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ULTIMATE BEARING CAPACITY OF CLOSED-ENDED PILES USING MACHINE
LEARNING METHODS
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OzET

Bu calismada, gesitli zeminlerde kapali uclu kaziklarin eksenel yiik tasima kapasiteleri veriye
dayali 6grenme algoritmalari ile tahmin edilmistir. ilk asamada literatiirden toplanan deney
verileriile 219 adet kazik yliikleme deneyi ve ilgili kaziklarin bulundugu zeminde yapilan CPT
deneyi sonuclarini iceren genis bir veri tabani olusturulmustur. Dogrusal ve dogrusal
olmayan yontemleri iceren 9 adet makine 6grenmesi yontemi, hazirlanan veri tabani ile
egitilmis ve egitilen 6grenme modelleri ile yeni tahminler Uretilmistir. Yontemlerin egitilme
ve test edilme siireci k-fold capraz dogrulama ilkesine gore yapilmistir. Uretilen tahminlerin
performansi sektorde kullanilan klasik kazik tasima kapasitesi hesaplama denklemleri ile
karsilastiriimistir. Sonuglar dogrusal olmayan makine Ogrenmesi yontemlerinin hem
dogrusal olan yontemlerden hem de klasik hesap yontemlerinden daha yiksek dogrulukta
tahminler yaptigini gostermektedir. Random Forests ve Relevance Vector Regression
yontemleri tim veri tabanlarinda en dislik hata oraniyla tahmin yapmistir. Bu nedenle
kapali uglu kaziklarin tasima kapasitesinin bu yontemler ile tahmin edilebilecegi
ispatlanmistir.

Anahtar Kelimeler: Kazik tasima Kapasitesi, kazik yiikleme deneyi, koni penetrasyon deneyi,
makine 6grenmesi, Random Forests

ABSTRACT

In this study, the axial bearing capacities of closed-end piles in different soils are estimated
using data-based learning algorithms. In the first phase, a large database is created with
the test data collected from the literature including 219 pile load tests and the results of
the CPT test performed on the soil where the piles are located. 9 Machine learning
methods, including linear and nonlinear methods, are trained with the prepared database
and new predictions are made with the trained learning models. Training and testing of the
methods are performed according to the k-fold cross-validation principle. The performance
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of the estimates is compared with the classical equations commonly used to calculate the
bearing capacity of piles. The results show that nonlinear machine learning methods make
predictions with higher accuracy than both linear methods and classical calculation
methods. The Random Forests and the Relevance Vector Regression methods make
predictions with the lowest error rate in all databases. Therefore, it is proved that the
bearing capacity of closed-end piles can be estimated by these methods.

Keywords: Cone penetration test, machine learning, pile bearing capacity, pile load test,
Random Forests

1. GIRiS

Kazik sistemleri, yapi temellerinde tasima kapasitesi ve oturma kriterlerini karsilamak
amaciyla yaygin olarak kullanilan bir zemin iyilestirme yontemidir. Projeye baglh olarak ¢cok
sayida kazik tari kullanilabilir. Kaziklar, insaat asamasindan once nihai yikler altinda
tasarlanmakta ve imal edilen kaziklarin tasarimda hesaplanan tasima kapasitesini saglamasi
gerekmektedir. Bu nedenle, kaziklarin tasima kapasitelerinin santiyede degerlendirilmesi
gerekmektedir. Statik ylikleme deneyi, kaziklarin eksenel yik tasima kapasitesini yerinde
belirlemek icin en glivenilir deney yontemidir. Ancak pahali ve zaman alici bir ydontemdir.
Uygulama i¢in sahada devasa platformlar kurulmasi veya ek test kaziklarinin imal edilmesi
gerekmektedir. Ayrica sahada statik yikleme deneyi ile gocme yiikiine kadar yiiklenen test
kaziklari yeniden kullanilamaz. Bu durum da statik ylikleme deneyini daha maliyetli hale
getirmektedir.

Kazik tasima kapasitesi yaygin olarak ampirik yontemler ile tahmin edilmektedir. Bir kazigin
eksenel tasima kapasitesini CPT deneyi sonuglari ile tahmin etmek icin cok sayida analitik
ve ampirik yontem gelistirilmistir. Abu-Farsakh ve Titi (2004), bir veri tabaninda yaygin
olarak kullanilan CPT tabanlitahmin yontemlerinin giivenilirligini arastirmistir. Bu ¢alismaya
gore Schmertmann ve Nottingham yontemi (Schmertmann, 1978), De Ruiter ve Beringen
yontemi (De Ruiter & Beringen, 1979) ve LCPC yontemi (Bustamante & Gianeselli, 1982)
diger klasik yaklasimlardan daha iyi tahmin performansi géstermektedir. Bu nedenle bu Ug
yontem bu ¢alismada klasik yontemler olarak ele alinmistir. Bu konudaki bir diger ¢alisma
ise, Eslami ve Fellenius (1997) tarafindan 6nerilen ve bosluk basinci dlciimlerini de iceren
CPTU sonuglarindan kazik kapasitesini tahmin eden UniCone yontemidir. Niazi ve Mayne
(2016) daha sonra bazi parametreleri degistirerek ve yeni prosediirler ekleyerek bu
yontemin gelistirilmis versiyonunu 6nermistir. Daha sonraki ¢alismalarda farkli kazik ve
zemin tiplerine gore farkli tahmin yontemleri olusturulmustur. Kum zeminlerde yapilan
cakma kaziklar icin farkh parametrelerin etkisini dikkate alan NGI ve ICP yontemleri
onerilmistir (Clausen et al., 2005; Jardine et al., 2005). Acik deniz ve liman yapilarini
desteklemek amaciyla kullanilan agik uglu kaziklarin tasima kapasitesini tahmin etmek icin
UWA ve Fugro yontemleri 6nerilmistir (Yang et al., 2015).

Makine 6grenmesi (ML) yontemlerini kullanarak bir kazigin eksenel tasima kapasitesini
tahmin etmek, son yillarda yaygin olarak iizerinde ¢alisilan bir konudur. ilk ¢alismalarda
nihai tasima kapasitesi veya slrtlinme kapasitesi, yapay sinir aglari (ANN) kullanilarak
tahmin edilmektedir (Goh, 1995; Lee & Lee, 1996). Daha sonra destek vektér makinalari
(SVM) gibi dogrusal olmayan yontemler bu probleme uygulanmis ve umut verici sonuglar
elde edilmistir (Samui, 2008). 2010'dan sonra, kazik tasima kapasitesini tahmin etmek icin
makine 6grenmesi kullanilan ¢ok sayida c¢alisma yayinlanmistir (Alkroosh & Nikraz, 2012;
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Debnath & Dey, 2018; Ebrahimian & Movahed, 2017; Kordjazi et al., 2014). Fakat bu
¢alismalarin dikkate almadigi bazi hususlarin, ¢alisma sonuglarini etkiledigini gézlemledik.
Ornegin bircok calisma, veri eksikliginden dolayi zayif genellemeler icermektedir. incelenen
¢ahismalarin blyik ¢ogunlugu, 100'den az kazik verisi ile ML analizi yapmaktadir. Eksenel
kazik tasima kapasitesi probleminin karmasikhgr ve birgok farkhh parametreden
etkilenebilecegi goz 6niine alindiginda, bu sonuglar genel davranisi temsil etmekten uzaktir.
Buna ek olarak bircok calisma, istatistikte blyilk bir sorun olan asiri uyum problemini
dikkate almamaktadir. ML yontemleri veriye bagh yaklasimlar oldugu icin asiri uyum
problemi algoritmanin belirli bir veri kiimesi Uzerinde asiri egitilmesine yol agar. Bu
problemi 6nlemek icin, farkli kaynaklardan fazla sayida 6rnek toplanarak veri varyasyonu
artirllabilir. Yontemleri egitmek icin yalnizca bir kaynaktan 6rnekler toplayan bazi calismalar
0,99 R? ile son derece yiiksek bir korelasyon bildirmektedir. Bu derece yiiksek bir
korelasyonu tek bir veri tabanindan elde etmek asiri uyum sorununun dikkate alinmadigini
gostermektedir. Bu sorunu 6nlemenin bir baska yolu da egitim asamasinda “k-fold capraz
dogrulama” prensibini kullanmaktir.

Mevcut calismalarin dezavantajlari gz online alindiginda, kaziklarin tasima kapasitesini
mevcut yontemlerden daha iyi tahmin edebilmek icin daha kapsamli veri tabanlarina ve bu
veri tabanlarinda egitilecek daha fazla sayida ML yontemine ihtiya¢c duyulmaktadir. Bu
nedenle, bu calismada 2 adet dogrusal ve 7 adet dogrusal olmayan ML yontemi 219 adet
veri iceren veri tabanina uygulanmis ve vyontemlerin tahmin performanslari
karstlastiriimistir. Dogrusal yontemler Ridge Linear Regression (RLR) ve Multivariate
Adaptive Regression Splines (MARS) iken, dogrusal olmayan yontemler k-Nearest Neighbor
(kNNR), Decision Tree (TREE), Random Forests (RF), Extreme Learning Machines (ELM),
Relevance Vector Regression (RVR), Gaussian Process Regression (GPR) ve Variational
Heteroscedastic Gaussian Process Regression (VHGPR) yontemleridir. ML yontemleri ile
tahminler Uretildikten sonra yontemlerin tahmin performansi mevcut klasik hesap
yontemleri ile karsilastiriimistir.

2. MAKINE OGRENMESi YONTEMLERI

Bu calismada kullanilan 9 adet ML yontemi, bu bélimde kisaca agiklanmaktadir.

2.1. Ridge Linear Regression (RLR) Yontemi

RLR yontemi pratik bir dogrusal ¢coklu regresyon yontemidir. RLR algoritmasi, klasik lineer
regresyon icin bir problem haline gelebilecek asiri uyumu énlemek igin bir optimizasyon
problemine bir ceza parametresi uygulayarak agirliklari azaltma egilimindedir. Bunu her
asamada tekrardan hesapladigi kayip fonksiyonu sayesinde yapmaktadir.

2.2. Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS) Yontemi

ilk olarak Friedman (1991) tarafindan énerilen MARS yéntemi, kademeli dogrusal regresyon
kavrami olarak kabul edilebilecek MARS adi verilen ¢ok degiskenli parametrik olmayan bir
regresyon yontemidir. Bircok girdi 6zelligi iceren yliksek boyutlu problemler icin uygun bir
yontemdir. MARS algoritmasi, yiksek dereceden polinomlar iceren temel fonksiyonlari
saglayarak girdi ve c¢ikti degiskenleri arasindaki dogrusal olmayanlari ve iliskiyi
modelleyebilir.
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2.3. k-Nearest Neighbor (kNNR) Yontemi

kNNR hem siniflandirma hem de regresyon problemlerine uygulanan parametrik olmayan
istatistiksel bir 6grenme yontemidir. Cikis degiskeni (y;), giris 6rneklerinden (x;) iki adimda
tahmin edilir. ilk olarak, eldeki 6rnegin k-en yakin komsulari dikkate alinarak bir komsuluk
seti elde edilir. Bu islem, numuneler arasindaki mesafeyi belirlemek igin kullanilan mesafe
Olgusline baglidir. Tahminin ikinci bolimiinde, ilgili adimlarda gergeklesen tim giktilarin
ortalamasi alinarak nihai ¢ikti degeri hesaplanir. Bu nedenle, kNNR, tahminin her
asamasinda dogrudan egitim 6rnekleri gerektirdiginden, ¢ikti tahmini igin agik bir 6grenme
modeli saglamaz (Kuhn & Johnson, 2013).

2.4. Decision Tree (TREE) Yontemi

Karar Agaci regresyon yaklasimi, girdi-gikti iligskisini belirli diglimler ve yapraklar olarak
dallara ayrilan bir aga¢ analojisiyle modelleyen bir yontemdir. Bir regresyon agaci
olusturmak icin, verilen girdi veri setinin n-boyutlu Oznitelik uzaylr 6nce daha kiiclk
altklimelere ayrilir. Bu altkiimelere u¢ diglimler veya agacin yapraklari denir. Daha sonra,
ic dugtumlerle girdi ozellikleri uzay! olusturulur. Karar agaclarinin olusturulmasinda bas
asagl cizim prosedliri izlenir. Bu nedenle, regresyon problemlerinde sayisal olan cikti
degiskenlerini temsil eden yaprak digiimler agacin altina yerlestirilir. i¢c digtimler, karar
kurallarini temsil eden dallarla yapraklara baglanir (James et al., 2013). Agac regresyonu
teorisinde amag¢ kalan kareler toplamini (RSS) en aza indiren Rj,...,R; bolgelerini
olusturmaktir. Bélge olusturma islemi minimum RSS'ye ulasilana kadar tekrarlanir. Bolgeler
belirlendikten sonra, tahminler test gozlemleri ile karsilastirilir ve sonuglar istatistiksel
metrikler acisindan degerlendirilir.

2.5. Random Forests (RF) Yontemi

RF yontemi, karar agaclarinin performansini iyilestirmek icin ilk olarak Breiman (2001)
tarafindan onerilmistir. Her agac siniflandiricisi, rastgele girdi se¢imi veya rastgele bolme
sec¢imi gibi bazi bélme kurallari tarafindan olusturulur. RF yonteminin arkasindaki 6grenme
algoritmasi, rastgele secilen girdilere veya bolme islevlerine sahip agaclara dayanir. Giris
ciftlerini analiz ederek hedeflenen gikti icin rasyonel bir kesintiyi tahmin etmek igin, RF
regresyon algoritmasi rastgele secilen agaclarin yanitini degerlendirir. Ardindan her bir
agactan alinan tim tahminlerin ortalamasini alarak tahminler yapar.

2.6. Extreme Learning Machines (ELM) Yontemi

ELM algoritmasi, dogrusal olmayan ¢ok degiskenli regresyon gerceklestirmeye izin verir ve
cikti agirliklarini analitik olarak belirlemek icin en kiguk kareler ¢ozimini kullanir (Huang
et al., 2006). Burada gizli katman parametreleri rastgele secilir. Geleneksel sinir aglarindan
farkli olarak ELM y6ntemi, gizli katman icin ayarlanmis parametreler kullanmak yerine, ¢ikti
agirliklarini en kicguk karelerle hesaplamak icin kayip fonksiyonunu en aza indirme
egilimindedir. Bu silire¢, daha iyi bir genelleme performansi sagladigi gibi 6grenme
surelerini de hizlandirir.
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2.7. Relevance Vector Regression (RVR) Yontemi

RVR yontemi, SVM algoritmasinin regresyon kapasitesini arttirmak igin gelistirilmistir. Bu
yontemin SVM yonteminden farki, 6grenme sirecine Bayesci bir perspektifi eklemesidir
(Tipping, 2000). RVR yontemi, destek vektor makinalarina esit islevsel formda seyrek bir
¢ekirdek modeli ile olasiliksal tahmin saglar. RVR yénteminin SVM'ye goére bir¢cok avantaji
vardir. Hesaplama maliyetini azaltan daha az sayida cekirdek islevi kullanarak rasyonel
tahminlere izin verir. Ek olarak, c¢ekirdek fonksiyonlarinin Mercer kosulunu saglamasi
gerekmez.

2.8. Gaussian Vector Regression (GPR) Yontemi

Geoistatistikte Kriging yontemi olarak da bilinen GPR, ortak bir Gauss dagilimina sahip
rasgele degiskenler kiimesine dayali rasyonel tahminler yapar (Rasmussen & Williams,
2006). GPR'nin calisma prensibi, ortak olasiliksal yogunluk fonksiyonlarina dayanmaktadir.
Ortak bir cok degiskenli olasilik yogunluk fonksiyonu araciligiyla mevcut bilgiyi kullanarak
sistem yanitini inceler. Ardindan, olasilik fonksiyonunu giincellerken ayni anda gozlemleri
kullanarak tahminler yapar (Goulet, 2020).

2.9. Variational Heteroscedastic Gaussian Process Regression (VHGPR) Yontemi

Standart Gauss Sireci regresyonunu iyilestirmek ve homoskedastik olan Gauss
regresyonuna bazi yeni degisken varyanslar ekleyerek heteroskedastik yapmak amaciyla
Lazaro-Gredilla & Titsias (2011) tarafindan dnerilmistir. Ogrenme ve tahmin etme siiregleri
GPR yontemine cok benzer olmasina ragmen ayni veri setlerinde VHGPR yontemi
kullanildiginda daha dogru sonuglar alindigi gértlmustdar.

3. VERi TABANI OZELLIKLERI

Bu ¢alisma igin tam Olgekli statik kazik yiiki test sonuglarini, kazik geometrik 6zelliklerini ve
kaziklarin bulundugu zeminlerde yapilan CPT sonuglarini iceren 219 adet veri toplanmistir.
Veri tabaninda kapali uglu gelik boru kazik, prekast beton kazik veya fore kazik gibi gesitli
kazik tirleri bulunmaktadir. Tim kazik yikleme deneyi sahalarinda CPT yapilmistir. Ancak,
CPT sirasinda bu 219 vakanin 99'unda ¢eper sirtiinmesi (fs) 6lcimleri kaydedilmemistir. Bu
nedenle, bu 99 kazik sadece koni direnci (qc) degerlerini igerirken, diger 120 kazik hem q.
hem de f; bilgisine sahiptir.

ML yontemlerini egitmek icin verileri kullanarak girdi 6zellikleri matrisi hazirlanmalidir. Bu
calismada girdi O6zellikleri kaziklarin geometrik 6zelliklerini ve CPT parametrelerini
icermektedir. Secilen bes girdi 6zelligi sunlardir: i) Kazigin uzunlugu ,L; ii) Kazigin kesit alani
JA; iii) Kazik ucu etrafindaki koni ucu direncinin ortalamasi, (gc)end ; iv) Kazigin uzunlugu
boyunca ortalama ceper sirtiinmesi, (fs)ave; V) Kazik uzunlugu boyunca ortalama koni ucu
direnci, (gc)ave. Ortalama koni direnci, (gc)ave Ve c¢eper sirtiinmesi, (fs)ave parametreleri
hesaplanirken CPT sonuclarinin kazik derinligi boyunca aritmetik ortalamasi alinmistir.
Kazik ucundaki koni direnci, (gc)end parametresi Eslami ve Fellenius (1997) tarafindan
onerilen etkin kazik boyu yontemi dikkate alinarak hesaplanmistir. Bu yoénteme gore etkin
kazik boyu, eger kazik ucunun lzerinde kalan zemin altinda kalan zeminden daha zayif ise,
kazik ucunun 4D altindan 8D ustiine kadar olglilen mesafe olarak tanimlanir. Burada D
parametresi dairesel kazigin capini gostermektedir. Eger kazik ucunun Uzerindeki zemin,
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altindakinden daha gticlii ise etkin kazik boyu, kazik ucunun 4D altindan 2D Ustline kadar
Olglilen mesafe olmaktadir. (gc)end parametresi etkin kazik boyu mesafesinde 6lglilen tim
gcdegerlerinin geometrik ortalamasi alinarak belirlenir. Veri tabaninin 6zellikleri Tablo 1’de
gosterilmistir.

Tablo 1. Veri tabani 6zellikleri

Girdi Ozellikleri Gikti
Kazik Boyu EnkesitzAIanl (dc) end (dc) ave (fs) ave Q. (kN)
(m) (m?) (MPa) (MPa) (MPa)
Maksimum 45 2.54 65.95 24.64 0.225 14590
Minimum 5.6 0.06 0.17 0.39 0.005 210
Arahk 39.4 2.48 65.79 24.26 0.221 14380
Std. Sapma 8.7 0.35 7.61 4.42 0.039 2224
Ortalama 14.6 0.25 9.42 5.64 0.059 2203
Veri Sayisi 219 219 219 219 120 219

4. EGiTiM VE DOGRULAMA

ML yéntemleri veri tabani icerisinden belirlenen girdi-¢ikti degiskenleri ile egitilerek tahmin
modelleri gelistirilir. Bu calismada, hem verileri egitmek hem de egitilen modellerin yaptigi
tahminleri dogrulamak icin k-fold capraz dogrulama teknigi kullanilmistir. Bu teknige gore,
egitim veri seti, ilk 6nce yaklasik olarak esit bliytklikte olan ve farkli verileri iceren 'k' sayida
alt kiimeye rastgele bollinir. Bu alt kiimelerin her biri “fold” olarak isimlendirilir. ML
yontemi, “k-1” sayida fold kullanilarak egitilir ve kalan bir fold, ortaya ¢ikan 6grenme
modelinin performansini test etmek icin kullanilir. Bu islem, her fold sadece bir kez test igin
kullanilacak sekilde, “k” kez tekrarlanir. Beklenen genelleme performansi, k sayida deneme
Uzerinden 6grenme yonteminin performans 6lglisiinin ortalamasi alinarak belirlenir. Bu
yontemin avantaji, her verinin test veri setinde yalnizca bir kez ve egitim veri setinde “k-1"
kez kullanilmasidir.

ML yontemlerinin egitilmesi sonucunda olusturulan dahili matematiksel fonksiyonlar ML
modeli olarak isimlendirilir (Goulet, 2020). Bu g¢alismada her asamada 9 adet ML tahmin
modeli olusturulmustur. Egitim sirecinde kullaniimayan test foldunun girdi 6zellikleri
tahmin modelinde yerine konularak ilgili kazigin tasima kapasitesi tahmini elde edilir.
Yapilan bu tahmin deneyde olglilen tasima kapasitesi ile karsilastirilarak ML yonteminin
performansi 6lcllir. Bu ¢alismada ML yontemlerinin tahmin performanslari belirleme
katsayisi (R?) ve bagil hata (RE) ile dlctlmustir. R? tahmin edilen degerler ve 6lcllen
degerler arasindaki uyumun bir regresyon modeli i¢cin uygun olup olmadigini gbésteren
istatistiksel bir 6l¢li birimidir ve 1. Denklemde tanimlanmistir.

2 _ 1 i 0i—9)?
RE=1 Y - 7)2 (1)

Burada y; ve J; parametreleri dlgllen ve tahmin edilen tasima kapasitesi degerlerini
gosterirken Y parametresi ise olclilen degerlerin aritmetik ortalamasini ifade eder. Bagil
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hata (RE), tahmin edilen ve gercek deger arasindaki farkin gercek degere oranidir. Bu
parametre, yontemlerin orantisal karsilastirmalari acisindan boyle bir 6neme sahiptir. 2.
Denklemde tanimlanmistir.

_ il
RE = lly:ll (2)

Bu galismada ML yontemlerinin performansi, yaygin olarak kullanilan klasik ampirik hesap
yontemleri ile karsilastiriimistir. Bu yontemler Schmertmann ve Nottingham yontemi
(Schmertmann, 1978), De Ruiter ve Beringen yontemi (De Ruiter & Beringen, 1979) ve LCPC
yontemidir (Bustamante & Gianeselli, 1982). Yontemlerin hesap prosediirleri Tablo 2’'de
Ozetlenmistir.

Tablo 2. Klasik yontemlerin hesap denklemleri

Schmertmann Yéntemi DeRuiter Yontemi LCPC Yontemi
qc, T 9c qc, +qc _
Ue Kumlarda a = % q, = % ap = keq.
Kapasitesi +
Killerde qp = % qp = Nc Su ap = kcqc
8D 1 L q q
Ceper Kumlarda Q;=K 20:2 fs As + ; fs As ] qs mm{fs,a,,, 300} qs k,
Kapasitesi q
Killerde Q, = a'f.A, qs = as, qs = %
S

NOT : gp : birim ug direnci, gc:: kazik ucunun altindaki zeminin minimum ortalama koni direnci, g :kazik
ucunun Uzerindeki zeminin ortalama koni direnci, K : kazik stirtinmesinin ¢eper sirtiinmesine orani = 0.4 —
2.4, a' : sabit bir katsayl = 0.2 — 1.2, N.: tasima kapasitesi faktori, S, : drenajsiz kayma mukavemeti, gs :
birim g¢eper strtinmesi direnci, k. = k, : zemin ve kazik tiplerine gore belirlenen katsayilar.

5. BULGULAR

Bu calismada analizler (¢ farkl veri seti ile gerceklestirilmistir. Oncelikle hem g. hem de f;
parametrelerine sahip 120 6rnek 9 ML yéntemi ile analiz edilmistir. Burada karisiklig
onlemek igin veri 6rnegi sayisi, girdi parametresi sayisi ve kullanilan ML yontemi sayisina
atifta bulunan bir adlandirma kurali olusturulmustur. Ornegin ilk analiz kiimesi 120 érnek,
5 girdi parametresi ve 9 ML yontemine atifta bulunan “120S _5F 9ML” olarak
isimlendirilecektir. Konuyla ilgili bazi 6n arastirmalara dayanarak (Shahin, 2010), ikinci
analiz setinde f; parametresi girdi setinden cikarilarak analizler ayni 6rneklerle tekrarlanmis
ve bu analizlerde yalnizca ilk analizde basarili olan ML yontemleri kullanilmistir. Bu nedenle
ikinci analiz seti “120S _4F 4ML” olarak adlandirilacaktir. f; parametresinin
kullaniimamasinin tahmin performansini arttirdigi gézlemlenmis ve daha sonraki analizde
fs parametresi bulunmayan veri 6rnekleri de analiz setine dahil edilmistir. Bu analiz setinde
veri tabanindaki tiim veriler belirlenen basarili ML yontemleri ile egitilmistir. Bu analiz seti
de “219S 4F 4ML” olarak isimlendirilecektir.

Sonuglar, her yontemin standart sapmasini tanimlamanin yararli bir yolu olan “boxplot”
grafikleri seklinde R? ve RE cinsinden verilmistir. Sekil 1a, her bir ydntem icin R? degerlerinin
dagilimini ve standart sapmasini géstermektedir. ilk analiz sonuclarina gére dogrusal
olmayan RF, RVR, GPR ve VHGPR yontemleri yiiksek R? ve dusik RE ile 6ne ¢ikmaktadir.
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Sekil 1a'de acikca géruldugu gibi RF, RVR, GPR ve VHGPR yéntemlerinin R?'si klasik
yéntemlere gore daha yiiksektir. Ayrica bu ydntemlerin RZ dagilimlarinin standart sapmalari
klasik yontemlere gére oldukga azdir. Ayni durumu Sekil 1b'de gosterilen RE dagilimlarinda
da gozlemlemek mimkindir. LCPC yontemi nispeten daha uyumlu sonuglar vermesine
ragmen, klasik yontemlerle tahmin edilen kazik kapasiteleri ML yontemlerine gére daha az

dogru sonuclar vermektedir.
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Sekil 1. 120S_5F 9ML analizinde yéntemlerin (a) R* dagilimi (b) RE dagilimi

120S_5F 9ML analizinde basarili sonuglar veren RF, RVR, GPR ve VHGPR yoéntemleri,
120S_4F _4ML analizinde ayni veri tabaninda fs parametresi ¢ikarilarak egitilmistir. Sonuglar
Sekil 2’de gosterilmistir. Sonuglara gore ML yontemleri 120S_4F_4ML analizinde de klasik
yontemlerden daha basarili tahminler yapmaktadir. Segilen tim ML yontemlerinin tahmin
performanslari 6nceki analize goére artmistir. Ancak R¥deki en belirgin degisiklik RVR
yénteminde gozlenmektedir. RVR’nin ortalama R? degeri 0,87 olurken, RE 0,27'ye
dismustliir. ML yontemleri en basarili tahminleri, 1., 2., 3. Ve 5. Foldlar egitim igin
kullanildiginda ve 4. Fold test icin kullanildiginda yapmistir. Bu analiz sonucunda 6zellikle
RVR yénteminin yaptig tahminlerin, 0,91 R? degeri ve 0,27 RE degeri ile gercek tasima
kapasitelerine glicli bir korelasyon sagladig gézlemlenmistir. Bu analize ait korelasyon
grafigi Sekil 3’te gosterilmistir.

RF yonteminin basarisi artsa da diger ML yontemlerinin performansinda o6nemli
degisiklikler gorilmemistir. Temel mihendisligi acisindan bu sonucu ilging buluyoruz.
Clnkl ceper surtiinmesi, fs parametresi klasik yontemlerde kazik tasima kapasitesini
hesaplamak icin 6nemli bir parametre iken ML analizlerinde Q, ile yiksek derecede iliskili
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olmadigl gézlemlenmistir. Bu da fs parametresinin kazik tasima kapasitesini belirlemede
daha az etkili oldugunu savunan 6nceki ¢alismalari dogrulamaktadir (Shahin, 2010).
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Sekil 2. 120S_4F 4ML analizinde yéntemlerin (a) R* dagilimi (b) RE dagilhimi
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Sekil 3. RVR yonteminin ve klasik yontemlerin ayni veri setindeki tahminlerinin korelasyon
grafigi (RVR :R? = 0.91, Schmertmann : 0.80, DeRuiter : 0.52 , LCPC : 0.84)

219S 4F 4ML analiziicin veritabanina f; parametresi bulunmayan 99 tane daha kazik verisi
eklenmistir. Analiz sonuclari Sekil 4'te gosterilmektedir.

Yeni veri setinde ML tahmin performanslarinda bir miktar azalma goézlemlenmistir. Bu
durum veri sayisinin artmasiyla veriler arasi uyumsuzlugun artisina veya yeni veri setinde
fs'nin olmamasina da baglanabilir. Veriye dayali modeller araciigiyla Q, ile zayif bir
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korelasyona sahip oldugu gorilmesine ragmen, f; parametresi Geoteknik Mihendisligi
uygulamasinda bu tiir mekanik agidan 6nemli bir parametredir. Kullanilan ML yénteminden
bagimsiz olarak bdylesine 6nemli bir parametrenin kaziklarin Qu tahmininde gérmezden
gelinmesi kolay degildir. Bu analizlerde RF ydntemi, 0.84 ortalama R? ile kabul edilebilir
derecede iyi bir tahmin performansi saglamistir. Sonuglara gore, nispeten biylik veri tabani
g6z dniine alindiginda, RF'nin hem klasik yontemlere hem de diger ML yéntemlerine kiyasla
kazik yuk kapasitesini en iyi tahmin etme kabiliyetine sahip ydntem olarak
tanimlanabilecegini soylemek dogru olur.
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Sekil 4. 219S_4F 4ML analizinde yéntemlerin (a) R* dagilimi (b) RE dagilhimi

6. SONUC

Bu ¢alismada hem kohezyonlu hem de kohezyonsuz zeminlerde kapali uglu kaziklarin statik
yuk tasima kapasiteleri ML yontemleri kullanilarak tahmin edilmistir. Sonuglar, RF, RVR,
GPR ve VHGPR yontemlerinin diger yontemlerden daha iyi performans gosterdigini
gostermektedir. Bu dort yontem arasinda Relevance Vector Regression (RVR), hem klasik
hesap yontemlerine hem de diger ML yéntemlerine gére dne ¢ikmaktadir. Random Forests
(RF) yontemi de tim analizlerde basarili tahminler yapmaktadir. Bu nedenle RF ve RVR
yontemleri farkli geometrik 6zelliklerdeki kaziklarin tasima kapasitesini dogru bir sekilde
tahmin etmek icin uygun yontemler olarak kabul edilebilir. Bu ¢calisma sonucunda yeterince
blyuk bir veri tabani ile analizler yapildiginda ve o6zellikle bu ¢alismada belirlenen ML
yontemleri kullanildiginda hem kohezyonlu hem de kohezyonsuz zeminlerde kapali uglu
kaziklarin statik durumdaki yik tasima kapasitesini yeterli dogrulukla tahmin etmenin
mimkiin oldugu sonucuna variyoruz.
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2
SEMBOL LISTESI

qc CPT ile olgulen koni ucu direnci Su Drenajsiz kayma mukavemeti

I CPT ile ol¢ulen ¢eper slrtinmesi y; Olgilen deger

(qc) end Kazik ucunda olgulen ug direnci ¥ Tahmin edilen deger

(fs) ave Ortalama geper surtiinmesi Y Olgiilen degerlerin ortalamasi

(qc) ave Ortalama koni ucu direnci K Kazik strtiinmesinin ¢ceper

kapasitesine orani

Qu Eksenel yik tasima kapasitesi D Kazik Capi

e Kazik ucunun altindaki zeminin Nc Tasima kapasitesi faktori
ortalama ug direnci

qc2 Kazik ucunun tzerindeki zeminin A Kazik ylzey alani
ortalama ug direnci

qr Birim ug direnci o Sartiinme kaziklari igin sabit bir

katsayi
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