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0Oz

Tek eksenli stkisma dayanimi (UCS) miihendislik projelerinde en 6nemli tasarim parametrelerinden biri olup; bir
¢ok projede ve simiflama sistemlerinde dogrudan kullanilan bir parametredir. UCS’nin elde edilmesindeki
glicliikler g6z oniine alindiginda; makine 6grenimi temelli yaklagimlar ile tahmin edilmesi dikkat ¢ekmektedir.
Calisma kapsaminda bazalt bloklarindan alinan 137 adet karot 6rnegi iizerinde gergeklestirilen laboratuvar deney
sonuglar kullanilarak iki ayr1 model elde edilmistir. Bu modellerde goriiniir gézeneklilik (n), p dalga hiz1 (V) ve
birim hacim agirlik (yn) degerleri girdi parametreleri olup; makine 6grenimi yontemleri ile UCS tahmin edilmeye
calistlmistir. Bu amagla; Gauss Siire¢ Regresyonu (GSR), Destek Vektér Makineleri (DVM) ve Agag¢ Topluluklari
Yontemleri (AT) olmak iizere ii¢ farkli makine 6grenimi yontemi kullanilmustir. iki ayr1 modele ait bes farkli veri
seti i¢in uygulanan ii¢ ayr1 makine 6grenimi ydnteminin performanslarinin degerlendirmesinde R? (determinasyon
katsayis1), RMSE (kok ortalama kare hata), MSE (ortalama kare hata) ve MAE (ortalama mutlak hata) performans
indisleri kullanilmigtir. Buna gore; genel olarak li¢ ayri makine 6grenimi yonteminin de UCS’ nin tahmininde
basarili oldugu degerlendirilmis olmakla birlikte AT yonteminin genel olarak daha yiiksek tahmin performansi
verdigi belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Tek eksenli sikisma dayanimi, Destek vektor makineleri, Gauss siire¢ yonetimi, Agag
topluluklar:

Evaluation of Uniaxial Compressive Strength of Basalts using
Machine Learning Methods and Comparison of Their Performances

ABSTRACT
Uniaxial compressive strength (UCS) is one of the most critical design parameters of engineering projects, which
is directly used parameter in many projects and classification systems. Considering the difficulties in obtaining the
UCS, it is remarkable that it is estimated using machine learning-based approaches. In this study, two different
models were constructed using laboratory results of the 137 core samples. Apparent porosity (n), p wave velocity
(Vp), and unit weight (yn) values are the input parameters in these models; the UCS was tried to estimated by
machine learning-based methods. For this purpose, three different machine learning methods, such as Gaussian
Process Regression (GSR), Support Vector Machine (SVM), and Ensembles of Tree (ET) were employed. R?
(Coefficient of Determination), RMSE (Root Mean Square Error), MSE (Mean Square Error), and MAE (Mean
Absolute Error) performance indices were used to evaluate the performances of three different machine learning
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methods for five different data sets of two different models. According to these assessments, it was determined
that all three different machine learning methods were successful for estimating UCS in general; however, the ET
method generally had higher prediction performance.

Keywords: Uniaxial compressive strength, Support vector machine, Gaussian process regression, Ensembles of
tree

|. GIRIS

Tek eksenli sikisma dayanimi kaya ve toprak tiirii zeminlerin en énemli mekanik 6zelliklerinden biri
olup; madencilik, ingsaat mithendisligi, jeoteknik projelerde ve smiflama sistemlerinde kullanilmaktadir.
Yiiksek kalitede karot 6rnegi gerekliligi, deney aletinin kullaniminin zahmetli olusu, maliyet ve zaman
kayb1 gibi durumlar nedeniyle saglam kayanin tek eksenli sikisma dayanimini (UCS) tahmin edebilmek
icin literatiirde ¢ok sayida ¢aligma yapilmistir. Bu ¢alismalarin bir kismi UCS ile iliskili olan farkli girdi
parametreleri kullanilarak ampirik esitlikler yardimiyla UCS’ yi tahmin etmeye yonelik ¢alismalardir
[1]-[5]. Bir kismu ise; hem ampirik esitlikler kullanarak hem de yapay zeka yontemlerini birlikte
kullanarak farkli kaya tiirleri i¢in UCS’ yi tahmin etmeye yonelik ¢alismalardir [6]-[13]. Ayrica
kayalarin farkli fiziksel ve mekanik parametrelerini kullanarak sadece yapay zeka yontemleri ile UCS’yi
tahmin eden ¢ok sayida galigma bulunmaktadir [14]-[19].

Son dénemlerde 6zellikle yiiksek tahmin performansindan dolayr makine 6grenimi temelli yaklagimlar
UCS’ nin de tahmininde yer bulmaktadir. Bargezar vd. [20] taravertenlerde UCS’yi tahmin ettikleri
caligmalarinda aga¢ topluluklari yontemlerini, ¢ok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri
(multivariate adaptive regression splines) ve yapay sinir aglari (ANN) yontemlerini kullanmislardir.
Travertenlerin fiziksel ve mekanik parametrelerinin girdi olarak kullanildigi calismada agag topluluklari
yontemlerine ilave olarak baska makine 6grenimi yontemlerinin de uygulanabilecegi belirtilmistir.
Shahani vd. [21] Pakistan Thar komiir alaninda yer alan sedimanter kayalarin UCS’lerini tahmin etmeye
yonelik dort gradyan artirma (gradient boosting) makine 6grenimi yontemi uygulamiglardir. Calismada
XGBoost algoritmasmin diger yontemlerle karsilastirildiginda en dogru sonucu verdigi vurgulanmistir.
Kahn vd. [22] mermerlerin fiziksel mekanik ve kimyasal ozelliklerini kullanarak UCS ve Young
Modiili’ntin tahmini igin ¢oklu regresyon, rastgele orman (random forest), yapay sinir aglari ve k-en
yakin komsu (K- nearest neigbour) yontemlerini kullanmiglardir. Yontemlerin performansini
karsilastirmuslar ve rastgele orman yontemi ile olusturulan modelin en basarili tahmin performansini
gosterdigini belirtmislerdir.

Bazaltlarin dayanim parametrelerinin hasarsiz yontemlerle tahmin edilmesine yonelik calismalar
literatiirde yer bulmaktadir [23]-[25]. Bu ¢alismalarda tarihi ve kiiltiirel alanlarda kullanilan bazaltlarin
fiziksel ve mekanik 6zellikleri degerlendirilmistir. Yine bazaltlarin yapt malzemesi olarak kullanimina
yonelik ¢aligmalar mevcuttur [26]-[28]. Canakci vd. [29] bazaltlarin fiziksel ve indeks 6zelliklerini
kullanarak UCS ve ¢ekilme dayanimini tahmin ettikleri ¢alismalarinda ¢oklu regresyon, yapay sinir
aglar1 ve genetik ifadeli programlama (gene expression programming) yontemlerini kullanmiglardir.
Calismada yapay sinir aglarinin diger iki yontemden daha iyi performans gosterdigini vurgulamislardir.
Endait ve Juneja [30] bazaltlarda nokta yiikii dayamm indeksi ile UCS arasinda iligkiler bulmaya
calismuslardir. Teymen ve Mengii¢ [31] bazaltlar1 da iglerine alan farkli bir ¢ok kaya 6rneginden alinan
karotlarda kayalarin mekanik ve indeks 6zelliklerini kullanarak UCS’yi tahmin etmeye ¢alismiglardir.
Calismalarinda ¢oklu regresyon, ANFIS, ANN ve genetik ifadeli programlama ydntemlerini
kullanmiglar ve yontemlerin tahmin performanslarini farkli performans indisleri ile kargilagtirmiglardir.
Giil vd. [32] {i¢ farkli kaya tiirlinde (bazalt, kirectasi ve dolomit) gergeklestirilen fiziko mekanik
deneylerden elde ettikleri sonuglar1 cok katmanli algilayici yapay sinir agi (Multilayer Perceptron Neural
Network), M5 Model Agact (M5 Model Tree), asir1 6grenme makineleri (Extreme Learning Machine)
yontemlerini kullanarak UCS’yi tahmin etmeye ¢alismiglardir. Calismanin sonucunda tiim yéntemlerin
heterojen kayalarin tek eksenli sikisma dayanimini yiiksek dogrulukla tahmin ettigini ifade etmislerdir.
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Literatiirde bazaltlarin tek eksenli sikisma dayanimin makine Ogrenimi temelli yontemlerle
belirlenmesine yonelik ¢aligmalar sinirli olup, bu ¢alismada Kars Digor-Kilittagi bolgesinden alinmig
bazaltlarin goriiniir gézeneklilik (n), p dalga hizi (Vp) ve birim hacim agirlik (y,) parametreleri
kullanilarak, UCS degerleri Gauss Siire¢ Regresyonu (GSR), Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Agag
Topluluklart (AT) yontemleri ile tahmin edilmeye ¢alisilmigtir. Literatiirde bu yontemlerle bazaltlarin
tahmin edilmesine yonelik bir ¢alisma mevcut degildir. Bu c¢alisma, makine Ogrenimi temelli
yontemlerle kayalarin dayanim O6zelliklerinin tahminin yayginlasmasi agisindan literatiire katki
saglayacak niteliktedir.

II. ARAZi VE LABORATUVAR CALISMALARI

Caligma alani Tirkiye’nin kuzey dogusunda yer alan Kars Digor-Kilittasi arasindaki bdolgeyi
kapsamaktadir (Sekil 1, [33]). Calisma kapsaminda yer bulduru haritasinda belirtilen 72 ayri
lokasyondan alinan Erken Pleyistosen yasl [34], [35] bazalt Grnekleri igin laboratuvar deneyleri
uygulanmigtir. Bu amagla 137 adet karot 6rnegi i¢in gergeklestirilmis olan birim hacim agirlik (yn),
gorilinlir gozeneklilik (n), p dalga hiz1 (Vp) ve tek eksenli sikisma dayanimi (UCS) deney sonuglari
caligmada degerlendirilmistir.

Lejand
—— Ulke sinin”
Caligma alan)

Sekil 1. Calisma alaninin yer bulduru haritasi [1]

I1l. VERI SETI

Calisma kapsaminda degerlendirilen 137 adet karot 6rnegi i¢in uygulanan deneylere ait sonuglar
calismanin veri setini olusturmustur. Oncelikle bu veri seti igin temel tanimlayici istatistiksel
degerlendirmeler yapilmistir (Tablo 1). Buna gore; ortalama goriiniir gozeneklilik (n) %2.343, ortalama
p dalga hizi (V;) 4505.07 m/s, ortalama birim hacim agirlik (y,) 23.98 kN/m? ve ortalama tek eksenli
stkisma dayanimi (UCS) degeri ise 85.40 MPa’dir. Tablo 2’de bagimsiz degiskenlerin birbirleri ile olan
iliskileri coklu baglanimlilik (multi collinearity) agisindan degerlendirilmis, en yiiksek korelasyon n ile
Yo arasinda ¢ikmigtir. Calismada kullanilan her bir veri igin SPSS Statistics v23.0 [36] kullanilarak
hazirlanan histogram grafikleri Sekil 2°de verilmistir. Ayrica, her bir bagimsiz degiskenin bagimli
degisken UCS ile olan iliskisi basit regresyon analizleri ile ortaya konulmustur (Tablo 3). Basit
regresyon analiz sonuglarma gore; en yiiksek determinasyon katsayilart UCS ve 7, arasinda olup; en
yiiksek degeri 0.5933 ile iistel bir fonksiyondur. UCS ile n arasinda ve yine UCS ile V, arasinda
eksponansiyel bir iliski ¢ikmistir. Calisma kapsaminda bagimsiz degiskenler ile UCS arasinda genel

olarak dogrusal olmayan bir iligki bulunmaktadir. UCS’nin n, V, ve y, parametreleri kullanilarak
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tahmininde basit regresyon analizleri yeterli olmamaktadir. Bundan dolay1 ¢alisma kapsaminda iki girdi
parametreli modeller olusturulmustur.

Tablo 1. Temel istatistiksel analizler

Veri En Standart
Parametreler
Sayisi Kiiciik En Biiyiik Ortalama Hata Standart Sapma
n (%) 137 0.024 9.755 2.343 0.166 1.945
Vp (mls) 137 2123.00 6167.00 4505.07 67.69 792.27
Yo (KN/m?) 137 18.15 27.86 23.98 0.21 2.42
UCS (MPa) 137 13.19 177.39 85.40 3.71 43.38
Tablo 2. Bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon (R?)
n Vp Yn
(%) (m/s) (kN/m®)
n (%) 1 -0.656 -0.786
Vp (m/s) 1 0.554
Yo (KN/m?) 1

304

Mean = 234 _
Std. Dev.=1.945 g(ijarlsev“iofgq?’ﬂ
N=137 Rt P 2.2

Frekans
Frekans

4000.00 5000.00 6000.00 7000.00
Vp (m/s)

(b)
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20+

Mean = 23.98 Mean = 85.40
Std Dev. = 2424 Std. Dev. = 43.385
N=137 N=137

Frekans
Frekans

18.00 2000 2200 2400 26.00 100.00

Va kNt UCS (MPa)

(c) (d)

Sekil 2. Calismada kullanilan parametrelere ait histogram grafikleri (a) n (%), (b) Vp, (C) yn ve (d) UCS

Tablo 3. Basit regresyon analizleri (R?)

Baglmll n Vp Yn
Degisken (%) (m/s) (kN/m?)

Eksponansiyel UCS (MPa) 0.3870  0.2694  0.5913
Dogrusal UCS (MPa) 0.3149 0.2671  0.5579
Logaritmik ~ UCS (MPa) 0.2607  0.2496  0.5479
Ustel UCS (MPa) 0.2649  0.2527  0.5933

Modeller

V. MODELLEME

Caligma kapsaminda UCS’nin tahmin edilmesine yonelik iki parametreli iki ayr1 model olusturulmustur.

Vp’'nin ve y,'nin girdi parametresi oldugu Model 1 ile V* nin ve n’nin girdi parametresi oldugu Model
2 calismada analiz edilmistir. Bu iki model rastgele segilmis bes ayri seti igin ayr1 ayri
degerlendirilmistir. Caligmada kullanilan toplam 137 adet veri setinin %80’1 egitim ve %20’si test verisi
olmak tizere ikiye bolinmiistiir [37]-[39]. Calisma kapsaminda DVM, GSR ve AT olmak {izere ii¢ ayr1
makine 6grenimi yontemi uygulanmustir.

A. DESTEK VEKTOR MAKINELERI (DVM)

Vapnik 1990’larda destek vektor makinelerini (DVM) ortaya koymustur [40]. DVM, veri hakkinda
birlesik dagilim fonksiyonuyla ilgili bilgiye ihtiya¢ duymaz ve bu nedenle dagilimdan bagimsiz
caligabilir [41]. DVM’de amag, siniflar1 birbirinden ayirmaktir. Bu amagla en uygun ayirma diizlemi
(hiper-diizlem) bulunmaya calisilir. Boylece farkli siniflara ait destek vektorleri arasindaki uzakligin
olabildigince biiyiik olmasi saglanir [42]. DVM’ler sinir aglarinin farkli yontemlerini birlikte kullanirlar
[43], [44]. DVM, yiiksek genelleme yetenegine sahip oldugundan ses tanima, yiiz tanima, metin
siiflandirma gibi bir¢ok farkli alanda kullanilmaktadir [45], [46].
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DVM ilk zamanlarda dogrusal verileri iki sinifa ayirmak i¢in kullanilmistir. Glintimiizde ise dogrusal
olmayan ve ¢ok sinifli verilerle ¢esitli tahminler iiretebilmek amaciyla da kullanilabilmektedir [47].
DVM igi en uygun hiper-diizleme ait denklemler Est. 1’de ve Est.2’de gosterilmektedir.

w.x;+b>+1,y=+1 1)
wx;+b<+1l,y=-1 2)

Buradax € RM N-boyutluuzay1, y € {—1,+1} sinif etiketlerini, w agirlik yéneyini, b egilim degerini
gostermektedir [48], [49].

B. GAUSS SUREC REGRESYONU (GSR)

Gauss stire¢ regresyonu (GSR), cogunlukla dogrusal olmayan regresyon problemlerini ¢ézebilmek
amactyla kullanilir. Parametrik olmayan, olasilikli problemlerde tercih edilir [50], [51]. GSR, Bayesci
bir yaklasima sahiptir ve kii¢iik veri kiimelerinde bile basarili sonuglar elde edilebilir [52]. GSR
yonteminde en dogru secenegin tespit edilebilmesi igin farkli kovaryans fonksiyonlari
kullanilabilmektedir [53]. Gauss siire¢ fonksiyonu Est. 3’te f(x) olarak gosterilmektedir [54].

f(x) = GP(m(x), k(x.x")) @)

Est. 3’te k(x.x") kovaryans fonksiyonu ve m(x) ortalama fonksiyonudur. Kovaryans fonksiyonunun
acilimi Est. 4’te verilirken, ortalama fonksiyonu ise Est. 5’te verilmektedir.

k(e x") = E[(f () —m@))(f (x) — m(x")] (4)
m(x) = E[f(x)] ®)

Gauss siirecinin hiper-parametreleri kovaryans ve ortalama fonksiyonlaridir [55]. Kovaryans
fonksiyonu ortalama fonksiyonunun giiven diizeyi 6l¢iisii olarak kullanilir [56].

C. AGAC TOPLULUKLARI (AT)

Agag topluluklar1 (AT), birden ¢ok agagtan gelen bilgileri biiyiiterek toplayan asamali bir siirectir. Her
agac daha once yetistirilmis agaclardan gelen bilgiler kullanilarak biiyiitiilmektedir. Isleyis, orijinal
verilere bir regresyon agaci sigdirarak baglamakta ve 6nceki modelin artiklari {izerine regresyon agaclari
uydurarak siirekli giincellemektedir. Bir model verildiginde, sonu¢ degiskeni yerine modelin
kalintilarina bir aga¢ yerlestirilmektedir. Bu yeni aga¢ daha sonra artiklar1 giincellemek igin takilan
fonksiyona eklenmektedir. Her bir agacin yapisi, yetistirilmis olan agaglara biiyiik 6l¢tide baghdir [57].

Aga¢ topluluklar1 bir tir topluluk simiflandirici sistemi olarak kullanilabilmektedir. Coklu
siniflandiricilar makine 6greniminde yaygin olarak arastirilan ve kullanilan bir yaklasimdir. Cok sayida
caligma, birgok kararsiz siniflandiricinin tek bir toplu siniflandiricida birlestirilmesinin, tek bir kararsiz
smiflandirict 6rnegine gore ¢ok daha iyi bir performans ortaya koydugunu gostermektedir [58]-[61].
Karar agaclar1 ve sinir aglari, kararsiz siniflandiricilara 6rnek olarak verilebilir [62]. Bu tiir kararsiz
siiflandiricilarin  tahmin yetenegi, egitim setindeki kiiciik bir bozulmadan bile biiylik Olgiide
ettkilenebilmektedir. Bu nedenle ¢esitli stratejilere sahip karar agaglart ve sinir aglari topluluklar
onerilmistir [61], [63]-[65]. Rastgele orman bu tiir topluluklara iyi bir rnektir [66]. Siniflandirma ve
regresyon gorevlerinde iistiin performansa sahip torbalama ve rastgele altuzay yontemleri kullanilarak
olusturulan karar agaglarindan olusan bir komitedir [67].

Agag topluluklarinda, sniflandirma performansini iyilestirmek i¢in gradyan artirma ve rastgele orman
gibi cesitli topluluk yontemleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Karar agaglari, sinir agi tabanl
siniflandiricilar ile karsilagtirildiginda egitim ve siiflandirmada ¢ok daha hizlidir ve ayarlar i¢in ¢ok

1064



daha az parametreye ihtiya¢ duymaktadirlar. Kolayca paralellestirilebilirler ve giriiltiiyli etiketlemek
i¢in gii¢lii bir yontemdir [68].

V. PERFORMANSLARIN KARSILASTIRILMASI

Iki girdi parametreli iki farkli model i¢in (Model 1 ve Model 2) DVM, GSR ve AT nin UCS’nin
tahminindeki performanslari; determinasyon katsayis1 (R2- Coefficient of Determination), kok ortalama
kare hata (RMSE-Root Mean Square Error), ortalama kare hata (MSE-Mean Square Error) ve ortalama
mutlak hata (MAE-Mean Absolute Error) performans indisleri ile degerlendirilmistir. Bu amagla
analizlerde kullanilan bes ayr1 veri setinin test verilerine ait sonuglar1 karsilagtirilmigtir.

Bir modelde en yiiksek tahmin degeri R?igin 1, RMSE, MSE ve MAE igin ise 0’dir (Est. 6-8).

1 ,
RMSE = [A5X, 0 - y))? )
1 ’
MSE =~3, (i — y})? )
1 ’
MAE = <31y — vl 8)

Burada, y; dlgiilen degeri, y; tahmin edilen degeri, N ise veri sayisini ifade etmektedir. Tablo 4’te
analizler sonucunda her iki model i¢in belirlenmis R?, RMSE, MSE ve MAE degerleri yer almaktadir.
Her iki model igin belirlenen performans indisleri Sekil 3’te grafiksel olarak sunulmustur. Birden fazla
degerlendirme indisinin ve tahmin yonteminin bir arada kullanildig1 ¢alismalarda sadece performans
indislerine bakarak kullanilan analiz yontemlerini ya da veri setinin bagarisim degerlendirmek oldukca
giiclesmektedir. Bu nedenle ¢alismada, daha kolay ve daha saglikli bir kargilagtirma igin Zorlu vd. [69]
ve Yagiz vd. [70] tarafindan 6nerilen puanlama esasli yontem kullanilmigtir. Buna gore her iki model
ve tiim makine dgrenimi i¢in tiim performans indis degerleri 1-5 arasinda puanlanmigtir. R?’nin en iyi
performans degeri i¢in 5, en kotii degeri igin 1, diger performans indisleri igin ise; en diisiik hata degeri
icin 5, en yiiksek hata degeri icin ise; 1 degeri verilmistir (Tablo 5). Her bir model ve yonteme ait
puanlamalar icin ayrica kolon grafikler hazirlanmistir (Sekil 4). Oncelikle her bir modelde uygulanan 3
ayr1 makine 6grenimi yontemi i¢in hangi veri setinin daha basarili oldugu degerlendirilmistir. Bu amacla
her bir makine 6grenimi yonteminde her bir veri seti igin tim peformans indis puan toplamlarina
bakilarak degerlendirme yapilmistir (Tablo 5). Ikinci asamada rastgele segilmis bes ayr1 veri setinden
hangisinin modellerde en basarili veri setini olusturdugu tespit edilmeye ¢aligilmisgtir. Bu amagla, her
bir veri setinde yer alan tiim yontemlere ait performans indis puanlar1 toplanmis ve en yiiksek puani
veren veri seti 0 model i¢in en basarili veri seti olarak belirlenmistir (Tablo 5). Tablo 5’ te her iki model
icin secilmis veri setleri koyu renkte verilmistir. Karsilastirmanin son agamasinda en basarili veri setleri
icinde en iyi tahmin performansint veren makine 6grenimi yontemi belirlenmeye ¢aligilmistir. Burada
her bir model igin belirlenmis en basarili veri setleri i¢inde her bir makine 6grenimi yontemine ait
performans indisleri olan R%2 RMSE, MSE ve MAE puanlari toplanmig en yiiksek puani veren makine
Ogrenimi yontemi belirlenmistir (Tablo 6). Ayrica belirlenen bu puanlar grafiksel olarak sunulmusgtur
(Sekil 5). Buna gore; Model 1 igin Set 3 ve Model 2 igin ise Set 4 ¢alismanin en basarili veri setleri
olarak belirlenmistir. Ayrica genel olarak; ¢alisma kapsaminda AT yontemi en basarili tahmin
performansi gosteren yontem ¢ikmustir.

Tablo 4. Modellere ait tahmin performanslar

Model 1 (Vp, Yn) Model 2 (Vyp, n)
Setler Yontemler Test Test
R? RMSE MSE MAE R? RMSE MSE MAE
Set 1 DVM 0.85 17.48 305.71 11.86 0.85 17.45 304.6 11.73
GSR 0.71 2369 56145 1852 0.66 26.31 69244 21.33
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AT 0.9 14.05 197.35 5.47 0.74 24.39 594.8 9.24
Set 2 DVM 0.74 219 479.71 13.37 0.74 21.86 477.8 13.2
GSR 0.81 19.05 362.78 15.37 0.6 27.19 739.08 21.9
AT 0.78  20.19 407.51 8.58 0.81 1856  344.54 7.13
Set 3 DVM 0.86 18.4 33857 10.34 0.86 18.33 335.95 10.29
GSR 0.71 2487 618.54 17.6 0.85  20.46 4186 16.77
AT 0.97 8.45 71.36 1.79 0.97 8.42 70.85 1.9
Set 4 DVM 0.91 14.87 221.06 9.81 0.92 14.83  219.91 9.78
GSR 0.64 2795 78115 21.03 0.73 25.1 629.9 20.05
AT 0.96 9.01 8117 3.2 0.97 8.14 66.23 2.45
Set 5 DVM 0.79 2127 45248 12.03 0.77 22.09 488.16 12.2
GSR 0.66 26.21 687.16 20.49 0.46 3219 1,035.96 27.41
AT 0.78 20.4 416.34 8.63 0.71  23.92 572.3 11.9
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Sekil 3. Modellere ait tahmin performanslary igin olusturulmusg ¢izgi grafikler (a) Model 1 (b) Model 2

Tablo 5. Her bir mode! ve yonteme ait puanlamalar

Setler

Yontemler

Model 1 (Vp, BHA,

Model 2 (Vp, n)

Test

Test

R2 RMSE MSE MAE R2 RMSE MSE MAE
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Sekil 4. Her bir model ve yonteme ait puanlamalar i¢in olugturulmug kolon grafikler (a) Model 1 (b) Model 2

Tablo 6. Model 1’e ve Model 2’ ye ait en basaril veri setlerinin her bir makine 6grenimine ait puanlar

Puan
DVM GSR AT
Model 1-SET 3 14 14 20
Model 2-SET 4 20 16 19

Setler
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Sekil 5. Model 1’e ve Model 2’ ye ait en basaril veri setlerinin her bir makine 6grenimine ait puanlarinin
grafiksel gosterimi

V1. SONUCLAR VE TARTISMA

Bir ¢ok alanda kullanilan bazaltlarin tek eksenli sikisma dayaniminin belirlenmesi miihendislik
caligmalari i¢in 6nemli olup; bu parametrenin elde edilmesinde karsilasilabilecek giigliiklerden dolay1
kolay elde edilebilir baska parametreler kullanilarak tahmin edilmeye c¢alisilmaktadir. Bu amagla
caligma kapsaminda 137 karot 6rnegi i¢in gergeklestirilmis olan n, Vp, Y, laboratuvar deney sonuglari
kullanilarak UCS degerleri tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Calismada DVM, GSR ve AT olmak iizere ii¢
makine 6grenimi yontemi kullanilmistir. Bu yontemlerin basarisi rastgele se¢ilmis bes ayri veri seti igin
iki ayr1 modelde uygulanmis ve toplam veri seti %80 egitim ve %20 test verisi olarak ayrilmustir.
Uygulanan ii¢ farkli makine 6grenimi yonteminin degerlendirilmesi igin farkli performans indisleri (R?,
RMSE, MSE ve MAE) kullanilmistir. Birden fazla performans indisinin kullanildigi durumlarda daha
kolay bir degerlendirme saglayabilmek i¢in puanlama esasli bir yontem uygulanmaistir.

Buna gore, yapilan degerlendirmeler ve puanlamalara gore;

- Model 1’ de; DVM igin SET 4, GSR i¢in SET 2, AT igin ise; SET 3 en basarili veri seti olarak
belirlenmistir. Model 2°de; DVM igin SET 4, GSR i¢in SET 3, AT igin ise; SET 4 en basarili veri seti
olarak belirlenmistir.

- Model 1 igin SET 3, Model 2 i¢in ise SET 4 ¢alismanin en basarili veri setleri olarak belirlenmistir.

- Tablo 6” da verilen puanlamaya goére; her bir model igin segilen en iyi veri setlerine gore degerlendirme
yapilmistir. Buna gore; Model 1-SET 3 i¢in en basarili tahmin performansi sunan makine 6grenimi
yontemi AT’ dir. Model 2-SET4 i¢in ise; AT ve DVM birbirine ¢ok yakin sonuglar vermekle birlikte
DVM daha yiiksek performans gostermistir. Ancak o veri seti igin bakildiginda AT yonteminin genel
olarak basarili bir tahmin performansi sundugu soylenebilmektedir.

Bu calisma kapsaminda degerlendirilen ii¢ makine 6grenimi yontemi de yiiksek tahmin performansina
sahip yontemlerdir. Ancak veri tabanli ¢alismalarin basarisi veri sayist ve veri kalitesine baglidir.
Calismada yeni bir veri seti mevcut oldugunda ileride yapilacak ¢aligmalarda analiz edilerek daha dogru
sonuglarin elde edilmesi miimkiindiir. Bu ¢alismanin bir sinirlayict durumu kaya tiiriidiir. Calisma
bazaltlarda uygulanmustir. Bagka kayalarla ve daha genis veri seti ile ¢alisildiginda ¢alismanin hem
dogrulugu hem de genellestirme kapasitesi artmis olacaktir. Bu tiir ¢aligmalarin bir diger sinirlayicisi
ise; analiz sonuglarinin ¢aligmada kullanilan veri araligi ile sinirlt olmasidir. Bu ¢aligmada elde edilen
sonuclar burada kullanilan veri araligi igin basarilidir.
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Calismada elde edilen sonuglara bakildiginda; bazaltlar icin uygulanan 3 ayri makine 6grenimi yontemi
de genel olarak UCS’nin tahmin edilmesinde basarili tahmin sonuclari vermektedir. Bazaltlarda
UCS’nin tahmininde bu yontemler ¢ok yaygin kullanilmamakla birlikte; calisma bu anlamda literatiire
katki saglayacak niteliktedir.

TESEKKUR: Yazarlar arazi ve laboratuvar galismalarindaki katkilaridan dolay1 Jeoloji Miihendisi
H. Serkan Tezer’e, laboratuvar ¢alismalarindaki katkilarindan dolay1 Jeoloji Miihendisi
Zeynel Abidin Gok ve Jeoloji Miihendisi Serkan Pismis’e tesekkiirlerini sunarlar.
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