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ONSOZ

Bu calismada, c¢imento esash lifli kompozitlerin
performansin: etkileyen ytiiksek sicaklik ve siilfat etkisi gibi cift
yonlt dayaniklilik sorunlari makine 6grenmesi yontemiyle
detayll bir sekilde incelenmistir. Ayrica lif tiirti, ¢imentonun
ucucu kiil ile ikame edilmesi, farkli sicakliklarda yiiksek sicaklik
etkisi ve stilfat etkisi gibi faktorlerin bu kompozitlerin 6zellikleri
tizerindeki etkilerini farkli makine 6grenmesi yontemleri ile
analiz ederek yontemelerin kiyaslamas: yapilmistir.Ayrica,
makine 6grenmesi tabanli tahmin modelleri ile desteklenen
multidisipliner yaklasimlar sayesinde, bu alandaki deneysel
calismalarin daha verimli hale getirilmesi, is gilici ve zaman
maliyetlerinin ~ azaltilmas1 mumkiin olacaktir. Boylelikle,
miithendislik uygulamalarinda karar alma stirecleri daha hizli ve
isabetli bir sekilde yiirttiilebilecek, malzeme tasarimi ve
performans degerlendirme stirecleri dijitallesmenin sundugu
avantajlarla daha etkin yonetilebilecektir.

Bu calisma esnasinda sabirlar1 ve destekleri icin esime,
cocuklarima, anneme, kardeslerime, akademik calismalarimda
her zaman yanimda olan, hem hocalik hem agabeylik eden,
ogretim tiyesi Yilmaz KAYA’'ya ve hicbir zaman desteklerini
esirgemeyen, emektar akademisyen babam Ekrem KAYA'ya,
sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.
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1. GIRIS

Makine 0Ogrenmesi yontemlerinin kullanilmasi,
karmasik iligkileri daha derinlemesine anlamak ve
malzeme Ozelliklerinin tahmin edilmesi icin gtiglti bir
aractir. Makine 6grenmesi algoritmalari, buytik miktarda
veriyi isleyerek malzeme gelistirme siirecindeki karar
alma stirecini hem destekleyip hem de optimize edebilir.

Makine 6grenmesi (Machine Learning (ML)), klasik
anlamda “insan miidahalesi olmadan veriden grenebilen
sistemler” olarak tanimlanir (Samuel, 1959; Bishop, 2025).
Bu alan, istatistik, optimizasyon ve bilgisayarla gorme gibi
disiplinlerin kesisim noktasinda konumlanmakta olup,
ozellikle btiytik veri c¢aginda hem teorik hem de
uygulamali yontiyle 6ne ¢ikmaktadir (Cabrera Martin et
al., 2025; Chen et al., 2024).

Makine 6grenmesinin akademik kokleri, 1940'lara
kadar uzanir;, McCulloch ve Pitts'in matematiksel sinir
modelleri ile Hebb’in 6grenme ilkeleri bu temeli olusturur.
Samuel'in dama oynayan bilgisayar programi ML’yi
pratige tasimis, Rosenblatt'n 1957 perceptron calismasi
onemli bir adim olmus ancak Minsky&Papert'in 1969

elestirisiyle bir duraksama yasanmustir. Ardindan
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1980’lerde ¢ok katmanli sinir aglarmin yeniden
canlanmasi1 ve 2010’larin derin 6grenme atilimiyla ML
yeni bir ivme kazanmistir (Gholami& Al Abdwani, 2025;
Wikipedia, 2025).

Bu gelismeler, ML uygulamalarini ¢esitlendirmistir.
Gozetimli, gozetimsiz, yari-gozetimli ve pekistirmeli
ogrenme gibi farkli 6grenme paradigma ve metotlary;
finans, saglik, tarim, endtistri ve egitim gibi alanlarda
kullanilmustir. Ornegin, derin 6grenme tabanli modeller;
hastalik teshisi, dolandiricilik tespiti, ariza tahmini gibi
uygulamalarda 6nemli basarilar elde etmistir (Peter, 2025;
Zhang et al., 2025).

Son yillarda literatiirde dikkat ceken yeni alt alanlar
ortaya cikmistir:

Extreme Learning Machine (ELM): ELM, tek katmanl
ileri beslemeli ag (SLFN) icin gelistirilen, son derece hizli
bir ©6grenme algoritmasidir. 2004 yilinda Guang-Bin
Huang ve arkadaslar tarafindan tanitilmistir (Huang et
al., 2006). ELM’de gizli katman agirhiklar1 ve biaslar
rastgele atanir ve sadece ¢ikis katmanindaki agirliklar
analitik ¢oztimle belirlenir. Bu da geleneksel yapay sinir
aglarina kiyasla ¢ok hizli egitim stiresi saglar. Bu
yontemin; Cok hizli egitim: Gergek zamanli uygulamalar

icin uygun olmasi, Yiiksek genelleme kabiliyeti: Asiri
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ogrenmeye kars: dayanikli olmasi ve Basit yap1: Sadece bir
gizli katman igerip, yap1r sabitligi bulunmas: gibi farkl
avantajlar1 bulunmaktadir. ELM yontemi; Lifli beton
dayanimi tahmini (Shahmansouri et al, 2020), Yap:
mithendisligi, enerji ttiketimi, zaman serisi Ongorist,
Gortntti isleme gibi kullanim alanlarinda miihendislik
hesaplama ve uygulamalarina katk: saglamaktadir.
Evolving Machine Learning (EML): Veri ve kavram
degisikliklerine (data/concept drift) gercek zamanli uyum
saglayan sistemler tasarlanmakta, dinamik c¢evrelerde
ogrenme yetenegi giiclendirilmektedir. Bu paradigma,
ozellikle online ve akis verisi uygulamalarinda
kullanilmaya baslanmistir (Cabrera Martin et al., 2025).
Group Method of Data Handling (GMDH): GMDH,
1968’de Alexey Ivakhnenko tarafindan gelistirilen, veri
odakli bir modelleme yontemidir. Bu yontem, sistemin
giris-cikis iliskisini tanimlayan c¢ok terimli regresyon
modellerini tiretmek {izere yapilandirilmistir (Ivakhnenko,
1968). GMDH algoritmasi, kendini organize eden bir
yapiya sahiptir. Bu yontemde farkli model yapilar: test
edilir, performans: yiiksek olanlar sonraki katmana
aktarilir. Model, capraz dogrulama gibi performans
olctitlerine gore otomatik olarak durdurulur. Bu yontemin

Otomatik modelsecimi (Giris degiskenlerinden anlaml
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olanlar  secilir), Polinom temelli &grenme (ikili
kombinasyonlarla olusturulan polinomlar tizerinden
tahmin yapilir.), Asir1 6grenme kontrolii (Asir1 uyum riski,
dogrulama verileriyle minimize edilir.) gibi uygulamada
kolaylik saglayan ¢zellikleri bulunmaktadir. Ayrica bu
yontem, hava kalitesi, enerji sistemleri, biyomedikal veri
analizi gibi alanlarin yanisira beton basing dayanimi
tahmini (Kalayci&Dogan, 2021), malzeme 0zellik
modellemesi (Tiryaki et al., 2020) gibi farkli insaat
miithendisligi calismalarinda kullanilmaktadir.
Imbalanced Learning: Dengesiz veri setlerinde
performanst  artirmaya  yonelik yontemler 6nem
kazanmistir. Siif dagilimi dengesiz veri setlerinde bu tiir
yontemler model dogrulugunu artirir. Ornegin ensemble
yontemleri, ¢ok-simifli ve wuzun kuyruklu (long-tail)
problemler icin stratejiler gelistirilmistir (Chen et al,
2024).

Giivenli ve gizlilik korumali ML: SecureML, federated
learning ve giivenli cok-tarafli hesaplama (MPC)
sayesinde  hassas  verilerle calisirken  isbirligini
koruyacaktir (Liao et al., 2025).

Generatif yapay zeka: GAN, VAE ve diffusion modelleri;
egitim, yaratic igerik tiretimi ve klinik uygulamalar gibi

alanlarda onemli bir ivme kazanmistir (Anandhi, 2025).
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Derin 6grenme stiregleri igin performans iyilestirme
yontemleri, algoritma optimizasyonu, model sikistirma,
veri on igleme ile donanim hizlandirma arastirmalari
surmektedir (Jevinger et al., 2024). Bu calismalar, ML
sistemlerinin  Olgeklenebilirligini,  verimliligini  ve
surdiiriilebilirligini artirmay1 hedeflemektedir.

Bilimsel arastirmada ML’nin roli de biiytimektedir.
Ornegin, Microsoft'un Christopher Bishop’a goére derin
ogrenme ve buytk dil modelleri (6zellikle GPT-4 gibi)
bilimsel kesifleri hizlandirarak ilag, enerji ve iklim
konularinda dontistiirticti sonuglar tiretmektedir (Bishop,
2025). Cografi verilerle calisan fizik tabanli tahmin
modellerine entegre edilen yapay zeka, hava ve iklim
bilimlerinde de belirgin ilerlemelere onctilik etmektedir
(Financial Times, 2024).

Teknik olarak, ML modelleri; ornegin
VisionTransformers (ViT), Infini-attention gibi uzun
baglamli LLM mekanizmalari ve sifir-6rnek smiflandirma
zero-shot learning (ZSL), yeni mimari ve algoritmik
gelismelerle donatilmaktadir (Stojnic et al., 2024;
Munkhdalai et al., 2024). Bu gelismeler, 6zellikle ytiksek
baglamli metin, goriintii-isleme ve sifir-etiketli (zero-shot)

gorevlerde performans: 6nemli dlctide artirmustir.
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Uygulamaya  doniik  bakildiginda, = makine
ogrenmesi bircok farkli alanda kullanilmaktadir. Ornek
alanlar asagida siralanmstir.

e Ulasim sistemlerinde (hava, kara, deniz), enerji
yonetimi ve bakim planlamasinda aktif olarak
kullanilmakta; bu alanda risk tahmini,
optimizasyon ve oOnleyici bakim uygulamalari
yapilmaktadir (Zhang et al., 2025).

e Malzeme bilimi alaninda, yeni materyallerin kesfi,
ozellik tahmini ve siire¢ optimizasyonu ML ile
hizlandirilmistir (Gholami& Al Abdwani, 2025).

e Kablosuz iletisim  sistemlerinde  (5G/6G),
federatedlearning, multi-ajent pekistirmeli grenme
gibi yontemlerle ag optimizasyonu ve giivenlik

saglanmaktadir (Tran et al., 2025).

1.1. Amac¢ ve Kapsam

Bu calisma, c¢imento esash lifli kompozitlerin
performansini iyilestirmeye yonelik olarak, farkhi tiretim
parametrelerinin mekanik ve fiziksel 6zellikler tizerindeki
etkilerinin analiz edilmesi ve bu iliskilerin makine
ogrenmesiyle modellenmesi amaclanmaktadir. Arastirma
kapsaminda; lif tiirti, ucucu kil (UK) orani, nano boyutlu

mineral katkilar, yuksek sicaklik etkisi ve silfat
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maruziyeti gibi cok sayida degisken, deneysel yontemlerle
test edilerek veri seti olusturulmustur. Elde edilen bu ¢ok
degiskenli veri seti, Grup Metoduna Dayal1 Veri i§1eme
(GMDH) ve Asimr1 Ogrenme Makineleri (ELM) gibi
denetimli makine Ogrenmesi algoritmalariyla analiz
edilmistir. Bu yontemler sayesinde, geleneksel istatistiksel
analizlerin Otesine gecilerek, karmasik ve dogrusal
olmayan iligkilerin modellenmesi ve yiiksek dogrulukla
tahmin edilmesi hedeflenmistir. Boylece hem miihendislik
karar stireclerinde daha hizli ve gtivenilir sonugclara
ulasmak, hem de deneysel calismalarda zaman ve kaynak
tasarrufu saglamak mumkin olmustur. Bu yoniiyle
calisma, insaat miihendislifi ve malzeme bilimi
alanlarinda makine 0grenmesi uygulamalarmin
potansiyelini ortaya koymakta ve multidisipliner
yaklasimlar igin 6rnek teskil etmektedir.
Makine Ogrenmesi ile Analizz Mevcut calismada
Kaya'nin (2024) doktora tezinden elde edilen deneysel
sonuglar, makine o©grenmesi yontemleri kullanilarak
islenmistir. Bu calismada kullanilan yontemler, karmasik
veri setlerinden anlamh bilgiler c¢ikarmis ve malzeme
ozelliklerini tahmin etmistir.

Makine 6grenmesi yontemlerinde egitim seti ve test

seti icin veriler toplamda 24 farkli karisim test
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sonuclarindan elde edilmistir. Elde edilen karisimlar,
cimento esash lifli kompozitlerin genis bir yelpazesini
temsil etmektedir ve farkli uygulamalara uygun
potansiyel ozelliklere sahiptir. Calismanin degerlendirme
asamasinda, 7, 28 ve 90 gunlik kur yasi stireleri
belirlenmistir. Bu kiir yaslari, ¢cimento esasli malzemelerin
olgunlasma stirecinde kritik asamalar1 temsil etmektedir.
Bu siirelerde, malzemenin mekanik ve fiziksel 6zellikleri
onemli ol¢tide degisebilir, bu da yapr malzemelerinin
uzun vadeli dayamikliligini etkileyebilir. Bu nedenle,
belirlenen  kiir  yasi  siirelerinde = numunelerin
performansinin degerlendirilmesi kritik 6neme sahiptir.
Numunelerin degerlendirme stirecinde, oncelikle belirli
bir sicaklikta (500 derece) tabii tutulmus, ardindan
belirlenen kiir yas: stirelerinde stilfatli suda bekletilmistir.
Bu islemler, ¢imento esash lifli kompozitlerin gercek
diinya kosullarinda maruz kalabilecegi cevresel etkilere

benzer kosullarda test edilmesini saglamustir.
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2. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi, verilerden 6grenme yetenegine
sahip algoritmalarin gelistirilmesi ve uygulanmasini
kapsayan bir yapay zeka dalidir. Bu yontem, sistemlerin
verileri kullanarak belirli gorevlerde performanslarini
zamanla artirmalarini saglar. Bu baglamda, Veri Isleme
Grup Yontemi (GMDH) ve Asir1 Ogrenme Makineleri
(ELM) gibi yontemler makine 6grenmesinin 6nemli
yontemlerindendir. Yapilan galismada ilgili iki yontem

kullanilmastir.

2.1. Veri isleme grup yontemi (Groupmethod of

datahandling (GMDH))

GMDH modelinin amaci gizli katmandaki néronlar
arasindaki fonksiyonel yapiyr tanimlamaktir. GMDH
algoritmasi, kademeli olarak karmasik modellerin, bir dizi
coklu-giris-tek-cikis veri ciftleri tizerindeki
performanslarinin degerlendirilmesine dayanarak
olusturuldugu, kendi kendini organize eden bir
yaklasimdir. GMDH polinomiyal sinir aglar1 olarak da
bilinen bir ag§ modelidir. GMDH algoritmasi, degiskenler

arasinda  bilinmeyen iliskilere sahip kara kutu
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modellerinin tahmin edilmesine yonelik bir indiiktif
kendini organize etme yaklasimma dayanmaktadir
(MathewNkurlu ve Ark., 2020; Panahi ve Ark., 2022).
GMDH ag1, 1960'1larda Ivakhnenko tarafindan
onerilen, sezgisel kendi kendini organize etme ilkesine
dayanan bir yapay sinir ag1 modelidir. GMDH,
polinomiyal sinir ag1 modelleri sinifina ait bir mimaridir
(Farlow, 1981). GMDH kendi kendini organize eden bir
yapidadir. GMDH ag1 esnek bir yapiya sahiptir. Bu
ylizden genetik, evrimsel, parcacik siirti optimizasyon gibi
sezgisel yontemler ile melez yontemler gelistirilmistir.
Yapilan c¢alismalarda hibrit modellerin miuhendislik
problemlerin ¢oztimiinde basarili olduklar1 gortilmiistiir.
GMDH modelin temel mantig1 karesel noronlar kullanilan
ileri beslemeli sinir aglarinda agirliklari regresyon tabanl
elde edilmesini saglayan analitik bir fonksiyon
tanimlamaktir. GMDH aginda bir katmandaki noronlar
kuadratik ve triquadratik polinom yoluyla bir sonraki
katmana baglanarak sonraki katmanda yeni noéronlar
olusturulmaktadir. GMDH agin topolojisi her katmandaki
en iyi nodlarin hangileri oldugu 6nceden belirlenmis bir
kritere = gore katman katman budama islemi
gerceklestirilerek belirlenir. Bu modelde giris degiskenleri

cikis degiskene haritalanir. Bu haritalamada amag, verilen
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X = (x1,%,%x3, ..., %) girdi vektortinti kullanarak ¥ cikt1
degerini tahmin edecek f fonksiyonunu olusturmaktadir.
Bu fonksiyon ile gercek y cikti degerlerine miimkiin
oldugunda yakin degerler tahmin edilmektedir. Coklu
giris tekli ¢ikis veriler goz ontine alindiginda (Mulashani

ve Ark., 2022);
Vi = f(xl'l,xiz,xi?), ...,xin) (l = 1,2,3, M) (21)

Simdi verilen X = (x1, X2, X3, . . ., xn) girdi vektoriinii
kullanarak y c¢ikti1 degerini tahmin etmek mumkiin

olacaktir. Tahmin denklemi asagidaki gibi yazilabilir.

)’}i = f(xl-l,xl-z,xig,, ...,xin) (l = 1,2,3, M) (22)

Bu problemi ¢ozmek icin, GMDH ¢ikt1 ve girdi
degiskenleri arasindaki genel iliskiyi, bir referans olarak
da adlandirilan matematiksel bir tanmim bigiminde
olusturur. Amac gercek cikti degerleri ile tahmin edilen
degerler arasindaki farkin minimum olmasidir (Amiri

veSoleimani, 2021).

. 2 .
Y i, iz i, oo Xin) — Y] = Minimum (2.3)
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Giris ve cikis degiskenleri arasindaki genel baglanti,
asagidaki gibi bir seri olan Volterra fonksiyonunun

karmasik bir ayrik bicimi ile ifade edilebilir:

Y = wo + Xizg wiX; + Xing Xjag Wij XX +

[ Z?:l k=1 WijkXiXjXp + -, (2.4)

Denklem 2.4, Kolmogorov-Gaborpolinomu olarak
bilinir. Bu calismada, su sekilde yazilan GMDH aginin
ikinci dereceden polinomu kullanilmistir. Bu fonksiyon
asagidaki gibi yazilmaktadir. GMDH, herhangi bir modeli
sentezlemek icin yinelemeli bir polinom regresyon
prosediirti kullanir. Polinom regresyon denklemleri, etkili
prosediirleri kullanarak yiiksek mertebeden bir polinom

modeli iiretebilmektedir.

Quadratic:y = G(xi,xj) = wo + wiX; + wox; + wax;x; +
wyx} + wsx? (2.5)
Olusturulan agm girdi degiskenleri ile ¢kt
degisken arasindaki matematiksel iliski Denklem 2.4 ile
olusturulmaktadir. Denklem 2.5’deki agirliklar: regresyon
yontemleri ile hesaplanmaktadir. Boylece x; ve x; giris

ciftleri icin gercek y ve tahmin edilen § arasindaki fark
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minimize edilmis olur. Agirliklar en kugctik kareler
yontemi ile elde edilir. Bu sekilde, kuadratik fonksiyonun
(Gi: Giris fonksiyonu) agirlik katsayilari, ¢iktiy: tiim giris-
cikis veri ciftleri kiimesine optimal olarak uyacak sekilde
elde edilir. GMDH modelinde egitim stireci tiim girdi
degiskenlerini (bir kerede iki degisken) alarak ikinci
dereceden polinom denklemini (Denklem 2.5) olusturup
cikis degiskenini en iyi sekilde tahmin edilmeye
calisilmaktadir. Her giris vektort cifti (6znitelikler) bir
ikinci ~ kuadratik  regresyon  polinom  denklemi
olusturacaktir. {lk katman icin L (L = m (m-1) / 2) kadar
regresyon polinom denklemi elde edilir. Ornegin giris
degisken sayis1 m=4 ise 1.katmanda L=6 adet regresyon
polinom denklemi elde edilecektir. Bu denklemler
kullanilarak 1.katmandan sonraki katman ic¢in yeni
degiskenler elde edilmektedir. Bu sekilde her katmandaki
diger katmanlar icin yeni degiskenler elde edilmektedir.
Dolayisiyla giris degiskenlerden ¢ikis degiskenini en iyi
sekilde agiklayan yeni degiskenler iiretilmektedir. Gegerli
katmandaki minimum hata degeri bir 6nceki katmandaki
hata degerinden biiytik ise modeli karmasik hale
getirmektedir. Diger bir deyisle bir katmandaki hata

degeri bir onceki katmandaki hata degerinden kiiciik
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olmas1 beklenir. GMDH modelinin mimari yapist gorsel

olarak Sekil 2.1"de verilmistir.

New New

Input Data Regression Regression Regression New Output
Equations Variables || Equations Variables || Equations Variables
™ ‘ ~ ~ ‘ -
I :“ Regi n ‘:«._7_,]. Regression "\_7_ /'_*4 Regression '(7_:'
( o
/ ]
— . 2 O F Py
4 - Y —~ - N 2 2B )
"l . Regression > (| 1 Regression ) R
— / - s
/’\ N N Y ~ -
W Regression ( :J Regression > \——# Regression ( :u
— e \_ -
I T I
Input Layer Hidden Layer Qutput Layer
Sekil 2.1. GMDH ag1 mimari yapist.
Her giris veri c¢ifti bir regresyon denklemi

olusturur. Regresyon denklemlerinin ¢iktilari, bir sonraki

katmana vyeni girdiler olusturur. Son ¢ikti, tiim

katmanlardan segilen regresyon denklemlerinden olusur.

M i—Gi(xpx)))?
- M

E - minimum

(2.6)

Bagimsiz y degiskenini en kiiglik kareler yontemi
ile en iyi tahmin edecek Esitlik 4'teki polinomiyal
regresyon denklemini olusturmak icin n adet girdi
degiskenlerin olas1 tiim ikili kombinasyonlar1 kullanilarak
GMDH ag olusturulur. Gozlenen {(yl-,xl-p,xiq), (i =
1,2,3,..M)} orneklerden GMDH agimn ilk katmanini n(n-
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1)/2 adet kuadratik polinom noronlar1 kullanilarak

olusturulur.

Xop X2q Y2
Xmp Xmqg Ym

X1p X194 M1
[ (2.7)

Yukaridaki belirtilen giris-cikis degiskenlerini
kullanarak Denklem2.5’deki matris formu asagidaki gibi
yazilabilir.

AW =Y (2.8)

Burada W, tahmin edilecek agirlik vektoriidiir.
Kuadratikpolinomun bilinmeyen agirlik katsayilarmin
vektortidur (Zhang ve Zhang, 2023).

W = {wo, Wy, Wa, w3, wy, ws}" (2.9)

Y ise ¢ikis degerlerin vektorunii belirtir.

Y = (1, Y2 Y3 Va0, Vs . Y} (2.10)
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2 2
1 xlp xlq xlpxlq xlp qu
_ 2 2
A=|1 x5 Xoq XapXaq X2p Xig (2.11)

2 2
1 Xmp Xmq XmpXmq Xmp Xmgq

Agirliklar ¢oklu regresyon denklimi kullanilarak

matris formunda asagidaki gibi ¢oztilir.

W = (ATA)"1ATY (2.12)

Burada A giris matrisi ve Y ise cikis vektorini

belirtir.

2.2. Asir1 6grenme makinesi (Extreme

learningmachine (ELM))

ELM, giris agirliklar1 rastgele cikis agirliklar: ise
analitik olarak hesaplanan tek gizli katmanl ileri
beslemeli bir yapay sinir ag1 (YSA) modelidir. ELM’de
gizli katmanda sigmoidal, siniis, Gaussian ve hard-limitin
gibi aktivasyon fonksiyonlar1 yaninda YSA’dan farkli
olarak  tuirevlenemeyen veya kesikli  aktivasyon
fonksiyonlar1 da kullanilabilir (Ding ve Ark., 2014; Tang
ve Ark., 2015).



Necim KAYA 17

T I T . T
Input Layer Hidden Layer Output Layer

Sekil 2.2. ileri beslemeli yapay sinir ag1.

Geleneksel ileri beslemeli yapay sinir aglarin
performanst momentum, Ogrenme orani vb. baz
parametrelere baghdir. Bu tiir aglarda agirliklar ve esik
degerler gibi parametrelerin gradyen temelli 6grenme
algoritmalar1 ile giincellenmesi gerekir. Ancak iyi
performansin saglanmasi i¢in 6grenme stireci hem zaman
almakta hem de hata yerel bir noktaya takilabilmektedir.
Momentum degerinin degistirilmesi belki hatanin yerel
bir noktaya takilmasini engelleyebilir ancak 6grenme
stirecinin uzun stirmesini etkilemeyecektir. ELM de giris
agirliklar1 ve esik degerleri rastgele tiretilmekte ancak
cikis agirliklar: analitik olarak elde edilmektedir (Wang ve
Ark., 2022). ELM ag1 tek gizli katmanh ileri beslemeli bir
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YSA modelinin 6zellestirilmis versiyonudur. Sekil 2.2’de
tek gizli katmanl ileri beslemeli bir YSA'na ait sekil
gosterilmistir.

Burada Wi= (W;;,W;....Wy,)giris katmandaki
Bi = (Bi1, Piz - Pim)sikis katmandaki agirliklari, b; gizli
katman noronlarin esik degerlerini ve O, cikis degerlerini
belirtir. g(.) aktivasyon fonksiyonunudur (Liu veWang,
2010). N giris ozellikli bir agda amag hatanin Y.¥_,(o; —
Y,) = 0 olmasi veya min||Y¥-;(ox — Y;)?|| hatanin elde
edilmesidir. Dolayisiyla Deklem 2.13 asagidaki gibi
yazilabilir (Zong ve Ark., 2013).

M BgWX,+b)=Y, k=12.....N (213)

Yukaridaki esitlikte,
HB =Y (2.14)

yazilabilir (Zong ve Ark., 2013). Burada

H(Wl, ™ WM; bl' s bM; Xl’ ...XN) =

gWiX; +by) - g(WyX; + by)
: : (2.15)
gWi Xy +by) - g(WyXy + by)

ve
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BL 4
B=|" veY =| (2.16)

ﬁT YT
M- Mxm N-Nxm

seklinde ifade edilebilir. Burada H gizli katman cikis
matrisidir. Geleneksel ileri beslemeli bir YSA da agmn
egitilmesi, ELM ‘de Hf =Y dogrusal denklemde en kiictik
kareler ¢oztimiintin aranmasidir. ELM algoritmas: ti¢
adimda asagidaki gibi 6zetlenebilir (Zong ve Ark., 2013).
1. Asama: Wi = Wy, Wy, ... Wy,)giris agirliklar: ve gizli
katman b;esik degerleri rastgele tiretilir.
2. Asama: H gizli katman c¢ikis1 hesaplanir.
3. Asama: f cikig agirliklar § = H*Y gore hesaplanur.

Y karar ozelliktir.

Performans Olciitleri: Bu calismada GMDH ve ELM
modellerinin performanslarini test etmek igin ortalama
kare hatas1 (MSE), hatalarin ortalama kare koku ve
korelasyon katsayis1 (R) gibi istatistiki = Olctitler
kullanilmistir.  Bu  olgiitler asagidaki esitlikler ile
tanimlanirlar (Chicco ve Ark., 2021).
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MSE =~ %I, (F; — Y))? (217)

RMSE = |15 ,(F - vo? 218

N —P)2_YN ((7.—v2
R = \/zplm 2Tz (Pim YD) (2.19)

Zli\il(yi_?)z

Burada Y;basing dayanimi, egilme dayanimi ve
UPV  parametrelerin  gercek degerleridir. Yise bu
parametrelerin ortalama degerlerini, ¥; tahmin edilen
basmng dayanimi, egilme dayanumi ve UPV parametre
degerlerini, N toplam gozlem sayis1 belirtir. RMSE, MSE
pozitif degerler olup bu istatistiki 6lgtitlerin kii¢tik olmasi
tercih edilir. Sifira yakin degerler modellerin
optimumbasm¢ dayanimi, egilme dayanimi ve UPV
parametrelerinin gergege yakin tahmin edildigini belirtir.
R olctitt ise basing dayanimi, egilme dayanimi ve UPV
parametre degerleri ile modellerin bu parametreler icin
tahmin ettigi degerler arasindaki iliskiyi belirtir.

Modellerin basaris1 i¢cin R'nin 1 yakin olmasi beklenir.
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3. VERI SETININ OLUSTURLUMASI

Makine 6grenmesi yontemlerinde senaryolar igin

veri girisinde kullanmilan ¢imento, ugucu kiil, agrega, su,

celik lif, polipropilen, nano kalsit, ucucu kiil baglayici

orani, sicaklik derecesi, stilfat etkisi miktarlari, karisim

bilesenleri Tablo 3.1"de verilmistir.

PC | UK | Agrega (A) | Su BSL‘f 55| NC | UK/B | Su/B | A/B
1 BS_FA0_0 915 1051 | 290 | 117 0 | 032 | 115
2 BS_FA0_200 915 1051 | 290 | 117 0 | 032|115
3 BS_FA0_500 915 1051 | 290 | 117 0 | 032 | 115
4 BS_FA30_0 630 | 273 | 1035 | 293 | 117 03 | 032 | 115
5 BS_FA30_200 630 | 273 | 1035 | 293 | 117 03 | 032 | 115
6 BS_FA30_500 630 | 273 | 1035 | 293 | 117 03 | 032 | 115
7 H_FA0_0 915 1051|290 | 94 | 27 0 | 032 | 115
8 H_FA0_200 915 1051|290 | 94 | 27 0 | 032 | 115
9 H_FA0_500 915 1051|290 | 94 | 27 0 | 032 | 115
10 H_FA30_0 633 | 271| 1041|290 | 94 | 2.7 03 | 032 | 115
11 H_FA30_200 633 | 271| 1041 | 290| 94 | 27 03 | 032 | 115
12 H_FA30_500 633 | 271| 1041|290 | 94 | 2.7 03 | 032 | 115
13 BS_FAO_NC_0 880 1013 | 299 | 117 44 | 0 | 032 | 115
14| BS FAO_NC 200 | 880 1013|299 | 117 44 | 0 | 032 | 115
15| BS FAQ_NC 500 | 880 1013 | 299 | 117 44 | 0 | 032 | 115
16| BS FA30NCO0 | 665|216| 1015 | 292 117 44 | 03 | 032 | 115
17| BS_FA30_NC 200 | 665|216| 1015 | 292 | 117 44 | 03 | 032 | 115
18| BS_FA30_NC 500 |665|216| 1015 | 292 | 117 44 | 03 | 032 | 115
19 H_FAO_NC_0 880 1013 |299] 94 | 27| 44| 0 | 032 | 115
20| H_FAO_NC 200 | 880 1013 | 299] 94 |27 ] 44| 0 | 032 | 115
21| H_FAO_NC.500 | 880 1013|299 94 | 27| 44| 0 | 032 | 115
22| H_FA30NCO0 | 665|216] 1016 | 292| 94 | 27 | 44 | 03 | 032 | 1.15
23| H_FA30_NC 200 | 665|216| 1016 | 292| 94 | 27 | 44 | 03 | 032 | 1.15
24| H_FA30_NC 500 |665|216| 1016 | 292| 94 | 27 | 44 | 03 | 032 | 1.15

Tablo 3.1. Karisim Bilesenleri kg/m?

3.1. Ham verilerin islenmesi ve makine 6grenmesi

yontemleri

Bu calismada Kaya'nin (2024) “Yiiksek Sicaklik ve

Sulfat Hiicumuna Maruz Kalmis Cimento Esasli Lifli
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Kompozitlerin ~ Miihendislik ~ Ozelliklerinin ~ Makine
Ogrenmesi Yontemleriyle Incelenmesi” adli doktora
tezinden elde edilen veriler kullanilmistir. Bu baglamda
elde edilen basing dayanimi, egilme dayanimi ve
ultrasesdalgas1 hizi veri sonuclarinin degerlendirilmesi
icin Grup Yontemi Veri Isleme (Group Method of Data
Handling (GMDH)) modeli ve Asir1 Ogrenme Makinesi
(Extreme Learning Machine (ELM)) modeli kullanilmis ve
her iki model ile elde edilen sonuglar birbiriyle
kiyaslanmustir.

Tablo 3.1’deki karisim parametreleri baz almnarak
tasarlanmis ¢imento esash lifli kompozitler 7, 28 ve 90
giinliik kiir yaglar1 geldiginde 3 saat boyunca 200°C ve
500°C yiiksek sicakliga maruz birakilmis ve sogutma
islemi sonrasinda her bir numunenin basing dayanimi
testi yapilmis ve degerlerin ortalamas: alinmstir. 7, 28 ve
90 guinliik kiir yaslar i¢in elde edilen deneysel sonuglarmn
grafikleri icin sirasiyla Sekil 3.1, Sekil 3.2 ve $ekil 3.3'de

verilmistir.
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Basing Dayamm, MPa

W

7 Giinliik Kiir Yas

Karsim ID

Sekil 3.1. 7 giinliik kiir yas: basing dayanimi degerleri.

28 Giinliik Kiir Yas:

129 "

se T2y 45 7
08 68.5 9.4 6
Py 00,6
G50
RS RS RO
[ ¥ ®

S -
o Y

o
- ol =
=%

x

b

Karsim ID

Sekil 3.2. 28 giinliik kiir yas1 basing dayanimi degerleri.
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90 Giinliik Kiir Yas:
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Sekil 3.3. 90 giinliik kiir yas1 basing dayanimi degerleri.

7, 28 ve 90 gunliik kiir yaslar1 i¢in yiiksek sicaklik

sonrast numunelerde ol¢iilen UPV degerleri sirasiyla Sekil

3.4, Sekil 3.5 ve Sekil 3.6'da verilmistir.

UPY, kinfsi

T Giinliik Kiir Yas:

0.0
JESIE AT S S ST SRt i, g R e
E T LIE G S -a‘\“'r:-* \“ F-S\ W e 2
e o Y S BN A
&S & & RS
&
Kanzm 1D
wSabi mSicakhk Uygnlmmmy

Sekil 3.4. 7 giinliik kiir yas1 UPV degerleri.
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28 Giinliik Kiir Yasi
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Sekil 3.5. 28 giinliik kiir yasi UPV degerleri

920 Giinliik Kiir Yay
40

35
EX
L5
10
05

a

UPY, km/sn

IR ) RIS ,@ & &
c‘\s R-T \;}Q ,pr:fve:}?q\s _‘_prj&"p g .\9"":;3 s +uf ;_S’& é”j? @ nj?é‘é, .eg,
T o8 ¢ T VT oF O T TS P v‘-‘" ¥, ey T
F ¥ ~a‘-"f_, & ¢S s;e“ RIS ARSI
Karsim 1D
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Sekil 3.6. 90 giinliik kiir yas1 UPV degerleri.

Cimento esasli lifli kompozitlerin  yiiksek
sicakliklara maruz kaldiklarinda egilme dayanimlarindaki

degisiklikler incelenip, elde edilen verilen 7, 28 ve 90
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glinliik kiir yaslar icin sirasiyla Sekil 3.7, Sekil 3.8 ve Sekil

3.9'da verilmistir.

7 Giinliik Egilme Dayammi

Egilme Dayanumi, MPa

Sekil 3.7. 7 giinliik kiir yas1 egilme dayanimi degerleri.

28 Giinliik Egilme Dayanim

6,64

o
&

6.8
.94 6,08

64

Egilme Dayanumi, MPa

Kansim I

Sekil 3.8. 28 giinliik kiir yas: egilme dayanimi degerleri.
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90 Giinliik Egilme Dayamm

Egilme Dayammu, MPa

Karsum 11

Sekil 3.9. 90 giinliik kiir yas1 egilme dayanimi degerleri.

Tasarlanmis ¢imento esasli lifli kompozitlerin 7, 28
ve 90 giinliikk kiir yaslart sonras: yiiksek sicaklik
uygulamasindan sonra ti¢ gtinliik stilfat hticumu sonrasi
test edilen munelerin basing dayanimlar1 ortalamasi Sekil

3.10, Sekil 3.11 ve Sekil 3.12"de verilmistir.
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Sekil 3.10. 7 giinliik kiir yas1 basing dayanimi degerleri.
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Sekil 3.11. 28 giinliik kiir yas1 basing dayanimi degerleri.
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Sekil 3.12. 90 giinliik kiir yas1 basing dayanimi degerleri.

7, 28 ve 90 guinliik kiir yaslar1 icin ti¢ giinliik stilfat
etkisi sonrasi numunelerde &lgiilen UPV degerleri

sirastyla Sekil 3.13, Sekil 3.14 ve Sekil 3.15'de verilmistir.
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Sekil 3.13. 7 giinliik kiir yas1 UPV degerleri.
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Sekil 3.14. 28 Giinliik Kiir Yas1 UPV Degerleri
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UPY, km'sn
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Sekil 3.15. 90 giinliik kiir yas1 UPV degerleri.

Sulfat etkisi sonrasi 40x40x160 mm boyutlarinda

tiretilen kiris numuneleri ti¢ noktal1 egilme dayanim

testine tabii tutulmustur. Test sonrasi elde edilen veriler 7,

28 ve

90 gunliik kir yaslart icin degerlendirilmis olup,

deney sonuglar1 Sekil 3.16, Sekil 3.17 ve $Sekil 3.18'de

verilmistir.

EGILME DAYANIMI, MPA

7 GUNLUK EGILME DAYANIMI
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Sekil 3.16. 7 giinliik kiir yas1 egilme dayanimi degerleri.
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Sekil 3.17. 28 giinliik kiir yas1 egilme dayanimi degerleri.
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Sekil 3.18. 90 giinliik kiir yas1 egilme dayanimi degerleri.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu calisma kapsaminda elde edilen verilen
degerlendirilmesi ve islenmesi adina Arastirma Sonugclar:
ve Tartisma boltimiindefarkli kiir yaslar1 ve karisim
parametrelerine bagli olarak elde edilen tiim deneysel

veriler makine 6grenmesi yontemleriyle islenmistir.

4.1. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Bu calismada, beton performansini etkileyen cesitli
bilesenler ve kosullar kullanilarak makine o6grenmesi
yontemleriyle basing dayanimi, egilme dayanimi ve
ultrasonikses hizin1 (UPV) tahmin etmeye calisilmistir.
Kullanilan bilesenler ve kosullar sunlardir: ¢imento, UK,
agrega, su, gelik lif, polipropilen, NC, ugucu kiil baglayici
orani, sicaklik derecesi, stilfat etkisi, kiir yasi(gtin) ve UPV
sahit degiskenleri. Bu calisma, gesitli senaryolar altinda bu
bilesenlerin ve kosullarin etkilerini inceleyerek tahmin
modelleri gelistirmeyi amagclamaktadir. Calismadaki
senaryolar Tablo 4.1'de sunulmustur.

1. ve 2. senaryolarda, ayn1 degiskenler kullanilarak
sirastyla basing dayanimi ve egilme dayamimi tahmin

edilmistir. ~ Ugtincti ~ senaryoda ise diger giris
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degiskenlerine ek olarak UPV sahit degiskeni de
kullanilarak UPV degeri tahmin edilmistir. Makine
ogrenmesi yontemleri olarak GMDH ve ELM modelleri
tercih edilmistir. GMDH, 1968 yilinda Alexeylvakhnenko
tarafindan gelistirilmis bir veri madenciligi ve modelleme
teknigidir. Bu yontem, karmasik sistemleri modellemek
icin kullanilir ve ¢ok katmanh algoritmalariyla bilinmeyen
iliski ve desenleri kesfetmeyi amaclar. GMDH, veri
setinden en uygun modeli otomatik olarak se¢mek igin
iteratif bir stire¢ kullanir. Bu siirecte, farkli model
yapilarini deneyerek en iyi performansi gosteren modeli
secer. GMDH'nin temel avantaji, kullanici miidahalesine
gerek kalmadan en uygun modeli belirleyebilmesidir.
ELM, hizli ve verimli bir 6grenme algoritmasi olup, tek
gizli katmanli ileri beslemeli sinir aglar1 (SLFNs) icin
kullanilir. Guang-Bin Huang tarafindan 2004 yilinda
onerilen ELM, geleneksel sinir aglarindan farkli olarak,
agirliklar: rastgele atanmis ve yalmizca gikis agirliklarini
egiten bir yapiya sahiptir. Bu yontem, egitim stiresini
biiytik olgtide azaltir ve yiiksek genelleme performansi
sunar. ELM, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1
ve buytk veri setleri ile calisabilir, bu da onu genis bir
uygulama yelpazesinde etkili kilar. Hem GMDH hem de

ELM, modelleme ve veri analizi siireclerinde énemli roller



34

Makine Ogrenmesi ile Miihendislik Ozelliklerinin
Modellenmesi: Lifli Cimento Kompozitleri

oynar ve cesitli alanlarda basariyla uygulanmaktadir.

Modellerin performansim1 degerlendirmek icin MSE,

RMSE ve R?metrikleri kullanilmaistir.

Tablo 4.1. Senaryolar.

Senaryolar

Giris Degiskenler

Cikis Degiskeni

Senaryo 1

Cimento, Ucucu Kiil,
Agrega, Su, Celik Lif,
Polipropilen, Nano
Kalsit, Ugucu Kiil
Baglayici Orany,
Sicaklik Derecesi, Siilfat
Etkisi, Kiir Yas1

Basing Dayanimi

Senaryo 2

Cimento, Ucucu Kiil,
Agrega, Su, Celik Lif,
Polipropilen, Nano
Kalsit, Ucucu Kiil
Baglayic1 Orany,
Sicaklik Derecesi, Siilfat
Etkisi, Kiir Yas1

Egilme Dayanimi

Senaryo 3

Cimento, Ugucu Kiil,
Agrega, Su, Celik Lif,
Polipropilen,
NanoKalsit, Ugucu Kiil
Baglayici Orani,
Sicaklik Derecesi, Siilfat
Etkisi, Kiir Yasi, UPV
Sahit

UPVv

Calismada

kullanilan veri seti

toplamda 144

ornekten olusmaktadir. Bu orneklerin %70'i (101 6rnek)

modelleri egitmek icin, %30'u (43 6rnek) ise modelleri test

etmek icin kullanilmistir. Tm senaryolarda egitim ve test

ornekleri aymi sekilde kullanilmistir. Bu diizenleme,
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modellerin performansini karsilastirmali olarak
degerlendirebilmek adina nemlidir.

Bu calisma, beton performansimnin tahmin edilmesi
stirecinde makine dgrenmesi yontemlerinin etkinligini ve
uygulanabilirligini gostermeyi amaclamaktadir. Ozellikle
GMDH ve ELM modellerinin beton dayanimi ve UPV
parametreleri tizerindeki performanslart detayli bir

sekilde analiz edilmistir.

4.1.1. GMDH ig¢in egitim veri seti
GMDH modeli i¢in sonuglar: Bu calisma kapsaminda,
GMDH modeli kullanilarak, 101 6rnek iizerinde model
egitimi gerceklestirilmis ve modelin performans: 43 test
ornegi tizerinde degerlendirilmistir. Modelin basarimini
degerlendirmek amaciyla MSE (MeanSquared), RMSE
(RootMeanSquaredError) ve R? (R-squared) metrikleri
egitim, test ve tim veri setleri igin ayr1 ayr
hesaplanmistir. Performans degerlendirme sonuclar:
Tablo 4.2'de sunulmustur ve asagida detayli olarak
yorumlanmustir.
e Senaryo 1: Egitime iliskin MSE degeri 9.9861,
RMSE degeri 3.1601 ve R? degeri 0.8392 olarak
hesaplanmistir. Bu sonuglar, modelin egitim

sirasinda nispeten dustik hata oranlarina sahip
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oldugunu ve veri noktalarmin %83.92'sinin model
tarafindan aciklanabildigini gostermektedir.

Senaryo 2: MSE 0.62607, RMSE 0.79125 ve R?
0.87157 degerlerine ulasilmistir. Burada, modelin
daha ytiksek bir dogruluk ve diistik hata ile calistig1
gortilmektedir. R? degeri, modelin veri noktalarmin
%87.16's11 agiklayabildigini gostermektedir.

Senaryo 3: MSE 0.0059216, RMSE 0.076952 ve R?
0.92433 olarak belirlenmistir. Bu degerler, modelin
oldukca iyi performans gosterdigini ve veri
noktalarmin %92.43'tinti agiklayabildigini ortaya
koymaktadir. Bu senaryoda en dusiik hata

oranlarma ulasilmstir.

4.1.2. GMDH icin test veri seti

Senaryo 1: Test sonuclarina gore, MSE 12.3623,
RMSE 3.516 ve R? 0.83581 olarak belirlenmistir.
Egitim sonuclarina kiyasla test verisinde hata
oranlar1 biraz daha ytiksek olmasmna ragmen,
modelin genelleme Kkapasitesinin oldukca iyi
oldugu soylenebilir. R? degeri, modelin veri
noktalarinin %83.58'ini aciklayabildigini

gostermektedir.
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Senaryo 2: MSE 0.89843, RMSE 0.94786 ve R?
0.83714 degerleriyle test edilmistir. Burada, egitim
setine kiyasla biraz daha yiiksek hata oranlar1 ve
biraz daha dtistik bir acgiklama oram (%83.71)
gozlemlenmistir.

Senaryo 3: MSE 0.01584, RMSE 0.12586 ve R? 0.8726
olarak hesaplanmustir. Egitim setine gore hata
oranlar1 biraz daha yiiksek olmasma ragmen,
modelin performans: hala oldukca iyi ve veri

noktalarinin %87.26'sinu agiklayabiliyor.

4.1.3. GMDH i¢in tiim veri seti

Senaryo 1: Tim veri seti tizerinde hesaplanan MSE
10.6957, RMSE 3.2704 ve R? 0.83223 degerleri,
modelin genel olarak 1iyi bir performans
gosterdigini ve veri noktalarinin @ %83.22'sini
aciklayabildigini gostermektedir.

Senaryo 2: MSE 0.7074, RMSE 0.84107 ve R? 0.85876
olarak belirlenmistir. Bu sonuclar, modelin diisiik
hata oranlariyla ve yiiksek dogrulukla calistigini
gostermektedir. R2?2  degeri, modelin  veri
noktalarinin  %85.88'ini  aciklayabildigini ortaya
koymaktadir.



38 Makine Ogrenmesi ile Miihendislik Ozelliklerinin
Modellenmesi: Lifli Cimento Kompozitleri

e Senaryo 3: MSE 0.0088832, RMSE 0.094251 ve R?2
0.90489 olarak hesaplanmuistir. Bu degerler, modelin
tiim veri seti tizerinde ¢ok yiiksek bir performans
sergiledigini ve veri noktalarmin %90.49'unu
aciklayabildigini gostermektedir.

GMDH modeli, tim senaryolarda hem egitim hem
de test verileri {izerinde genel olarak iyi performans
gostermistir. Egitim ve test setlerindeki MSE ve RMSE
degerleri, modelin hata oranlarmimn diistik oldugunu ve iyi
bir  genelleme  kapasitesine sahip oldugunu
gostermektedir. R?> degerlerinin yiiksek olmasi, modelin
bagimli degiskenin varyansmin biiytik bir kismim
aciklayabildigini  gostermektedir.  Ozellikle  iigtincti
senaryo, en duisiik hata oranlar1 ve en ytiksek R? degerleri
ile dikkat cekmektedir. Bu, modelin UPV tahminlerinde
cok yiiksek dogrulukta galistigini ortaya koymaktadir.

Sonuc¢ olarak, bu calismada GMDH modelinin
kullanilan veri setleri ve senaryolar altinda basarili bir
performans sergiledigi ve gtivenilir tahminler {iretebildigi
sOylenebilir. Bu sonuglar, GMDH modelinin beton
dayanimi ve ilgili parametrelerin tahmin edilmesinde

etkin bir ara¢ oldugunu gostermektedir.
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Tablo 4.2. GMDH performans degerleri.

Veri Seti Senaryo MSE RMSE R?

Senaryo 1 9.9861 3.1601 0.8392

Egitim Senaryo 2 0.62607 0.79125 0.87157
Senaryo 3 0.0059216 0.076952 0.92433

Senaryo 1 12.3623 3.516 0.83581

Test Senaryo 2 0.89843 0.94786 0.83714
Senaryo 3 0.01584 0.12586 0.8726

Senaryo 1 10.6957 3.2704 0.83223

Timii Senaryo 2 0.7074 0.84107 0.85876
Senaryo 3 0.0088832 0.094251 0.90489

Egitim, test ve tim veri setine ait hata ve
performans grafikleri asagidaki sekillerde verilmistir.

Senaryo 1 icin;

Edfjiitm Data

3.",' i 1 | | |I|I i J :_ fl-—4 i | i |llIl
n \‘ I.Jll !I'||' lljlll |I_.' -lv VI AN II.' : \
| e Yu .ll ! i 'J "‘.A_: |

Targels and Oulpuls

Sekil 4.1.Senaryo 1 icin egitim data.



40

Makine Ogrenmesi ile Miihendislik Ozelliklerinin
Modellenmesi: Lifli Cimento Kompozitleri

Targets and Outputs
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Sekil 4.3. Senaryo 1 icin tiim data
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Train Data: R=0.8392
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TestData: R=0.83581
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Target

Sekil 4.4. Senaryo 1 igin R? degerleri.

Senaryo 2 icin;

MSE = 0.62607, RMSE = 0.79125

IsElmrllom = 3.3628e-14, Error 51D = 0.79519

2
1.5 ‘

il
Jl
" ||l}|| II

Sekil 4.5. Senaryo 2 icin egitim data.
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Test Data
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Sekil 4.7. Senaryo 2 icin tiim data.
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Train Data: R=0.87157 TestData: R=0.83714
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Sekil 4.8. Senaryo 2 icin R? degerleri.
Senaryo 3 icin;
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Sekil 4.9. Senaryo 3 icin egitim data.
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Test Data
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Sekil 4.11. Senaryo 3 igin tiim data.
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Train Data: R=0.92433 TestData: R=0.8726
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Sekil 4.12. Senaryo 3 igin R? degerleri.

4.1.4.ELM icin egitim veri seti
ELM modeli icin sonuclar: Bu calisma kapsaminda, Asir1
Ogrenme Makinesi(ELM) modeli kullamlarak basing
dayanimi, egilme dayanimi ve ultrasonik ses hizini (UPV)
tahmin etmek amaciyla 101 6rnek tizerinde model egitimi
gerceklestirilmis ve modelin performans: 43 test ornegi
tizerinde  degerlendirilmistir.  Modelin  basarimin
degerlendirmek amaciyla MSE (MeanSquaredError),
RMSE (RootMeanSquaredError) ve R? (R-squared)

metrikleri egitim, test ve tim veri setleri icin ayr1 ayri



46 Makine Ogrenmesi ile Miihendislik Ozelliklerinin
Modellenmesi: Lifli Cimento Kompozitleri

hesaplanmistir. Performans degerlendirme sonuglar:
Tablo 4.3'te sunulmustur ve asagida detayli olarak
yorumlanmustir.

e Senaryo 1: Egitime iliskin MSE degeri 11.0675,
RMSE degeri 3.3268 ve R? degeri 0.80596 olarak
hesaplanmistir. Bu sonuglar, ELM modelinin egitim
sirasinda orta seviyede hata oranlarina sahip
oldugunu ve veri noktalariin = %80.60'm1
aciklayabildigini gostermektedir.

e Senaryo 2: MSE 0.66279, RMSE 0.81412 ve R? 0.8642
degerlerine ulasilmistir. Burada, modelin daha
yiiksek bir dogruluk ve nispeten diisiik hata ile
calistigr gortilmektedir. R? degeri, modelin veri
noktalariin %86.42'sini aciklayabildigini
gostermektedir.

e Senaryo 3: MSE 0.013645, RMSE 0.11681 ve R?
0.84459 olarak belirlenmistir. Bu degerler, modelin
iyi performans gosterdigini ve veri noktalarmimn
%84.46'stn1 agiklayabildigini ortaya koymaktadir.
Ancak, bu senaryoda hata oranlar1 diger

senaryolara gore biraz daha ytiksektir.
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4.1.5.ELM icin test veri seti

Senaryo 1: Test sonuglarma gore, MSE 9.0585,
RMSE 3.0097 ve R? 0.90388 olarak belirlenmistir.
Egitim sonuclarma kiyasla test verisinde hata
oranlarinin daha diisiik olmas1 dikkat ¢ekicidir ve
modelin genelleme kapasitesinin oldukca ytiksek
oldugunu gostermektedir. R? degeri, modelin veri
noktalarinin %90.39'unu aciklayabildigini
gostermektedir.

Senaryo 2: MSE 0.67655, RMSE 0.82253 ve R?
0.87405 degerleriyle test edilmistir. Burada, egitim
setine kiyasla benzer hata oranlar1 ve biraz daha
yiiksek bir aciklama orani (%87.41)
gozlemlenmistir.

Senaryo 3: MSE 0.01477, RMSE 0.12153 ve R?
0.87009 olarak hesaplanmuistir. Egitim setine gore
hata oranlar1 biraz daha yiiksek olmasma ragmen,
modelin performans1 hala oldukca iyi ve veri

noktalarmin %87.01'ini aciklayabiliyor.

4.1.6.ELM icin tiim veri seti
Senaryo 1: Tim veri seti tizerinde hesaplanan MSE
10.4676, RMSE 3.2354 ve R? 0.83635 degerleri,

modelin genel olarak 1iyi bir performans



48 Makine Ogrenmesi ile Miihendislik Ozelliklerinin
Modellenmesi: Lifli Cimento Kompozitleri

gosterdigini ve veri noktalariin %83.64'tint

aciklayabildigini gostermektedir.

e Senaryo 2: MSE 0.6669, RMSE 0.81664 ve R? 0.86671
olarak belirlenmistir. Bu sonuclar, modelin diistik
hata oranlariyla ve ytiksek dogrulukla calistigini
gostermektedir. R?  degeri, modelin  veri
noktalarin  %86.67'sini aciklayabildigini ortaya
koymaktadr.

e Senaryo 3: MSE 0.013981, RMSE 0.11824 ve R?
0.85366 olarak hesaplanmistir. Bu degerler, modelin
tum veri seti tizerinde ytiksek bir performans
sergiledigini ve veri noktalarmin %85.37'sini
aciklayabildigini gostermektedir.

ELM modeli, tiim senaryolarda hem egitim hem de
test verileri tizerinde genel olarak iyi performans
gostermistir. Egitim ve test setlerindeki MSE ve RMSE
degerleri, modelin hata oranlarmin diistik oldugunu ve iyi
bir genelleme kapasitesine sahip oldugunu
gostermektedir. R? degerlerinin yiiksek olmasi, modelin
bagimli degiskenin varyansmin btyiik bir kismim
agiklayabildigini gostermektedir. Ozellikle ikinci senaryo
hem egitim hem de test setlerinde en diistik hata oranlar:

ve en yliksek R? degerleri ile dikkat cekmektedir, bu da
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modelin  egilme dayanimi tahminlerinde ytiksek
dogrulukta calistiginm ortaya koymaktadir.

Sonuc¢ olarak, ELM modelinin bu c¢alismada
kullanilan veri setleri ve senaryolar altinda basarili bir
performans sergiledigi ve giivenilir tahminler {iretebildigi
sOylenebilir. Bu sonuglar, ELM modelinin beton dayanimi
ve ilgili parametrelerin tahmin edilmesinde etkin bir arag
oldugunu gostermektedir. ELM modelinin egitim ve test
performanslar1 arasindaki tutarlihk, modelin genelleme
yeteneginin yiiksek oldugunu ve gercek diinya verileri

tizerinde de etkili olabilecegini gostermektedir.

Tablo 4.3. ELM icin performans degerleri.

Veri Seti Senaryo MSE RMSE R?

Senaryo 1 11.0675 3.3268 0.80596

Egitim Senaryo 2 0.66279 0.81412 0.8642
Senaryo 3 0.013645 0.11681 0.84459

Senaryo 1 9.0585 3.0097 0.90388

Test Senaryo 2 0.67655 0.82253 0.87405
Senaryo 3 0.01477 0.12153 0.87009

Senaryo 1 10.4676 3.2354 0.83635

Timii Senaryo 2 0.6669 0.81664 0.86671
Senaryo 3 0.013981 0.11824 0.85366

Egitim, test ve tiim veri seti icin elde edilen

performans grafikleri asagida verilmistir. Senaryo 1 igin;
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Sekil 4.14. Senaryo 1 icin test data.
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Train Data
T

3

Targets and Outputs
N w - o =] ~ © ©

MSE = 0.66279, RMSE = 0.81412 Error Mean = -1.7104e-13, Error StD = 0.81818
7

,J |1
M‘f w i

I

H‘

o =~ N v & o o

o 20 40 60 80 100 120 -3 -2 -1 o 1 2 3

Sekil 4.17. Senaryo 2 igin egitim data.

Targets and Outputs

h 25
1] Ry "
1L I
= AL i1
ol W
\ \ |
asf YW U ;
) v‘l \/ v 05
1.5 '
2 0
o 10 20 30 40 50 3 2 1 o 1 2 3

Sekil 4.18. Senaryo 2 icin test data.



Necim KAYA

53

Targeds and Outputs

Errors

All Data
10 T T |I
ol |' |
Bl | '| vl .
|J ]\ J ﬁ h |
U 1l 4| } ||| }' ]\f‘ 1 ”ﬂ |I| NP\ il JIII ]
s|\|\| |\ | V v ||r\ thl 1
5 4 | |
it r U J (! _
n-'[ | 8
MSE = 0.6669, RMSE = 0.81664 mErmr Mean = 0.034425, Emror StD = 0.81876

2 8
‘ f} ~||| 1” M '
o ”l‘ L “ Jw ||wH 1 |||
“ 50 150 %2 2 4 o 1oz 3

Sekil 4.19. Senaryo 2 igin tiim data.

Train Data: R=0.8642 ] TestData: R=0.87405
v--_g © O Data
= o :
8 B,
be £
= Se
3s 3+

4 6 8 ‘ 4 5 6 T 8 9
Target Target

All Data: R=0.86671
2of|2 Ei«m
LE 7
2s
E
=
3.l

: Ta?get '

Sekil 4.20. Senaryo 2 icin R? degerleri.
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Senaryo 3 icin;
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Modellerin Karsilastirilmasi: ELM ve GMDH modelleri,
beton dayanimi ve ilgili parametrelerin tahmininde
kullamilan ~ makine 6grenmesi yontemleridir. Bu
yontemler, egitim, test ve tum veri setleri tizerinde
performanslarini degerlendirmek icin MSE
(MeanSquaredError), RMSE (RootMeanSquaredError) ve
R? (R-squared) gibi metrikler kullanilarak
karsilastirnnlmistir. Sonuglar egitim, test ve tim data igin

Tablo 4.4, Tablo 4.5 ve Tablo 4.6’da verilmistir.

4.2. Egitim Seti Karsilastirmasi
Calismada GMDH ve ELM modellerinde
olusturulan egitim setleri ti¢ farkli senaryo altinda analiz

edilip, performanslar: karsilastirilmistir.

4.2.1.Senaryo 1:

e MSE: GMDH (9.9861) < ELM (11.0675)
« RMSE: GMDH (3.1601) < ELM (3.3268)
« Rz GMDH (0.8392) > ELM (0.80596)

GMDH modeli, Senaryo 1'de ELM modeline gore
daha dustik MSE ve RMSE degerleri ile daha iyi bir
tahmin performans: gostermistir. Ayrica, R? degeri
acisindan da GMDH, veri varyansinin daha buytik bir

kismini aciklamaistir.
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4.2.2.Senaryo 2:
e MSE: GMDH (0.62607) < ELM (0.66279)
« RMSE: GMDH (0.79125) < ELM (0.81412)
« R2:GMDH (0.87157) > ELM (0.8642)

GMDH ve ELM modelleri Senaryo 2'de benzer
performans sergilemistir. MSE ve RMSE degerleri
acisindan GMDH biraz daha iyi performans gosterirken,

R? degerleri benzerlik gostermektedir.

4.2.3.Senaryo 3:
e MSE: GMDH (0.0059216) < ELM (0.013645)
« RMSE: GMDH (0.076952) < ELM (0.11681)
o R2: GMDH (0.92433) > ELM (0.84459)

Senaryo 3'te GMDH modeli hem MSE ve RMSE
acisindan hem de R? degeri acisindan belirgin bir sekilde
daha iyi performans gostermistir. GMDH'nin diistik hata
oranlar1 ve yiiksek R? degeri, modelin veri setindeki

kompleks iliskileri daha iyi acikladigini gostermektedir.
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4.3. Test Seti Karsilastirmasi
Calismada GMDH ve ELM modellerinde
olusturulan test setleri ii¢ farkli senaryo altinda analiz

edilip, performanslar: karsilastirilmistir.

Senaryo 1:
o MSE: GMDH (12.3623) > ELM (9.0585)
o RMSE: GMDH (3.516) > ELM (3.0097)
o R2: GMDH (0.83581) < ELM (0.90388)

ELM modeli, Senaryo 1'de hem MSE hem de RMSE
acisindan daha dtisiik hata oranlari ve daha yiiksek R?
degeri ile daha iyi bir performans sergilemistir. Bu,
ELM'nin genelleme kabiliyetinin daha ytiksek oldugunu

gostermektedir.

Senaryo 2:
e MSE: GMDH (0.89843) > ELM (0.67655)
« RMSE: GMDH (0.94786) > ELM (0.82253)
« Rz GMDH (0.83714) < ELM (0.87405)

Senaryo 2'de de ELM modeli, GMDH'ye gore daha
dtistik hata oranlar1 ve daha ytiksek R? degeri ile daha iyi
performans gostermistir. Bu durum, ELM'nin veri
setindeki iliskileri daha iyi yakaladigini ve daha dogru

tahminler yapabildigini gostermektedir.
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Senaryo 3:
« MSE: GMDH (0.01584) > ELM (0.01477)
« RMSE: GMDH (0.12586) > ELM (0.12153)
« Rz GMDH (0.8726) > ELM (0.87009)
Senaryo 3'te ise ELM ve GMDH modelleri benzer
performans gostermistir. MSE ve RMSE degerleri hemen
hemen aym: iken, R? degerleri de benzerlik

gostermektedir.

4.4. Tim Veri Seti Karsilastirmasi
Calismada GMDH ve ELM modellerinde
olusturulan tim veri setleri ti¢ farkli senaryo altinda

analiz edilip, performanslar1 karsilastirilmistir.

Senaryo 1:
e MSE: GMDH (10.6957) > ELM (10.4676)
« RMSE: GMDH (3.2704) > ELM (3.2354)
o Rz GMDH (0.83223) < ELM (0.83635)
ELM modeli, tiim veri seti itizerinde MSE ve RMSE
acisindan hafif bir avantaja sahipken, R? degeri agisindan

da biraz daha ytiiksek performans sergilemistir.
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Senaryo 2:
« MSE: GMDH (0.7074) > ELM (0.6669)
« RMSE: GMDH (0.84107) > ELM (0.81664)
e Rz GMDH (0.85876) < ELM (0.86671)
Tum veri seti icin, ELM modeli GMDH'ye gore
daha diisiik hata oranlar1 ve daha yiiksek R? degeri ile

daha iyi performans gostermistir.

Senaryo 3:
« MSE: GMDH (0.0088832) < ELM (0.013981)
o« RMSE: GMDH (0.094251) < ELM (0.11824)
o R2% GMDH (0.90489) > ELM (0.85366)

Senaryo 3'te ise GMDH modeli, tiim veri seti
tizerinde daha diuistik hata oranlar1 ve daha yiiksek R?
degeri ile daha iyi bir performans gostermistir.

ELM ve GMDH modelleri genel olarak benzer
performans gostermektedir, ancak belirli senaryolarda
farkli avantajlara sahiptirler. ELM modeli genellikle daha
diistik hata oranlar1 ve daha yiiksek R? degerleri ile daha
dogru tahminler yapabilmektedir. Ozellikle genelleme
yetenegi ve veri setindeki iliskileri yakalama kabiliyeti
acisindan ELM, GMDH'ye gore daha etkin olabilir. Ancak,

her iki modelin de belirli senaryolarda ytiiksek performans
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sergiledigi ve beton dayanimi tahmininde etkili oldugu
goriilmektedir. Ote yandan, mevcut calismada hem
yiiksek sicaklik hem de siilfat etkisi gibi iki yipratic1 etki
ile sonuclar degerlendirildigi icin karisim
parametrelerinin performansa olan katkilar1 dayaniklilik
parametresine gore degiskenlik gosterdiginden dolay:
deneysel verilerin islenmesinde elde edilen tahmin
oranlarinda diistis elde edilmistir. Hicbir yipratict etkinin
olmadigi, yani numunlerin herhangi bir dayaniklilik
problemine maruz birakilmadig1 kosullarin incelendigi
calismalarda tahmin oranlar1 olabilecek en yiiksek
oranlarda elde edilmistir. ELM ve GMDH modelleri igin
egitim seti, test seti ve tiim data seti sonuclar1 sirasiyla

Tablo 4.4, Tablo 4.5 ve Tablo 4.6’da verilmistir.
Tablo 4.4. Egitim seti icin ELM ve GMDH sonuglar.

Senaryo Metrik GMDH ELM
Senaryo 1 MSE 9.9861 11.0675
Senaryo 1 RMSE 3.1601 3.3268
Senaryo 1 R2 0.8392 0.80596
Senaryo 2 MSE 0.62607 0.66279
Senaryo 2 RMSE 0.79125 0.81412
Senaryo 2 R? 0.87157 0.8642
Senaryo 3 MSE 0.0059216 0.013645
Senaryo 3 RMSE 0.076952 0.11681
Senaryo 3 R2 0.92433 0.84459
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Tablo 4.5. Test seti icin ELM ve GMDH sonuglar.
Senaryo Metrik GMDH ELM
Senaryo 1 MSE 12.3623 9.0585
Senaryo 1 RMSE 3.516 3.0097
Senaryo 1 R2 0.83581 0.90388
Senaryo 2 MSE 0.89843 0.67655
Senaryo 2 RMSE 0.94786 0.82253
Senaryo 2 R2 0.83714 0.87405
Senaryo 3 MSE 0.01584 0.01477
Senaryo 3 RMSE 0.12586 0.12153
Senaryo 3 R2 0.8726 0.87009
Tablo 4.6. Tiim dataset icin ELM ve GMDH sonuclar.
Senaryo Metrik GMDH ELM
Senaryo 1 MSE 10.6957 10.4676
Senaryo 1 RMSE 3.2704 3.2354
Senaryo 1 R? 0.83223 0.83635
Senaryo 2 MSE 0.7074 0.6669
Senaryo 2 RMSE 0.84107 0.81664
Senaryo 2 R2 0.85876 0.86671
Senaryo 3 MSE 0.0088832 0.013981
Senaryo 3 RMSE 0.094251 0.11824
Senaryo 3 R? 0.90489 0.85366
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu Dbashk altinda, test sonuclar1 Makine
Ogrenmesimethotlari ile yorumlanip, akademik calismalar

ve endistriyel uygulamalar i¢in 6neriler sunulmustur.

5.1. Sonuclar

v Basing dayanimi, egilme dayanimi ve ultrases
dalgast hizi analiz ve deneyleri sonucunda elde
edilen verilerin makine 6grenmesi ELM ve GMDH
modelleri ile islenmistir. Her iki model igin
sonugclar birbirine yakin olarak elde edilmistir.

v ELM ve GMDH modelleri, her biri belirli
durumlarda farkli avantajlara sahip olsa da
genellikle benzer bir performans sergilemesine
ragmen ELM modeli sikca daha diisik hata
oranlar1 ve yiiksek R? degerleri elde ederek
tahminlerdeki hassasiyetini artirir. Genelleme
yetenegi ve veri igindeki iliskileri yakalama
konusunda ELM, GMDH'ye gore daha etkili

olabilir.
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5.2. Oneriler

Mevcut calismada ikili dayaniklilik problemine
maruz birakilmis karisimlarin numuneleri ile elde
edilen sonuclar ELM ve GMDH modelleri ile
islenmistir. Gelecek calismalar icin, sahit ve en az
ti¢ ve daha fazla dayaniklilik problemlerine maruz
birakilmis numuneler i¢in benzer sekilde
degerlendirmelerin  yapilmast ve  durabilite
problemi sayisinin makine 6grenmesi modelleri
tizerindeki etkisinin incelenmesi 6nerilmektedir.
Gelecek calismalarda, daha genis bir veri kiimesi
olusturulmasi, modelin genelleme kabiliyetini
artirabilir. Farkli malzeme tiirleri, sicaklik ve
cevresel kosullara dair daha fazla veri toplanarak,
modelin performansi iyilestirilebilir.

Makine 6grenmesi ile elde edilen sonugclar, daha
stirdtirtilebilir malzeme seceneklerinin
gelistirilmesine katkida bulunabilir. Ozellikle cevre
dostu ve geri donusttirtilebilir = kompozit
malzemelerin performansinin artirilmas: {izerine
calismalar yapilabilir.

Sektordeki deney maliyetlerinden, is giictinden ve

zamandan tasarruf saglayacagindan Geleneksel
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betonda da makine Ogrenmesi modelleri ile

calismalarin yapilmasi dnerilmektedir.
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