verilerle tahmin degerinin elde edilmesi iglemi,
geleneksel yontemlere gore olduk¢a hizlidir. Verilerle makine yontemleri kullanilarak
tahmin degerlerinin elde edilmesi bir¢cok farkli disiplinde kullanilmaktadir. Bu tez
calismasinda fiziksel bir problem olarak dikkate alinan olan dayanma duvarlarinin
geleneksel tasariminda deneme yanilma yontemi kullanilmasi sebebiyle, giivenlik sayisi
hesab1 olduk¢a zaman almaktadir. Daha kisa zamanda giivenli bir sekilde dayanma
duvarinin  giivenlik  katsayilarin elde edilmesinde makine Ogrenmesi tabanh
algortimalarin kullanilmasi etkili bir yontemdir. Makine 6grenmesi tabanli gelistirilen
yazilim sayesinde hesaplama ve deneme islemine ihtiya¢ duyulmadan, tasarlanmasi
diisiiniilen duvar boyutlari i¢in ilgili giivenlik sayisinin denklemine ulasilmis ve ortalama
kare hata, kok ortalama kare hata ve ortalama mutlak hata metrikleri ile sonuglar
degerlendirilerek basarili bir matematik modelin elde edilebildigi sonucuna ulagilmaistir.
Benzer sekilde sayisal veri igeren fiziksel problemlerde de olusturulan yazilim,

matematiksel model elde etmede yardimer olacaktir.

Bu tez ¢aligmasi alt1 boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde tezin konusu, kapsami,
onemi ve kullanilan ydntemlere yer verilmistir. ikinci bdliimde, makine 6grenmesi

yontemleri kullanilarak yapilan ¢aligmalarin literatiir 6zetleri verilmistir.



Ugiincii boliimde, tasarim parametrelerinin veri kiimesi olarak kullanildigi dayanma
yapilart ile makine Ogrenmesi kullanilarak tahmin edilen giivenlik sayilarinin
hesaplanmasinda kullanilan metodoloji agiklanmistir. Bu boliimde matematiksel modelin
olusturulmasini saglayan polinom regresyon yontemi, kiyaslama i¢in kullanilan gradyan
artirilmis regresyon agact, karar agaci, k-en yakin komsu ve rastgele orman algoritmalari

aciklanmistir.

Dordiincti boliimde, veri kiimesinin olusturulmasi, algoritmalarin degerlendirilmesi ve
hatalarin hesaplanmasinda kullanilan yontemlere ve analiz sonucunda elde edilen

matematik modele yer verilmistir.

Besinci boliimde, tez c¢alismasi esnasinda kullanilan kodlar paketlenip, isteyen
kullanicilar tarafindan kendi fiziksel problemlerine uygulanabilir bir matematiksel model

¢iktis1 veren Python paketi olusturulmasi islemler agiklanmustir.

Altinc1 boliimde, yapilan ¢alismalara iliskin sonuglarin degerlendirilmesi, yorumlanmasi

ve ileride yapilacak ¢aligmalar i¢in onerilerde bulunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Makine 6grenmesi algoritmalar1 gliniimiizde finans, saglik hizmetleri, insan kaynaklari,
haritalama, siirliciisliz araglar ve diger miihendislik disiplinleri gibi pek ¢ok alanda ortaya
cikan problemlere ¢oziim getirmektedir. Bu boliimde makine 6grenmesinin ingaat

miihendisliginde ve geoteknik alaninda yapilmis ¢alisma 6rneklerine yer verilmistir.

Puri vd. tarafindan yapilan ¢alismada yerinde yogunluk, sikisma indisi, kohezyon ve igsel
sirtinme agis1t gibi parametreler, laboratuvarda ve sahada belirlenen zemin
parametreleriyle iligskilendirilmesi amaciyla, Dogrusal Regresyon Analizi, Destek Vektor
Makineleri, Rastgele Orman (RO), Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve M5 Karar Agaci gibi
makine dgrenmesi tekniklerinden yararlanmistir. Bu ¢alismadan elde edilen sonuglarla,
laboratuvarda belirlenen degerlerin ¢apraz dogrulamasinda kullanabilecegi veya
kosullarin uygunsuz ve gerekli uzmanin mevcut olmadig1 durumlarda tasarim amaciyla

da kullanilmasimin dogru olabilecegi sonucuna varilmistir.

Bir diger ¢alismada, Zhang vd. (2020) basing deformasyonunu etkileyen en 6nemli zemin
parametrelerinden biri olan ve elde edilmesi zor ve maliyetli olan zemin elastisite
modiliinii yapay zeka yontemleri yardimiyla elde etmeye ¢alismistir. Girig degiskenleri
ve hedef nitelik arasindaki dogrusal olmayan modeli tanimlamak i¢in Gradyan Artirilmis
Regresyon Agaci (GARA) algoritmasina ek olarak hiper parametreleri ayarlamak igin
Genetik Algoritma (GA) kullanilmistir. Olusturulan model test edilirken 10 kat ¢apraz
dogrulama uygulanmistir. Test kiimesine uygulanan optimum GARA modelinin ortalama
kare hatasi ve korelasyon katsayisi sirastyla 0,13 ve 0,91 olarak hesaplanmistir. Sonuglar
kullanilan makine 6grenmesi modelinin yumusak kilin elastisite modiiliiniin tahmini i¢in

oldukca basarili oldugunu gostermektedir.

Shahin, vd. (2001) tarafindan yapilan ¢alismada ise kazik kapasitesi, zemin oturmast,
zemin Ozellikleri ve davranislari, sivilagsma, saha karakterizasyonu, toptan gd¢me
katsayisi, zemin dayanma yapilari, zemin smiflandirilmas: gibi geoteknik alanimi
ilgilendiren alanlarda YSA yontemi uygulamistir. En ¢ok basari elde edilen uygulamalar
kazik kapasitesi tahmini, sivilasma ve zemin 6zellik ve davraniglarinin tahmininde elde

edilmistir.

Yurtcu ve Ozocak (2016) tarafindan yapilan calismada sikisma indisinin indeks

parametrelerinden belirlenmesinde Bulanik Mantik ve YSA yontemleri kullanilmistir.
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Arastirmalar sonucu elde ettikleri 285 adet veriyi, 200 adet egitim ve 85 adet test olarak
ayirmiglardir. Bagimli degiskene bagimsiz degiskenin etkisini 6lgmek i¢in ¢oklu
regresyon analizi yontemi uygulanmistir. Sonug olarak likit limit, plastisite indisi, bosluk
orani, dogal efektif gerilme parametrelerinin, bagimsiz degiskene etkisi biiyiilk olan
parametreler oldugu goriilmiistiir. Yontem olarak ise YSA modeli gercekte Olciilen

degerler arasinda en iyi tahmin basarisina sahip oldugu sonucu verilmistir.

Chou ve Thedja (2016) ¢alismasinda geoteknik miihendisligi alanindaki problemlerin
tahmin dogrulugunu arttirmak adina ates bocedi optimizasyon algoritmasini, makine
ogrenmesi yontemlerinden, en kiiciik kareler destek-vektor makineleri metoduna entegre
eden hibrit bir siirii zekas1 yontemi olusturmustur. Kaotik haritalar, atalet agirlig1 gibi
meta sezgisel ajanlarla olusturulan bir ates bocegi algoritmasi, global optimumu bulmak
icin kullanilmistir. Algoritma performansini kiyaslamak i¢in 9 kat ¢apraz dogrulama

uygulandi ve %100 dogruluk oranina ulasilmistir.

Uray vd. (2019) tarafindan yapilan ¢alismada minimum konsol dayanma duvar agirligini
ama¢ fonksiyonu olarak dikkate alinmig ve optimum tasarim arastirtlmigtir. Tasarim
algoritmasi ile optimal tasarim degiskenleri (temel genisligi, 6n ¢ikma mesafesi, temel
kalinlig1, duvar 6nyiiz agisi) duvar agirligini en az olacak sekilde elde edilmistir. Farkl
zemin parametre degerleri i¢in karsilanan stabilite kosullari belirlenmistir. Optimizasyon
algoritmasi olarak harmoni arama algoritmasi kullanilmistir. Optimum duvar agirliginda
i¢sel siirtlinme agisinin degisiminin, birim hacim agirligin degisiminden daha etkili
oldugu ve tasarimda etkili parametrenin bilinmesinin giivenli ekonomik tasarim

saglanmasinda kolaylik olusturdugu sonucuna varilmistir.

Uray vd. (2021) yaptiklar1 ¢alismada konsol istinat duvarlar1 ve bu tiir duvarlarin 6n
tasarimi igin bir kilavuz olusturmuslardir. Bu duvarlarin kayma, devrilme ve toptan
gocme glivenlik sayilarini hesaplamak igin istatistiksel yontemlere dayali matematiksel
modeller gelistirmistir. Meta sezgisel bir optimizasyon yontemi olan harmoni arama
algoritmasini tiim farkli durumlar igin 6n tasarim kilavuzunun optimum tasarimlarini elde
etmek i¢in kullanmiglardir. Bu sayede ekonomik duvar tasarimi i¢in optimal bir 6n
tasarim ile geleneksel yonteme gore daha kisa siirede tasarim yapma imkani veren yontem

elde edilmistir.



Kayhan ve Demir (2016) yaptiklar1 ¢alismada konsol istinat duvarini optimum olarak
tasarlamayr amaclamislardir. Optimizasyon algoritmasi olarak Parcacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) tabanli algoritma kullanmiglardir. Tasarimda diisey ytiikler ile
beraber statik yatay yiikler de dikkate alinip deprem etkisiyle olusabilecek dinamik yiikler
thmal edilmistir. Problem kisitlar1 olarak kayma, devrilme ve zeminin tagima giicii
giivenlik katsayilar1 yonetmeliklerde belirtilen sekli ile dikkate alinmistir. Sonug olarak
PSO tabanli algoritma iilkemizdeki betonarme konsol istinat duvarlarinin optimum

tasariminda onemli bir arag olabilecegi goriilmiistiir.

Nguyen vd. (2020) yaptiklari calismada zeminin igsel siirtiinme agisini tahmin edebilmek
icin Bayes diizenleme algoritmasina sahip Yapay Sinir A1 modeli 6nermislerdir. Modeli
olusturmak i¢in Vietnam'daki Danang-Quang Ngai otoyol projesinden toplam 145
deneysel sonug¢ toplanmiglardir. Ag egitimine girdi verisi olarak kil igerigi, nem orani,
likit limit, plastik limit, 6zgiil agirlik ve bosluk orani verilmistir. Model ile tahmin edilen
deger ve gercek deney degerleri arasindaki korelasyonu degerlendirmek igin Pearson
korelasyon katsayisi (R), ortalama mutlak hata (OMH), kok ortalama kare hata (KOKH)
olmak tizere ii¢ kriter kullanilmistir. Test veri kiimesi iizerinde sonuclar R=0,8885
KOKH=0,0442 (rad) OMH=0,0328 (rad) seklinde elde edilmis olup zeminin igsel

stirtlinme acisin1 tahmin etmede iyi bir ara¢ oldugu gortilmektedir.

H. Nguyen vd. (2021) yaptiklar1 ¢alismada yiiksek performansh betonlarin basing ve
¢cekme dayanimini tahmin etmek i¢in makine 6grenmesi uygulamalarindan Destek Vektor
Regresyonu (SVR), Multilayer Perceptron (MLP), Gradyan Artirma Regresyonu (GBR)
ve Ekstrem Gradyan Artinm (XGBoost) algoritmasi olmak iizere 4 farkli yontem
kullanmiglardir. Iki farkli veri kiimesi olusturulmustur. Bu kiimelerden basing dayanimini
iceren 1133 oOrneklem ve ¢ekme dayanimimi igeren ise 714 Orneklem vardir. Veri
kiimesindeki eksik veriler ortalama kullanilarak tamamlanmistir. Tahmin sonuglarini
karsilagtirmak i¢in KOKH, OMH ve ortalama mutlak yiizde hata (OMYH) kullanilmustir.
Modeller karsilastirildiginda GBR ve XGBoost yontemlerinin, SVR ve MLP modellerine

gore daha iyi performans gosterdigi anlasilmistir.

Lin vd. (2021) tarafindan yapilan ¢alismada biiyiik kazalar hakkinda inceleme sunmakta
ve son on yildaki kazi sistemi i¢in risk degerlendirme yontemlerinin bibliyometrik

analizini yapmaktadir. Kaz1 sirasinda olusabilecek risklerin 6zetlenmesi, erken uyari



sisteminin kurulmasi i¢in 6nemli bir indeks saglamaktadir. Kazi sirasinda risk
degerlendirmesinde bulanik kiime teorisi ve makine grenme yontemlerinin uygulamalari
sunulmaktadir. Makine 6grenmesi yontemi olarak Bayes Aglar1 (BA), RO, YSA ve SVM
kullanilmistir. Guangzhou Metro Istasyonundaki kazi vaka c¢alismasi ve risk
degerlendirmesi i¢in bir makine 6grenimi yonteminin uygulanmasini gostermistir. Veri
toplarken RS, GIS, GPS ve sensorlerden faydalanarak kazida risk degerlendirme
seviyelerinin dogrulugu artirilmaya calisilmistir. Calisilan bu problemde temel zorluk,
parametreler ve risk seviyeleri arasindaki ¢ok degiskenli ve dogrusal olmayan iliskidir.
Sonuglar derin kazinin tahmini risk seviyesinin gergek risk seviyesiyle tutarli oldugunu
ortaya koymaktadir. Bu da sahada calisanlarda kazalarin yasanmasini 6nlemek igin ve

uygun Onlemleri almalari i¢in dnemli kriterler saglamaktadir.

Alias vd. (2015) ¢alismalarinda konsol betonarme istinat duvarlarinin stabilitesini tahmin
etmek i¢in YSA yontemi kullanmislardir. YSA i¢in 1 ¢ikt1 ve 3 ¢ikt1 olmak iizere iki farkli
model olusturulmustur. Duvar yiiksekligi, e§im acis1 ve siirsarj yiikii gibi gilivenlik
faktorlerinin tahmini i¢in kullanilan ii¢ giris parametresine sahip 235 farkli konsol
betonarme istinat duvari tasarimi vardir. Cikis parametreleri kayma, devrilme ve tasima
kapasitesi gibi gilivenlik faktorlerinden olusur. Her iki YSA modelinin tahmin
dogrulugunun degerlendirilmesinde belirleme katsayisi1 (R?) ve kdk ortalama kare hatasi
(KOKH) kullanilmistir. Calismanin sonuglari, R? degeri agisindan karsilastirildiginda 1
cikti igeren YSA modelinin, dis kararlilig1 tahmin etmede 3 ¢ikt1 iceren YSA modelinden
daha iyi performans gosterdigini, ¢iinkii R? degerinin tiim ¢ikt: parametreleri icin bire
yakin oldugunu gostermistir. Ayrica, 3 ¢ikti igeren YSA modeli, KOKH degeri agisindan
karsilastirildiginda, ¢ikti parametreleri igin KOKH degeri sifira yakin oldugundan 1 ¢ikti

iceren YSA modelinden daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir.



3. METODOLOJI

3.1. Dayanma Yapilar

Ingaat miihendisliginin bir alt dali olan geoteknik miihendisliginde iki farkli zemin
seviyesi arasinda olusan yatay zemin basincina karsi zeminin stabilitesinin saglanmast
amaciyla zeminlerin sevli olarak baglanmasi en ¢ok kullanilan yontemlerden biridir. iki
farkl1 kotta bulunan zemin sevilerinin birbirlerine sevli olarak baglamadigi durumlarda

(Uray, 2014). Sekil 1’de dayanma yapilarinin uygulama alanlarina yer verilmistir.

Nehir yatadi-Su kanall
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Sekil 1. Dayanma yapilarinin uygulama alanlari

Kaynak: Uray (2014)



3.2. Dayanma Yapilarimin Simiflandirilmasi

Iki farkli zemin seviyesinin giivenli bir sekilde diisey eleman baglantisi ile saglayan
dayanma yapilarinin tiirii, inga alan1 zemin 6zellikleri zeminler arasi kot farki, uygulama
alan fiziksel 6zellikleri, yeralt1 suyu seviyesi ve maliyeti gibi degiskenlere bagli olarak

tespit edilir. Sekil 2°de dayanma yapilarinin siniflandirilmasi verilmistir.
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Sekil 2. Dayanma yapilarinin simiflandirilmasi

Kaynak: Uray (2014)



3.3. Konsol Dayanma Duvarlarinda Giivenlik Katsayilarimin Hesaplanmasi

Konsol dayanma duvarinin yapilacagi zeminin, insa edilmeden 6nce arazi ve laboratuvar
deneylerine tabii tutularak zemin 6zellikleri belirlenerek ve ortalama zemin profili elde
edilmektedir Yapilar genel olarak statik ve dinamik olmak tizere iki farkli tiir yiike maruz
kalirlar ve tasarimlar bu yiikleri giivenli olarak tasiyacak sekilde olmalidir. Konsol
dayanma duvari i¢in de bu yiikler etkisinde duvar yanal olarak 6telenmeyecek (kayma
tahkiki), burun noktasindan donmeyecek (devrilme tahkiki), lizerine gelen yiikleri
giivenli bir sekilde temel vasitasiyla zemine aktaracaktasiyacak (tasima giicli tahkiki) ve
tasidig1 egimli zeminin kayma yiizeyinde gocme (toptan gécme tahkiki) olmayacak
sekilde tasarlanmalidir (Uray, 2020). Kayma tahkiki ile ilgili gorsele Sekil 3’te yer

verilmistir.

[ TW | Aktif bolge Pa
47

Siirtiinme kuvveti

Pp
Pasif bolge

Sekil 3. Kayma tahkiki
Kaynak: Uray (2020)

Duvar yiiksekligi boyunca olusan yatay zemin basincinin etkisiyle duvar, tabani {izerinde
kayma kuvveti etkisi altindadir. Bu etkiyle dayanma duvar1 6ne dogru hareket etme
egilimindedir. Yanal genislemeyle duvar arkasinda aktif bolge ve yanal sikigsma etkisiyle
duvarin 6niinde pasif bolge olusur (Uray, 2014). Dayanma duvarlarinda kayma etkisine
gore giivenlik tahkiki, duvarin kaymasina karst koyan kuvvetlerin toplaminin, duvari
kaydiran kuvvetlerin toplamina orani hesaplanarak Denklem 1°de goriildiigii sekilde
bulunur. Denklem 1’de kullanilan Y Fr kaymaya karst toplam kuvvetleri ifade etmekte

olup, detayli agik formu Denklem 2 ile verilmistir.



F
Fs(s) = % @

YFr= YWxtané + Pp @)

Istinat duvarmin devrilmeye kars1 giivenlik katsayisinin kontroliinde burun noktasina
gore devrilmeye engel olan momentler toplaminin ( Y M1 (r) ) duvarin devrilmesine neden
olacak momentler toplamima (}Fo) orami olarak hesaplanir (Uray, 2014). Hesapla
bulunan bu deger (Denklem 3) devrilmeye karsi referans giivenlik sayist (Gs) ile
karsilastirilir. Devrilme hesabinda duvara etkiyen kuvvetler Sekil 4’te gosterilmistir.
Graniiler zeminlerde devrilmeye karsi referans giivenlik katsayisinin en az 2 olmasi

gerekmektedir (Yildirim, 2002).

2Mr(r) ©)
YFo

Fs(d) =

Devrilme

/’"'

Aktif balge « Pa

Pp » B
Pasif biilge urun @ .

Sirtiinme kuvveti

Sekil 4. Devrilme tahkiki hesabinda duvara etkiyen kuvvetler

Kaynak: Uray (2014)

Veriler igin sev giivenlik katsayisi elde edilirken GEO5° programinda Bishop yontemi
(1955) kullanarak analizler yapilmistir. Bishop yonteminde (1955) olasi kayma yiizeyi
belirlenip yaklasik olarak esit dilimlere ayrilarak dilimlerin moment dengesi dikkate
alinir. Sev stabilitesi analizinde bir dilim {izerine etkileyen kuvvetler Sekil 5’te

verilmistir.

S https://www.finesoftware.eu, Erisim tarihi: 15 Subat 2021
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Sekil 5. Bishop yonteminde sev stabilite tahkiki

Bishop yontemine gore sevin toptan gégme giivenlik sayist Denklem 4 kullanilarak

hesaplanmaktadir.

¥ [ (cB + Wtan®) (COSO( + W)]

>W sina

(4)

Fs(tg) =

Denklem 4’te ¢, zeminin kohezyonu, 3, dilim taban uzunlugu, @, zeminin igsel siirtiinme
acisi, W, dilimin agirligi, a, dilim tabanin eg§imi, N, normal kuvvet olarak tanimlanir
(Uray, 2020). Fs degeri denklemin her iki tarafinda yer aldigindan degeri bulunurken
deneme-yanilma yontemi kullanilir. Denklemin sag ve solunda yer alan Fs degerleri
arasindaki fark 0,001°e esit veya kiigiik oluncaya dek bu isleme devam edilir (Uray,

2020). En son bulunan deger toptan gogme giivenlik katsayisin1 vermektedir.

3.4. Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Veri kiimesine ait matematik model elde edilirken polinom regresyon yontemi
kullanilmistir. Bunun yaninda diger makine Ogrenmesi algoritmalarimin dayanma

yapilarinda tahmin basgaris1 kontrol edilmistir.
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3.4.1. Polinom Regresyon

Bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki iliski her zaman dogrusal olmayip
sabit bir degisim oranina da sahip olmayabilir. Béyle durumlarda polinom regresyon
yontemi ¢0zliim olabilmektedir. Denklem 5°te iki degiskenli ikinci dereceden bir
polinomal regresyonun genel formiilasyonu gosterilmektedir. Polinom regresyon

yontemiyle ilgili detayli ¢alisma Varol (2017) tezinde yer almaktadir.

y =Bo + B1xg + B2xp + B11X12 + Bzzxz2 + Bi2X1X; T € %)

Tez calismasinda kullanilan verinin yapisi geregi bes degisken kullanilip, polinom
derecesi li¢ se¢ilmistir. Dolayisiyla 56 farkli terim ve bunlarin katsayilar1 elde edilmistir.

Elde edilen denklem matematik model bolimiinde agik bir sekilde verilmektedir.

3.4.2. Gradyan Artirilmis Regresyon Agaci Algoritmasi

Gradyan Artirtlmis Regresyon Agaci (GARA) algoritmasi, zayif ogrenenleri giiglii
Ogrenenlere doniistiirme yontemidir (Muratlar, 2020). Giiglendirmede, her yeni agag,
orijinal veri kiimesinin degistirilmis bir versiyonuna uygundur. Gradyan artirilmis
regresyon agaci her bir gdzlemin esit agirlikta oldugu bir karar agaci egiterek baslar. ilk
agaci degerlendirdikten sonra siniflandirmasi zor olan gozlemlerin agirliklarini artirip,
smiflandirmasi kolay olanlar igin agirliklart diisiiriir. Ikinci agag bu nedenle bu agirlikli
veriler lizerinde gelistirilir. Amag ilk agacin ongoriilerini gelistirmektir. Sonra, bu yeni
iki agag¢h topluluk modelinden siniflandirma hatasini hesaplar ve yenilenmis kalintilar
tahmin etmek i¢in ii¢lincli bir agac gelistirilir. Bu islemi belirli sayida yineleme i¢in
tekrarlanir. Sonraki agaglar, 6nceki agaclar tarafindan iyi siniflandirilmamis gozlemleri
siniflandirmamiza yardimci olur. Bu nedenle, son topluluk modelinin tahminleri, 6nceki
agac modelleri tarafindan yapilan tahminlerin agirlikli toplamidir. Bu yontemde birgok

model agamali, eklemeli ve sirali bir sekilde egitilir (Singh, 2018).

3.4.3. Karar Agact Algoritmast

Karar agaci, agac yapist seklinde model olusturan bir algoritmadir. Regresyon veya
siniflandirma problemleri i¢in kullanilabilir. Bu tez ¢alismasinda de§er tahmini icin
regresyon kullanilmigtir. Algoritma, veri kiimesini alt kiimelere ayirirken ayn1 zamanda

karar agacit agamali olarak gelistirilir. Bu gelistirmenin sonucunda karar ve yaprak
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diigiimleri olan bir agac elde edilir. Kok diigiimii bir agactaki en iist karar digimidiir ve
en iyi tahmin edicidir. Yaprak diiglimii sayisal nitelik ile ilgili karar1 temsil eder. Karar
agaclar1 hem sayisal hem de kategorik degerleri isleyebilirler. Karar agaci, veri kiimesini
kok diiglimden asagiya dogru dallanmasiyla alt gruplara ayirir (Ugurlu, 2020). Sekil 6°da
karar agac1 genel yapist gosterilmektedir. Her diigiim bir 6zelligi kontrol eder ve dallar
ile diger diiglimlere gegis yapilir. Gegis yapilacak diigiim kalmadiginda yapraklara yani
sonuca ulasilir. Konu ile ilgili detayli bilgi Ugurlu (2020) ¢alismasinda bulunmaktadir.

- KOK

~ DUGUMLER
YES \No YES//\\“"
// \ ’//
/N /N
a2l ety il P s ~ YAPRAKLAR

Sekil 6. Karar agaci yapisi
Kaynak: Akca (2020)

3.4.4. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-en yakin komsu (KNN) algoritmasinda, tahmin edilmesi istenen degere en yakin k tane
komsusunun degerlerinin ortalamasi: alinmaktadir. Yakmlik olgiiliirken algoritmada
minkowski mesafesi metrigi kullanilir. Denklem 6’da minkowski mesafesinin genel
formiiliine yer verilmistir. P=2 degeri i¢in denklem Oklid uzaklig1 haline gelmektedir. K-
en yakin komsu algoritmasindan model olusturulurken Scikit-learn kiitiiphanesinin
KNeighborsRegressor() fonksiyonu kullanilmistir. Modeldeki k komsu sayis1 degeri
olarak varsayilan deger olan bes kullanilmigtir. K-en yakin komsu algoritmasi ile ilgili

ayrintil bilgi Giil (2020) yiiksek lisans tezinde bulunmaktadr.

D(xy) = YIx—ylP (6)
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3.4.5. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele orman (RO) algoritmasi hem siniflandirma hem de regresyon i¢in kullanilabilen
¢ogu zaman ¢ok iyi sonuglar veren denetimli bir makine 6grenmesi algoritmasi tliriidiir.
Birden ¢ok rastgele karar agacinin biiyiik bir koleksiyonundan olusan bir orman
olusturarak calisir ve daha dogru tahminler elde etmek i¢in bunlart bir araya getirir
(Hassanien vd., 2020). Rastgele 6zellik alt kiimesinden en uygun 6zellikleri segerek, agag
olustururken modele ekstra rastgelelik ekler. Ayni zamanda bir karar agaci olan rastgele
orman algoritmasi, 0zniteliklerin zayifliginin bir 6l¢iisii olan Gini indeksi yontemi ile
dallanma kriterini belirler (Atasever, 2011). Rastgele orman ayrica, asir1 ezberlemeyi
onlemek icin hangi 6zelliklerin diisiiriilmesini se¢ebilecegimize bakarak her 6zelligin
goreceli onemini belirlemenin kolay bir yolunu saglar. Rastgele orman algoritmasi ile

ilgili detayl bilgi Mouli Satapathy vd. (2014) yaptiklar1 caligmada bulunmaktadir.

3.5. Tek-Cikish Capraz Dogrulama

Veri, makine 6grenmesi algoritmasi tarafindan olusturulacak modele gonderilmeden 6nce
egitim ve test kiimesi olmak {izer ikiye ayrilmalidir. Ayrimi yapmak icin birgok farkli
yontem bulunmaktadir. Bu tez ¢aligmasinda verilerin timiinden yararlanarak dogrulama
yapabilmek amaciyla tek-¢ikish ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmigtir. Bu yontemde
tek bir satirlik veri, test kiimesine ayrilirken, geriye kalan kisim dogrulama veri kiimesini
olusturmaktadir. N satirlik veri i¢in tek-¢ikish capraz dogrulama gorseli Sekil 7°de

(Erkal, 2020) gosterilmistir.
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Sekil 7. Tek-cikish ¢apraz dogrulama gorseli
Kaynak: Erkal (2020)

3.6. Hata Hesaplama Yontemleri

Makine oOgrenmesi algoritmalarinin uygulanmasi sonucunda elde edilen tahmin
degerlerinin dogrulugunu degerlendirmek i¢in bazi metrikler kullanilmaktadir. Yaygin
olarak kullanilan yontemlerden ilki Ortalama Kare Hata (OKH) yontemidir. OKH bir
regresyon egrisinin bir dizi noktaya ne kadar yakin oldugunu belirlemek i¢in kullanilir
(Kayakus ve Uncii, 2020). Higbir zaman negatif deger almaz. OKH degerinin sifira yakin
olmasi, tahminlerin daha iyi performans gosterdigi anlamina gelmektedir. OKH formiilii
Denklem 7°de verilmistir. Burada y gergek deger, x ise algoritma tarafindan tahmin edilen

degerdir.

OKH = %Z(yi — x;)? ()

Tahmin degerleri ile gercek degerleri kiyaslamada kullandigimiz ikinci bir yontem ise
kok ortalama kare hata (KOKH) yontemidir. Bu iki deger arasindaki uzakligi bulmak i¢in
kullanilan ikinci derece bir metriktir (Kayakus ve Uncii, 2020). Bu metrikte de sonucun
sifira yakinligi ile basart dogru orantilidir. Denklem 8’de KOKH hesaplamak icin

kullanilan formiile yer verilmistir.
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1
KOKH = - i — Xi 2
/HZ(y Xj) -

Hata kiyaslamasinda kullanilan bir diger yontem ise Ortalama Mutlak Hata (OMH)
yontemidir. Bu yontem ger¢ek deger ile tahmin edilen degerin birbirine yakinligini

gosteren bir olgiittiir ve Denklem 9’da gosterilmistir (Onan, 2015).

1 n
OMH=="" | -y ©

i=1

Yaygin olarak kullanilan hata degerlendirme yontemlerine ek olarak, veri kiimesindeki
ilgili glivenlik katsayis1 (kayma, devrilme ve toptan gé¢gme) i¢in tahmin edilen deger ile
gercek deger farkinin, kiime ig¢indeki en biiylik (ynax) ve en kiigik (ynin) deger
arasindaki farka orani hata orani olarak ele alinmistir. Denklem 10’da bu hata hesaplama
yonteminin formiiliine yer verilimistir.

Hata = Ty (10)

Ymax — Ymin

Formiilde x tahmin edilen, y ise ger¢ek degeri temsil etmektedir.
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4. ANALIZ SONUCLARI

4.1. Veri Kiimesinin Olusturulmasi

Diizenli ve diizensiz olarak adlandirilabilecek iki farkli veri kiimesi birlestirilerek
analizlerde kullanilmak iizere hazir hale getirilmistir. Veri kiimesi bes girdi
parametresinden ve hedef nitelik olarak kayma, devrilme ve toptan go¢me olmak {iizere
ic giivenlik katsayisindan olusmaktadir. Girdi parametrelerinden olan X3 temel taban
genisligini, X2 govdeden ¢ikma mesafesini, X3 temel plagi kalinligini, X4 duvar egimini
ve O igsel siirtiinme agisini temsil etmektedir (Uray, 2020). Bes farkli parametrenin dort
seviyesi dikkate alindiginda 1024 kombinasyon bulunmasi sebebiyle diizenli veri 1024
satirdan meydan gelmektedir. Tablo 1°de diizenli veri kiimesi i¢in dikkate alinan tasarim

parametreleri parametre seviyeli ile birlikte verilmistir.

Tablo 1. Tasarim parametreleri ve seviyeleri

Tasarim Parametresi  Seviye 1 Seviye 2 Seviye 3 Seviye 4
X1: temel taban genigligi 0.25H 0.50H 0.75H 1.0H
X2: On ¢ikma mesafesi 0.15X1 0.30X1 0.45X1 0.60X1
X3: Temel kalinhig1 0.06H 0.09H 0.12H 0.15H
X4: Duvar 6nyiiz egimi (%) 0 1 2 4
@: Igsel siirtinme agis1 (°) 20 27 34 41

1024 tasarim durumu i¢in kayma ve devrilme gilivenlik sayilari Denklem 1 ve 3
kullanilarak, toptan gégme giivenlik sayilari ise Bishop yontemine (1955) gore GEOS
programinda yapilan niimerik analizlerden elde edilmistir. Diizensiz veri, Tablo 1’de
verilen tasarim parametrelerinin seviye degerlerinden farkli olacak ve tanimlanan alt ve

iist sinirlar arasinda kalacak sekilde rastgele 1251 degerden olusturulmustur.

4.2. Algoritmalarin Degerlendirilmesi

Polinom Regresyonu yontemiyle elde edilen tahmin degerlerinin, gercek degerlerle
kiyaslanmas1 Sekil 8-10’da sagilim grafikleriyle gosterilmistir. Bire cok yakin R?

degerlerinin elde edilmesi modelin basarisinin oldukga ytiksek oldugunu gostermektedir.
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Sekil 8. Polinom regresyon kayma giivenlik sayisi icin sacihm grafigi
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Sekil 9. Polinom regresyon devrilme giivenlik sayisi icin sa¢ilim grafigi
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Sekil 10. Polinom regresyon toptan go¢me giivenlik sayisi icin sagilim grafigi

Sekil 11-13’te Gradyan Artirilmig Regresyon Agaci algoritmasina gore tahmin edilen

degerlerin gergek degerlere yakinligi korelasyon grafiginde gosterilmistir. R? degerinin

bire yakin olmasi algoritmanin tahminde basarili oldugunu gostermektedir.
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Sekil 11. Gradyan artirilms regresyon agaci kayma giivenlik sayisi icin sag¢ilim
grafigi
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Sekil 12. Gradyan artirilmis regresyon agaci devrilme giivenlik sayisi i¢in sagilim

grafigi
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Sekil 13. Gradyan artirillmis regresyon agaci toptan gocme giivenlik sayisi icin
sacilim grafigi
Sekil 14-16’da karar agaci algoritmasina gore sirasiyla kayma, devrilme ve toptan gégme
giivenlik katsayilar1 tahminleri ve gercek degerleri arasindaki sagilim grafigi
olusturulmus ve R? degerlerinin bire oldukca yakin oldugu goriilmektedir. Bu da ilgili

algoritmanin tahmin etmede basar1 performansinin yliksek oldugunu kanitlamaktadir.
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Sekil 14. Karar agaci kayma giivenlik sayisi icin sa¢cilim grafigi
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Sekil 15. Karar agaci devrilme giivenlik sayisi icin sacilim grafigi
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Sekil 16. Karar agaci toptan gocme giivenlik sayisi icin sa¢cilim grafigi

Sekil 17-19°da  KNN algoritmasina gore tahmin sonuclarinin gercek sonuglarla

kiyaslanmasi ve R? degeri verilmistir. Bu degerin bire yakin olmasi tahmin degerleri ile

gercek degerin birbirine oldukc¢a yakin oldugunu gostermektedir.
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Sekil 17. KNN kayma giivenlik sayisi i¢in sacilim grafigi
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Sekil 18. KNN devrilme giivenlik sayisi i¢in sa¢ilim grafigi
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Sekil 19. KNN toptan gocme giivenlik sayisi icin sa¢cilim grafigi

Sekil 20-22°de rastgele orman algoritmasina gore tahmin sonuglarmin gergek sonuglarla
kiyaslanmasi ve R? degeri verilmistir. Bu degerin 1 olmas1 tahmin degerleri ile gergek
degerin ayn1 oldugunu gostermektedir. Problem dogasi geregi fizik kurallarina dayandigi

i¢cin dogru tahmin etmesi beklenen bir sonugtur.
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Sekil 20. Rastgele orman kayma giivenlik sayisi icin sacilhm grafigi
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Sekil 21. Rastgele orman devrilme giivenlik sayisi i¢cin sa¢ilim grafigi
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Sekil 22. Rastgele orman toptan gocme giivenlik sayisi icin sacilim grafigi

Kiyaslamada kullanilan rastgele orman, k-en yakin komsu, gradyan artirilmig regresyon
agaci ve karar agaci algoritmalarinin dogrulugu, ortalama kare hata, kok ortalamakare
hata ve ortalama mutlak hata metrikleriyle olglilmiis ve sonuglar Tablo 2-4’te
gosterilmistir. Sonucun sifira yakin olmasi modelin bagarili oldugunu dogrulamaktadir.
Polinom regresyon yonteminin diger algoritmalarla kiyaslandiginda oldukg¢a basarili

oldugu goriilmektedir.

Tablo 2. Kayma degeri icin tahmin hata oranlar:

Algoritmalar OKH KOKH OMH
Polinom Regresyon 0,002298394 0,0479415 0,031143412
Rastgele Orman 0,00423338 0,0650644 0,034264522
K-En Yakin Komsu 0,008019422 0,0895488 0,044197411
GARA 0,006915833 0,0831614 0,055384512
Karar Agaci 0,011716584 0,1082431 0,05174423
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Tablo 3. Devrilme degeri icin tahmin hata oranlari

Algoritmalar OKH KOKH OMH
Polinom Regresyon 0,00055703 0,023601 0,017681084
Rastgele Orman 0,009518327 0,097562 0,052819119
K-En Yakin Komsu 0,031192196 0,176613 0,087415293
GARA 0,011190441 0,105785 0,074831047
Karar Agaci 0,024602878 0,156853 0,078275462

Tablo 4. Toptan gocme degeri icin tahmin hata oranlari

Algoritmalar OKH KOKH OMH
Polinom Regresyon 0,000865705 0,02942286 0,012153555
Rastgele Orman 0,001607771 0,04009702 0,023941945
K-En Yakin Komsu 0,001961692 0,04429099 0,026373626
GARA 0,001132002 0,03364523 0,020914887
Karar Agaci 0,031624176 0,17783187 0,003092934

Hesaplanan hata oranlarina karsi, hatalarin ilgili aralikta ge¢me sikligi (frekans)
grafiklerle gosterilmistir. Sekil 23-25’te sirasiyla kayma, devrilme ve toptan gdgme
degerleri i¢in Polinom Regresyon yontemine gore hata histogramlarina yer verilmistir.
Sekil 26-28’de gradyan artirilmis regresyon agaci, Sekil 29-31°de karar agaci ve Sekil
32-34’te ise k-En Yakin Komsu algoritmlarina gore histogramlari, veri kiimesi boyutu,

en bilyiik deger, en kiigiik deger, standart sapma ve hata ortalamalar1 gosterilmektedir.
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Sekil 23. Polinom regresyon kayma giivenlik sayis1 hata grafigi
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Sekil 24. Polinom regresyon devrilme giivenlik sayisi hata grafigi
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Sekil 25. toptan gocme giivenlik sayis1 hata grafigi
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1100
1000
900
800
700
600
500
400
300
200
100

Frekans

GARA: N=2275, Max=0.069, Min=-0.0751, Std=0.0127, Ort=0.0084

884

02 2 qp 4 1
o O O o o o o o o OOOOOOO‘
@ >~ ©O© O I O d 49 O 49 o oo < O .n o~
S o & & © 9 & & & 9 o & 9 9 o 9o
$ 9 9 3 $ ¢ 3 S 8 S S S S S O

GARA: N=2275, Max=0.062, Min=-0.047, Std=0.0073, Ort=0.0047

1002

6 6
o o o o o o o o o
< ™ N — o - N ™ g
= S = = S o =1 S =
Hata (%)

Sekil 27. Gradyan artirillmis regresyon agaci devrilme giivenlik sayis1 hata grafigi
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Sekil 29. Karar agaci kayma giivenlik sayis1 hata grafigi
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Sekil 30. Karar agaci devrilme giivenlik sayis1 hata grafigi
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Sekil 31. Karar agaci toptan gocme giivenlik sayis1 hata grafigi
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Sekil 32. KNN kayma giivenlik sayis1 hata grafigi
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Sekil 33. KNN devrilme giivenlik sayis1 hata grafigi
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Sekil 34. KNN toptan gocme giivenlik sayis1 hata grafigi

4.3. Matematik Model

Matematiksel model polinom regresyon yontemiyle elde edilmistir. Polinom derecesi ¢
secildigi icin algoritmaya girdi olarak verilen bes parametrenin, {i¢iincii kuvvetleri de
dahil olusturulabilecek tiim c¢arpanlarin  kombinasyonlar1 get feature_names()
fonsiyonundan alinmigtir. Carpan katsayilar1 ise kayma, devrilme ve toptan gégme igin

coef_() fonksiyonu kullanilarak elde edilmistir ve Tablo 5’te gosterilmistir.

Matematik modelin 56 farkli terim ve katsayidan olusuyor olmasi kendi ¢abalamizla
hesaplamay1 oldukga zorlastirmaktadir. Polinomun derecesinin arttig1 durumlarda terim
sayist da artmaktadir. Bu da matematik modelin karmasikligin1 ve islem icin gereken
hesaplama giiclinii artirmaktadir. Bu nedenle kod ile elde edilen matematik model csv
bigiminde bir dosya olarak disar1 aktarilmistir. Girig degiskeni olarak algoritmaya verilen
degiskenler, elde edilen matematik modele parametre olarak verilip tablolama yazilimlari
araciligi ile hesaplama yaptirilabilmektedir. Boylece sadece veriyi iceren degerler degil

modelle hesaplanmasi istenen diger degerler i¢in de aninda sonuca ulasilabilmektedir.
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Tablo 5. Matematik model

Carpan | Kayma | Devrilme E%Zﬁz Carpan| Kayma |Devrilme E%iﬁ:
1 -10,30853 | -3,16853 | -0,02130 | X1x2x4 | 0,04972 | -0,00518 | -0,04024
x1 1,48385 | 1,27837 | -0,01021 | x1x2@ | -0,00080 | -0,00035 | 0,00003
X2 -1,22355 | -0,45279 | 0,03971 | x1x3"2 | 0,31733 0,08565 0,00862
x3 12,37831 | -0,99372 | 0,21787 | x1x3x4 | 057284 | -0,00942 | -0,31929
x4 -10,23246 | -2,68214 | 0,46803 | x1x3©@ | 0,03068 | -0,01758 | -0,00153
0 0,82662 | 0,29924 0,02780 | x1x4"2 | 134630 0,52214 2,18513
X1"2 | -0,01096 | -0,02065 | 0,00638 | x1x4©@ | 003273 | -0,01510 | -0,00366
X1X2 | 0,02176 | 0,01191 | -0,00467 | x19"2 | 0,00184 0,00181 0,00006
x1x3 | -113154 | 0,42715 0,00543 X2"3 -0,00065 | -0,00131 | 0,00028
X1x4 | 141488 | 0,60063 0,01163 | X2"2x3 | 0,01379 0,08687 0,01659
x1 @ | -0,09234 | -0,09933 | 0,00325 | X2"2x4 | -0,00382 | 0,02335 0,02976
X2"2 | -0,01369 | -0,02254 | -0,01669 | x2"2@ | 0,00065 | -0,00774 | 0,00002
X2x3 | 081811 | -0,29219 | 0,00183 | X2x3"2 | -0,24021 | -0,09342 | -0,02647
X2x4 | -1,12675 | -0,38348 | -0,34268 | X2x3x4 | 0,39059 0,48138 | -0,05890
x2 0 0,07695 | 0,03972 | -0,00430 | x2x30 | -0,01992 | 0,01253 0,00218
x3"2 | 591357 | -0,18527 | -0,37864 | X2Xx4"2 | 242528 1,77037 0,67235
Xx3x4 | 8,75960 | -1,56824 | 2,86936 | x2x4Q | 0,01946 | -0,02490 | 0,01391
x30 | -0,60266 | 0,06099 0,00670 | x2©"2 | -0,00160 | -0,00075 | -0,00005
X4"2 | -103,4655 | -25,29575 | -108,07078 | X33 1,25940 | -0,00708 | 0,23927
x4 O 0,51150 | 0,19509 0,04770 | X3"2x4 | -0,42074 | 0,28271 0,15589
0”2 -0,02173 | -0,00859 | -0,00013 | x3"20 | 0,11521 0,00332 | -0,00119
x1"3 0,00026 | 0,00043 | -0,00078 | X3x4"2 | 690790 | 2,15981 | -6,24461
X1"2x2 | 0,00121 | -0,00109 | 0,00094 | x3x40 | -022340 | 0,02497 | -0,05963
x1"2x3 | 0,00373 | -0,05812 | 0,00302 | x3©"2 | 0,00754 | -0,00075 | 0,00018
X1"2 x4 | -0,02985 | -0,02324 | 0,03094 X4"3  11601,61939 | 293,59387 |1484,63189
x1"20 | 0,00021 | 0,00934 0,00001 | x4"20 | -0,06525 | 0,07610 0,23646
x1x2"2 | -0,00147 | 0,00183 0,00088 | x4©"2 | -0,00546 | -0,00252 | -0,00053
X1X2x3 | -0,01220 | 0,00481 | -0,01160 0”3 0,00019 0,00007 0,00001




5. YAZILIMIN PAKETLENMESI

Python programlama dilinde programi kiitiiphane haline getirip dagitimini1 saglamak i¢in
birtakim dosyalarin olusturulmasi ve programin kok dizinine yerlestirilmesi

gerekmektedir. Sekil 35°te 6rnek dosya hiyerarsisine yer verilmistir.

dist
modelfunction
modelfunction.egg-info
=| CHANGELOG
LICENCE
MANIFEST.in
README

E‘ setup

Sekil 35. Dosya hiyerarsisi

Uygulamada kullanilan kodlar Python paketinde kullanilmak {izere fonksiyon haline
getirildikten sonra _ init _.py dosyasi igerisine kaydedilmistir ve modelfunction
klasoriiniin i¢ine yerlestirilmistir. Changelog.txt belgesinin iginde yayimlanan her
versiyon i¢in degisiklikler ve versiyon bilgileri yer almaktadir. Licence.txt belgesinde
telif hakki ve kopyalamaya dair bilgiler yer almaktadir. Burada MIT License
kullanilmistir. README belgesinde kiitiiphanenin matematiksel model olusturmayi
sagladig bilgisi yer almaktadir. Setup.py kiitliphanenin ismi, versiyon numarasi, yazar
ad1 ve bilgileri, lisans gibi bilgileri tutmaktadir. lgili kod Sekil 36°da detayli olarak
gosterilmektedir. Dosyalar1 hazir hale getirdikten sonra pypi.org adresinde yaymlamak

i¢cin komut istemcisinde ilk olarak
>> pip3 install setuptools twine

komutu yazilmistir. Daha sonra hazirlanan klasor dizinine gecilmistir ve python setup.py
sdist yazilarak dagitimi yapilmak istenen kiitiiphane igin gerekli klasorlerin olugmasi
saglanmigtir. Sekil 33’te goriilen dist ve modelfunction.egg-info dosyasi bu komutla

olusturulmustur. Son olarak
>> twine upload --repository-url https://upload.pypi.org/legacy/ dist/*

komutu kullanildiginda siteye kiitliphaneyi yiliklemek icin pypi.org adresinde

olusturulmus tiyelik i¢in gerekli kullanict ad1 ve parola bilgileri sorulmaktadir. Bu islem
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tamamlandiktan sonra kiitliphaneye erisebilecek link ekranda gosterilmektedir.

Olusturulan kiitiiphanenin son versiyonu Pypi Python deposunda modelfunction® ismi ile

versiyon 0.0.5 olarak erisilebilmektedir.
>>pip install modelfunction==0.0.5

komutuyla Python 3 versiyonunun kurulu oldugu herhangi

bir bilgisayara

yiiklenebilmektedir.
C: » Users » Suheda > Desktop > ModelFunction > % setup.py

1 from setuptools import setup, find packagss

2

3 classifiers = [

4 'Development Status :: & - Production/Stable’,
5 "Intended Audience :: Education’,

6 'Operating System :: Microsoft :: Windows :: Windows 18°,
7 'License :: OSI Approved :: MIT License',

2 'Programming Language :: Python :: 3°

g ]
1@
11 setup(
12 name="modelfunction’,
12 version="9.8.5",
14 description="Extract model function',
15 long_description=open('README.txt').read() + "“n'n' + open( CHANGELOG.txt').read(),
16 url="",
17 author="5uheda Seyhan',
18 author_email='suhedaseyhanghotmail.com’,
19 license="MIT",
28 classifiers=classifiers,
21 keywords="model",
22 packages=find_packages(),
23 install requires=[""]
24 )

Sekil 36. Setup.py dosyasinin detayi

® https://pypi.org/project/modelfunction/0.0.5/, Erigim tarihi: 16 Mart 2021
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda o6rnek problem olarak insaat miihendisliginin bir alt dali olan
geoteknik miihendisliginde, dayanma duvarlarinin stabilitesi i¢in gerekli olan glivenlik
sayilarinin tahmin edilmesi ele alinmistir. Bu tahminler yapilirken Python programlama

dilinin Sckit-learn kiitiiphanesi kullanilmistir.

Makine 6grenmesi algoritmalarindan k-en yakin komsu, karar agaci, rastgele orman,
gradyan Artirilmis regresyon agaci ve polinom regresyon kullanilarak tahminler elde
edilmistir. Hata metrigi olarak OKH, KOKH, OMH kullanilarak algoritmalar
degerlendirilmis ve hatalarin oldukca kiigiik olmasindan dolayr kabul edilebilir oldugu
dogrulanmistir. Polinom Regresyon yontemi disindaki makine 6grenmesi algoritmalari,
ilgili fiziksel problem icin fikir vermis olup, egri uydurma yontemine dayali ve
uygulanmasi daha kolay olan polinom regresyonu yonteminin de tahmin etme konusunda

basarili oldugunu gostermistir.

Bu tez calismasinda ele alinan problem olan dayanma duvarlarinin giivenlik sayisinin
bulunmasi, gergcek hayatta hesaplanirken uzun zaman gerektiren ve deneme yanilmaya
dayanan bir problemdir. Dayanma duvari boyutlar tasarlayan miihendisin, ii¢ giivenlik
sayist (kayma, devrilme ve toptan gd¢me) icin de kabul edilebilir giivenlik sayilarini
karsilayan tasarimi elde etmesi icin bir¢ok deneme ve hesap yapmasi gerekmektedir. Tez
caligmas1 sonucunda olusturulan yazilim sayesinde hesaplamaya gerek kalmadan, ¢ok
kisa silire igerisinde sonuca ulasilmasnin miimkiin oldugu goriilmiistiir. Yazilim
ulagilabilir ve kolay kullanilabilir hale getirilip paylasilmistir. Sonu¢ olarak bu
yontemden elde eldilecek matematiksel modelin, benzer fiziksel problemlere
uygulanmasi sonucunda ilgili problemi 6zetleyen kabul edilebilir bir matematik model

olusturabilecegi goriilmiistiir.

Daha sonra yapilacak calismalarda, 6zellikle fiziksel problemlerin fazla oldugu ingaat
miihendisligi gibi miihendislik alanlarinda, makine 6grenmesi algoritmalari ve bu
calismada kullanilan kiitiiphane gelistirilerek ve yazilim haline getirilerek kullaniimasi
yayginlastirilabilir. Kullanicilara kolaylik saglanmasi i¢in arayiiz gelistirilebilir ve grafik

gibi ¢iktilar verilerek gorsellik agisindan zenginlestirilebilir.

38



KAYNAKLAR

Akca, M. F. (2020). Karar agaglar1 (makine Ogrenmesi serisi-3). Erisim adresi:
https://medium.com/deep-learning-turkiye/karar-agaclari-makine-6grenmesi-serisi-
3-a03f3ff00bab. Erisim tarihi: 13 Nisan 2021.

Alias, R., Kasa, A. ve Taha, M. R. (2015). Artificial neural networks approach for
predicting the stability of cantilever RC retaining walls. International Journal of
Applied Engineering Research, 10(10), 26005-26014.

Atasever, U. H. (2011). Uydu goriintilerinin simflandirimasinda  hizlandirma
(boosting), destek vektor makineleri, rastgele orman (random forest) ve regresyon
agaclart yontemlerinin kullanilmas:. Yiiksek Lisans tezi, Erciyes Universitesi, Fen
Bilimleri Enstitiisii, Kayseri .

Bishop, A. W. (1955). The use of the slip circle in the stability analysis of slopes.
Geotechnique, 5(1), 7-17.

Chou, J. S. ve Thedja, J. P. P. (2016). Metaheuristic optimization within machine
learning-based classification system for early warnings related to geotechnical
problems. Automation in Construction, 68, 65-80.

Erkal, B. (2020). Olciit tabanli yazilim hata kestirim yaklasimlarinin incelenmesi ve yeni
bir yazilim hata kestirim onerisi. Yiksek Lisans tezi, Baskent Universitesi, Fen
Bilimleri Enstitiisti, Ankara.

Giil, E. (2020). Agir vasita hava kompresérii arizalarinin makine ogrenmesi yontemleri
kullamilarak analizi. Yiksek Lisans tezi, Konya Teknik Universitesi, Lisansiistii
Egitim Enstitiisti, Konya.

Hassanien, A. E., Bhatnagar, R. ve Darwish, A. (2020). 4th International Conference on
Advanced Machine Learning Technologies and Applications, AMLTA 2019.
Advances in Intelligent Systems and Computing.

Kayakus, M. ve Uncii, 1. S. (2020). Basketbol salonlarinin pariltisinin makina 6grenme
yontemleriyle tahmini. Diizce Universitesi Bilim ve Teknoloji Dergisi, 8(4), 2468—
2479.

Kayhan, A. H. ve Demir, A. (2016). Betonarme konsol istinat duvarlarinin pargacik stirti
optimizasyonu ile optimum tasarimi. Pamukkale Universitesi Miihendislik Bilimleri
Dergisi, 22(3), 129-135.

Lin, S. S., Shen, S. L., Zhou, A. ve Xu, Y. S. (2021). Risk assessment and management
of excavation system based on fuzzy set theory and machine learning methods.
Automation in Construction, 122, 103490.

Mouli Satapathy, S., Prasanna Acharya, B., Kumar Rath, S., Satapathy, S. M., Acharya,
B. P. ve Rath, S. K. (2014). Early stage software effort estimation using random
forest technique based on optimized class point approach. INFOCOMP Journal of
Computer Science, 13(2), 22-33.

Muratlar, E. R. (2020). Gradient boosted regresyon agaglari.  Erisim adresi:
https://www.veribilimiokulu.com/blog/gradient-boosted-regresyon-agaclari/.
Erisim tarihi: 19 Subat 2021.

39



Nguyen, H., Vu, T., Vo, T. P. ve Thai, H. T. (2021). Efficient machine learning models
for prediction of concrete strengths. Construction and Building Materials, 266,
120950.

Nguyen, T. A, Ly, H. B. ve Pham, B. T. (2020). Backpropagation Neural Network-Based
Machine Learning Model for Prediction of Soil Friction Angle. Mathematical
Problems in Engineering, 2020.

Onan, A. (2015). Sirket iflaslarinin tahminlenmesinde karar agaci algoritmalarinin
karsilastirmali basarim analizi. Bilisim Teknolojileri Dergisi, 8(1).

Puri, N., Prasad, H. D. ve Jain, A. (2018). Prediction of geotechnical parameters using
machine learning techniques. Procedia Computer Science, 125, 509-517.

Shahin, M. A., Jaksa, M. B. ve Maier, H. R. (2001). Artificial neural network applications
in geotechnical engineering. Australian Geomechanics, 36(1), 49-62.

Singh, H. (2018). Understanding gradient boosting machines. Erisim adresi:
https://towardsdatascience.com/understanding-gradient-boosting-machines-
9be756fe76ab. Erigim tarihi: 19 Subat 2021.

Ugurlu, M. (2020). Sifrelenmis internet trafiginin makine ogrenmesi yaklagimi ile
smiflandriimasi. Yiksek Lisans tezi, Gazi Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Ankara.

Uray, E. (2014). Gabion tipi dayanma duvarlarinda tasarim kriterlerinin arastirilmast.
Yiiksek Lisans tezi, Sel¢uk Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Konya.

Uray, E. (2020). Dayanma yapilarinin sezgisel yontemler kullanilarak optimum tasarima.
Doktora tezi, Konya Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Konya.

Uray, E., Carbas, S., Erkan, 1. H. ve Tan, O. (2019). Parametric investigation for discrete
optimal design of a cantilever retaining wall. Challenge Journal of Structural
Mechanics, 5(3), 108-120.

Uray, E., Tan, O., Carbas, S. ve Erkan, H. (2021). Metaheuristics-based Pre-Design Guide
for Cantilever Retaining Walls. Teknik Dergi, 32(4).

Varol, B. (2017). Parcali Regresyon ile Polinom Regresyon Analizlerinin
Karsilagtiriimas:. Yiiksek Lisans tezi, Adnan Menderes Universitesi, Saglik
Bilimleri Enstitiisti, Aydin.

Yildirim, S., (2002). Zemin incelemesi ve temel tasarimi, Birsen yayinevi, p.

Yurtcu, $. ve Ozocak, A. (2016). Ince daneli zeminlerde sikisma indisi’nin istatistiksel
ve yapay zeka yontemleri ile tahmin edilmesi. Gazi Universitesi Miihendislik
Mimarlik Fakiiltesi Dergisi, 31(3).

Zhang, D. ming, Zhang, J. zhang, Huang, H. wei, Qi, C. chong ve Chang, C. yu. (2020).
Machine learning-based prediction of soil compression modulus with application of
1D settlement. Journal of Zhejiang University: Science A, 21(6), 430-444.

40



OZGECMIS

KISISEL BILGILER

Adi Soyadi : Sttheda SEYHAN

Dogum Yeri — Tarihi - Istanbul

EGITIM DURUMU

Lisans Ogrenimi :2018, KTO Karatay Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi
2017, KTO Karatay Universitesi, Insaat Mithendisligi

Yiiksek Lisans Ogrenimi : KTO Karatay Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii,

Elektrik ve Bilgisayar Miihendisligi Tezli Yiiksek Lisans Programi

Bildigi Yabanci Diller : Ingilizce
IS DENEYIMI
Stajlar : 2015, Stajyer, Entegre Proje Yonetimi

2016, Stajyer, Berri Yap1 Mimarlik,
Projeler
Calistig1 Kurumlar : 2018-2019 Proje Asistan1, KTO Karatay Universitesi

2019-Halen Arastirma Gorevlisi, KTO Karatay Universitesi

Tarih: 17 Mart 2021

41



