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Bu calisma kapsaminda, dustk plastisiteli killi zeminlerin kivam 6zelliklerinin tahmininde Rastgele
Orman yonteminin uygulanabilirligi degerlendirilmistir. Bu amagla, Birlestirilmis Zemin Siniflandirma
Sistemi’ne gore dusuk plastisiteli kil sinifinda yer alan 665 adet zeminin likit, plastik limit ve su muhtevasi
deney sonuglari derlenerek bir veri seti olusturulmustur. Python yazilimi kullanilarak yapilan tek ve ¢ok
degiskenli regresyon analizlerinde likit limit, derinlik, su muhtevasi ve dogal birim hacim agirligi degerleri
bireysel veya gruplar halinde girdi parametreleri olarak degerlendirilmis ve plastisite indisi tahminindeki
etkinlikleri arastinlmistir. Ayni zamanda, laboratuvar verilerinin tutarsizlik durumlari veya belirli bir
egilim izlememesi sebebi ile ortaya ¢ikan tahmin orani azalmasina dikkat c¢ekilerek, bu oranlarinin
Rastgele Orman yontemi ile nasil yiikseltilebilecegi konusu da incelenmistir. Sonuglar, Rastgele Orman
yonteminin dusuk plastisiteli kil zeminlerin plastisite indisi degerinin tahmininde kullanilabilir nitelikte
oldugunu gostermektedir.
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The Random Forest Method to Predict the Consistency Characteristics of
Low Plastic Clayey Soils

Abstract
Within the scope of this study, the applicability of the Random Forest Method in the prediction process

of the consistency properties of low plastic clayey soils was evaluated. For this purpose, a data set was

Keywords
created by compiling the liquid limit, plastic limit, and water content test results of 665 soils. These soils

Low plastic clays;

Random forest were classified as low plastic clayey soils according to the Unified Soil Classification System. Univariate

method: and multivariate regression analyzes were performed using Python software. The liquid limit, depth,

- water content, and natural unit weight values were evaluated individually or in groups as input
Decision trees;

Plasticity index; parameters and their effectiveness in plasticity index estimation was investigated. At the same time, by

Liquid limit drawing attention to the decrease in the estimation rate caused by the inconsistency of the laboratory
data or not following a certain trend, the issue of how these rates can be increased by the Random
Forest method was also examined. Consequently, it is shown that the Random Forest method can be

used for the estimation of the consistency properties of low plastic clayey soils.
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1. Giris

Geoteknik projelendirmenin asli hedefi olan zemin-

yap! etkilesim silirecinin 06ngoérilmesi standart

mihendislik uygulamalari kapsaminin 6tesinde,
olduk¢a zor bir istir. Tasarimin basarisi, gergek
davranisin tahminindeki basari seviyesine blyuk
Olgiide bagli olmakla birlikte gerek zeminin ¢ok
yapisi gerekse vyapl
sistemlerinin karmasikhigl bu tahmin ve hesaplarin,

degisken ve heterojen

ekonomik kistaslari  da  gozeterek, vyeterli

hassasiyette yapilmasini glglestirmektedir. Bu
baglamda, incelenen proje alanlarindaki zemin
profillerinde yer alan tabakalarin  davranis
Ozelliklerinin laboratuvar ve arazi deneyleri ile elde
edilmesi en gecerli yoldur (lyisan 1993). Ancak, s6z
konusu deneylerin  uygulanmasi, slre-bitce
optimizasyonunun elde edilmesi agisindan ¢ogu
zaman olanakl degildir. Geoteknik parametrelerin
elde edilis hizinin arttirilmasi ve proje giderlerinin
azaltilmasi amaglanarak kabul edilebilir parametre
tahmin sireglerinin ortaya konulmasi, glincel
literatlir kaynaklarinin arastirma konularindan birini
Ancak bu

surecleri ile belirlenen parametrelerin tasarimlarda

olusturmaktadir. durumda, tahmin
dogrudan kullaniminin olasi etkileri kanitlanabilir
nitelikte olmalidir (Nuray vd. 2021). Gliniimuzde
kullanilan gelismis bilgisayar teknolojileri yeni ve
0zglin malzeme parametre tahmin ve davranis
istatistiki
yontemler ile butlinlestirilerek belirli metrikler ile

modellerin  ortaya c¢ikarilmasini  ve
kontrol edilmelerini saglamistir. Bu bakis agistile son
yillarda farkh alanlarda uygulanan (Pal 2003,
Gislason et al. 2004, Waske et al. 2007, Akar vd.
2010) 6grenme tabanl bir regresyon yéntemi olan
(RO),
yiksek dogruluk derecesi ve hizl bir ¢6ziim sagladig

Rastgele Orman yonteminin analizlerde
vurgulanmaktadir. RO, ¢ok sayida degisken ve sinifi,
karmasik modellemelere ve parametrelere ihtiyag
duymadan tahmin edebildigi icin diger yontemlere
kiyasla olumlu bir alternatif olusturmaktadir (Watts
and Lawrence 2008).
miihendisligi disiplininde uygulanabilirligi ise hali

RO ybnteminin geoteknik

hazirda ¢ok yeni bir arastirma konusudur. Pham vd.
RO ve parcacik slrisi
hibrit
hesaplama modelini gelistirilmis, kil icerigi ile su

(2020) calismalarinda,

optimizasyonunun yeni bir yumusak

muhtevasini girdi ve zeminin drenajsiz kesme
dayanimini ¢ikti parametresi olarak kullanmistir.
Pham vd. (2020), serbest basing dayanimini tahmin
etmek icin RO algoritmasinin uygulama olasiligini
arastirmislardir. Bu amacla, Vietnam'daki Long Phu
enerji santrali projesi kapsaminda gerceklestirilen
laboratuvar deneylerinden elde edilen toplam 118
numune ve bunlarin deneylerini kullanmislardir.
Modelleme i¢in  kullandiklari  veriler, girdi
degiskenleri olarak kil icerigi, nem igerigi, 6zgul
agirhk, bosluk orani, likit limiti ve plastik limiti
icerirken, cikti parametresi serbest basing dayanimi
Ly ve Pham (2021), destek

vektér makinasi, Gauss regresyon sireci ve RO

olarak belirlenmistir.
seklinde U¢ adet makine 0Ogrenmesi yontemi
kullanarak Vietnam’daki Da Nang-Quang Ngai

otoyolunda vyapilan deneylerden faydalanarak
olusturduklari 145 verilik bir set kullanmislardir.
Analizlerinde girdi parametreleri olarak kil ylizdesi,
su muhtevasi, likit limit, plastik limit, 6zgul agirlik ve
bosluk orani, ¢ikti parametresi olarak kohezyon
degerini  kullanmislardir.  Calisma  sonuglarini
determinasyon katsayisi (R), ortalama mutlak hata
(MAE) ve karesel ortalama hata (RMSE) metriklerini
hesaplayarak kontrol etmislerdir. Nuray vd. (2021)
ylksek plastisiteli kil zeminlere ait literatiirden
toplanarak elde edilen 387 adet kivam limiti ve 59
adet kompaksiyon-kivam limiti deney ciftinin
kullanilmasi ile olusturulan bir veri seti kullanilarak
plastisite indisinin ve kompaksiyon parametrelerinin
RO yontemi ile tahmin olasiigini arastirmislardir.
Zhang vd. (2021), Bayesian optimizasyonuna dayal
olarak yeni veri gidimlid asiri gradyan artirma
(XGBoost) ve RO yontemlerini kullanarak, yumusak
hassas killi zeminlerin geoteknik oOzellikleri ile
drenajsiz kayma mukavemetleri arasindaki iliskiyi
incelemislerdir. On konsolidasyon basinci, diisey
kivam limitleri

efektif gerilme, ve dogal su

muhtevasi  degerleri ile  drenajsiz  kayma
mukavemeti arasindaki iliskiyi tahmin etmek icin
genel bir vyaklasim gelistirmislerdir. Tim bu
calismalarin sonuglari géz 6niine alindiginda RO
yonteminin; hizh sonug¢ veren, yliksek dogruluk
saglayan, sayisal tahminlerde iyi performans
sergileyen ve o6grenmede avantaj saglayan bir
yontem oldugu soéylenebilmektedir. Bu baglamda,

bu makale kapsaminda, RO yontemi kullanilarak
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geoteknik parametre tahmin silireci modellemesi
yapilmigtir. Bu amagla, disuk plastisiteli kil igerikli
zeminlerin likit limit (w.), plastik limit (wp), dogal su
muhtevasi (wn), dogal birim hacim agirhik (ya), kuru
birim hacim agirlik (y«) degerlerinin kullanilmasi ile
olusturulan bir veri seti kullanilmistir. S6z konusu
veri seti kullanilarak olusturulan tek ve ¢ok
degiskenli regresyon analizleri ile plastisite indisi (Ip)
degerinin hesaplanmasinda etkili olan faktorler
incelenmis ve plastisite indisi degerinin RO’nun
kullanimi ile dogrudan tahmin edilmesi olasilgi
arastirilmistir. lp degeri matematiksel olarak wy
degeri ile wp degerinin farki ile hesaplanmakta olup
malzeme davranisi agisindan ise zeminin plastik

davrandigi  su  muhtevasi  arali§i  olarak
tanimlanabilmektedir. Plastisik davranis ise ince
daneli zeminlerin sabit hacimde ve kirilma

olmaksizin kalici deformasyona ugrama niteliginin
Olglstidur (Cinicioglu vd. 2002). 1, degerine gore
Atterberg
siniflandiriimis olup, bu siniflandirma 1,’nin zeminin

zeminler ilk  olarak tarafindan
tlrli, plastisite derecesi ve kohezivite derecesi
arasindaki iliski hakkinda bilgi vermektedir (Prakash
and Jain 2002). Ayni zamanda, I, Birlestirilmis Zemin
Siniflandirma Sistemi’nde (USCS) ince dane igerikli
zeminlerin, siniflarinin belirlenmesinde w/'nin yani
sira kullanilan ikinci parametredir. Dolayisi ile
yapilarinin  tasarimi

geoteknik  mihendisligi

sirecinde  uygulanan arazi karakterizasyonu
calismalarinda, likit limit deneyinin uygulanmasi
kaginilmazdir. Ayni zamanda, |, degerinin dogru bir
sekilde belirlenmesi Ozellikle ince dane igerikli
malzeme

zeminlerde davranisinin

degerlendirilebilmesi  acgisindan  blylik 6nem
tagimaktadir. I, degerinin, uygulanan likit ve plastik
limit deneyleri ile belirlenmesi icin faydalanilan
standartlardan biri de ASTM D4318’dir. Bu makale
kapsaminda derlenen veri setinin elde edilmesi
amaci ile de uygulanan tim deneylerde bu standart
kullanilmistir. Ancak, ASTM D4318’de belirtildigi
Gzere bu standardin Urettigi sonucun kalitesi, onu
uygulayan personelin vyeterliligine ve kullanilan
ekipman ve tesislerin uygunluguna bagli olmaktadir.
Likit limit deneyinin uygulanmasinda Casagrande
kabi kullanilmakta olup, kap-kam mekanizmasi ile
degisen su iceriklerinde uygulanan darbe sayisi

kaydedilerek w, degeri hesaplanabilir. Plastik limit

deneyinin uygulanmasinda ise elipsoidal boyutlu bir
zemin kitlesinin cam bir plaka lizerinde elle tekrarl
yuvarlanmasiyla deney gerceklestirilir (Das 2010).
Whyte  (1982)'In
belirlenmesine dair yapmis oldugu calismalarda,

plastik  limit  degerinin

zeminlerde tam doygunluk ve sikismazlik
kosullarinin gecerliligi kabul edilse dahi, zeminin
akma gerilmesinin bazi deney uygulama kosullarinin

fonksiyonu olacagini ifade etmistir. Bu kosullar;

deney sirasinda hazirlanmakta olan zemin
numunesine  uygulanan  basing;  el-numune
arasindaki temas dizleminin geometrisi; el-

numune-cam duzlemi arasinda sirtliinme ve
operatoriin numuneyi yuvarlama hizi seklindedir. Bu
baglamda, s6z konusu faktorlerin etkisini minimize
etmek ve deney uygulama siiresini kisaltmak amaci
ile plastik limit deneyi uygulanmadan |, degerini,
sadece w. kullanimi ile veya farkh basit fiziksel
deneylerin uygulanmasi ile tahmin etme sireci
glnlimiz arastirmalarinda siklikla rastlanan bir konu
durumundadir (Naveena et al., 2018; Akbay Arama
vd. 2021). Shimobe ve Spagnoli (2020), literatlirden
elde ettikleri 121 farkli ince daneli zeminin disen
koni ve Casagrande yontemi ile belirlenen kivam
limit sonuclarini kullanarak, dogal su muhtevasi,
koni penetrasyon indeksi ve plastisite indisi
arasindaki iliskiyi arastirmislardir. Ermias ve Vishal
(2020), ileri beslemeli ¢ katmanli sinir agi ile
yaptiklari ¢ok degiskenli regresyon analizlerinde
aktivite, kivam limitleri ve ince dane ylizdesi
degerlerini kullanarak ince daneli zeminlerin sisme
ylzdesini tahmin etmislerdir. Kayabasi (2020), ince
daneli zeminlerin miihendislik 6zellikleri arasindaki
istatiksel iliskileri inceleyebilmek icin
Turkiye/Ankara sehrinden elde ettigi 440 adet ince
Elde edilen

sisme basinci ve

daneli zemin kullanmistir. zemin
turlerinin sisme potansiyeli,
geoteknik ozellikleri arasindaki iliskiyi belirlemis,
ayrica sisme basincini plastisite indeksi degerinden
tahmin edebilmek icin tekli regresyon analizleri
yapmistir. Ahmed vd. (2020), yiiksek plastisiteli killi
zeminlere ugucu kil ilavesinin geoteknik ozellikler
Uzerindeki etkilerini incelemistir. Bu amacla
literatlirden elde ettigi cesitli laboratuvar test
sonuglarint  kullanmistir.  Killi zeminlerin  kivam
limitlerini, serbest basing dayanimini ve sikistirma

ozelliklerini tahmin etmek icin en uygun istatistiksel
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modellerin gelistirilmesine odaklanmis, elde ettigi
amprik ifadeleri literatirdeki diger calismalarla
karsilastirmistir. S6z konusu calismalarda kivam
limitleri ile ilgili tahminleme sirecleri yuratilmustir
ancak analizler dahilinde RO yonteminin kullanimi
s0z konusu degildir. Bu nedenlerle, bu makalenin
RO'nun I,

farkl girdi

iceriginde degerinin  tahmininde

uygulanabilirligi, parametreleri
kullanilarak kurgulanan tek ve c¢ok degiskenli
analizler ile degerlendirilmistir. Tek degiskenli
analizlerde girdi parametresi wy, ¢ok degiskenli
analizlerde girdi parametreleri ise iki set halindedir

(1.set: Wi, Wn, Vd; 2.5€t: Wi, W, Vi, Vd ).

2. Malzeme ve Yontem

Cahsma kapsaminda analiz yontemi olarak
kullanilan RO, karar agaci tabanli bir regresyon
aracidir (Breiman 2001). RO vyontemi igin

matematiksel formilasyonun ayrintili bir agiklamasi
Breiman (2001a) ve Liaw ve Wiener (2002)'de
bulunabilmektedir. RO, tim degiskenler arasindan
en iyi dali kullanarak her bir diglimu dallara ayirmak
yerine, her bir digimde rastgele olarak secilen
degiskenler arasindan en iyisini kullanip her bir
digimda dallara ayirir (Akar ve Gling6r 2012). Her bir
veri seti orijinal veri setinden yer degistirmeli olarak
Uretilir ve rastgele 0Ozellik kullanilarak agaclar
gelistirilir (Archer 2008, Breiman 2001). Hizhi bir
sekilde ve istenilen sayida regresyon agaci gelistiren
ve calistiran RO, bir bagimh degisken icin tahmin
yapabilmek adina, girdi verisini arka planda calisan
ormandaki her karar agacina yerlestirir. Her bir veri
seti orijinal veri setinden vyeniden o&rnekleme
kullanilarak dretilir. Sonug¢ olarak RO regresyonu,
birden fazla karar agacina sahip olur ve daha kararli
bir tahmin elde etmek icin onlar birlestirir
(Ouedraogo et al. 2019). Algoritmanin herhangi bir
denklem veya iki boyuttan fazla distinildiglinde bir
dizlem olusturamamasi bu yoéntemin literatiirde
belirtilen ispatlanan en belirgin eksikligidir.
Herhangi bir denklem Uretilemedigi icin bilgisayar

haricinde kullanimi miUmkin kilinamazken, bu

regresyon herhangi bir bilgisayar programina
entegre edildiginde basarili sonuglar vererek
kullanilabilir ~ (Segal, 2003). RO regresyonu

algoritmasi, verilerin tamamini kullanmak yerine her
analizde veri seti icinden sectigi rastgele veri

gruplarini kullanir. Rastgele alinan veriler sebebi ile
algoritma, her analizde, birbirileri ile ¢ok yakin fakat
degisik determinasyon katsayilari (R?) hesaplar.
Program, tanimladigi rastgele kesitlerin her biri igin
karar agaclari insa eder ve regresyona bir bagimsiz
degisken degeri girildiginde karsihg olan bagimli
veriyi tahmin edebilmek igin bu karar agaglarinin her
birinde girdiyi ait oldugu bolime vyerlestirerek
olusturdugu  karar  agaclarindaki  sonuclarin
ortalamasini alir. Bu regresyon tiriinde baslangi¢
olarak kullanilacak olan karar agaci sayisi genellikle
veri sayisinin karekoki ile yarisi arasindaki sayilar
araliginda segilip, analizler gergeklestirilebilir. Analiz
sonuglarinin alinacagi agag sayisi, belirleme katsayisi
(R%)’nin maksimum oldugu karar agaci sayisi olarak
birlikte,  diger
teknikleriyle karsilastirilabilecek degisken 06nem

segilir.  Bununla regresyon
Olgulerinin (metriklerin) hesaplanmasina da olanak
(Grémping 2009). Bu

kapsaminda RO regresyon yontemi Phyton programi

saglamaktadir calisma
ile kullanilarak, olusturulan veri seti analizleri
gerceklestirilmistir. Python, yorumlayicilar kullanan
ve ¢ok genis bir uygulama alaninda tercih edilen Ust
diizey, dinamik, nesne yonelimli, genel amach bir
programlama dilidir. Kolay anlasilirdir ve kullanimi
kolay olacak sekilde tasarlanmistir. Yeni baslayanlar
icin uygun bir dil olmasiyla popllerlik kazanmis ve
bugline kadar en popiiler giris dili olarak kullanilan
Java'nin yerini almistir. Dinamik olarak yazilan bir dil
olmasi sebebi ile Python ¢ok esnektir. Bu dil, yapisal
dahil
programlama tekniklerini destekleyebilir (Srinath,
2017; and Tirta, 2021). Phyton
programinda RO  regresyon  algoritmasinin

ve nesne yonelimli olmak Uzere farkli

Yogatama
uygulanmasi ile analiz edilen veriler, algoritmaya

hazirlik
Bu islemler, aykiri verilerin

girmeden o6nce ©6n islemlerinden de
gecirilebilmektedir.
temizlenmesi, eksik verilerin doldurulmasi, egitim
ve test

icin verilerin ayrnilmasi gibi amaglar

dogrultusunda strdurtlmektedir. Bu c¢alismanin
iceriginde yapilan tahminlemelerde amac¢ gercek
veriye yakinhk oldugu icin eksik veriler yerine
herhangi bir tahminleme (doldurma) islemi
yapiimamistir. Egitim ve test verilerinin ayrilma
islemleri bir makine 6grenmesi kitliphanesi olan
Sklearn kitliphanesindeli train_test_split moddili ile

yapilmistir. Bu modil girdi ve cikti verilerinin
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tamamini degerlendirmekte ve istenilen bir oranda
verileri egitim ve test icin bdlmektedir. Modil

shuffle
kullanilir) ile

parametrelerinden  olan
(shuffle=True
karistirilarak bolme islemi gerceklestiriimektedir.

parametresi
olarak veriler

Ayrica  belli bir vyerden bolme saglayan

random_state parametresi (random_state=x (x
herhangi bir sayi) olarak kullanilir) kullanilmamistir
¢lnk belli bir yerden ayrilan verilerigin iyi bir temsil
yapilip yapilamadigi belli olamamistir. O ylizden test
sonucu en uygun model ve buna bagh olarak
analizler

bolinmis veri seti esas alinarak

uygulanmistir. Analizlerin sonuglari, uluslararasi
metrikler olarak kullanilan R (korelasyon katsayisi),
R? (determinasyon katsayisi), MAE (ortalama mutlak
hata), MSE (en kicik ortalama kare hatasi), RMSE
(karesel ortalama hata), MAPE (ortalama mutlak
hata ylzdesi) ve SSE (kare hatalari toplami) degerleri
kullanilarak yorumlanmistir. Kullanilan
korelasyonlar iliskinin givenilirligini 6lgmektedirler
(verinin buna uygunlugunun iyiligi). Diger bir deyisle,
bir degiskenin digerini ne kadar iyi tahmin
edebileceginin bir 6lclisi niteligindedirler (verinin
baglami géz onlne alindiginda) ve bir iliskinin
kesinligini belirlerler. Bu baglamda, korelasyon
katsayisi, R, bir sayinin digerindeki degisikliklerden
ne kadar etkilenmesinin  beklenebileceginin
matematiksel bir Olglslidiir. Dogrusal R bazen
gelistiricisi Karl Pearson'in onuruna Pearson Urin
moment korelasyon katsayisi olarak adlandirilir. iki
degisken X ve Y arasindaki dogrusal iliskinin
derecesinin kesin sayisal degerini verir. Sifir R, iki
sayinin iliskili olmadigr anlamina gelir. Sifir olmayan
R, sayilarin iliskili oldugu anlamina gelir, ancak
katsayi 1 veya -1 olmadigi siirece baska etkiler vardir
ve iki sayl arasindaki iliski sabit degildir. R sifira ne
kadar yakinsa belirsizlik o kadar biyik olur ve distk
korelasyon katsayilar, iliskinin yararh olacak kadar
kesin olmadigi anlamina gelir. R=1, iki sayinin
miikemmel bir sekilde iliskili oldugu anlamina gelir:
biri buyirse digeri de bliylr ve birindeki degisiklik
digerindeki degisikligin katidir. R= -1, sayilarin
miikemmel sekilde ters orantili oldugu anlamina
gelir. Birindeki blyume, digerindeki buyimenin
negatif bir katidir (Kandpal and Kandpal, 2014). Ayni
zamanda R degerinin karesi olarak da adlandirilan
katsayisi, R?,  bir

determinasyon regresyon

uyumunun iyiligi olarak yorumlanir. R* ne kadar
ylksek olursa, bagimli degiskenin bagimsiz degisken
tarafindan aciklandigi varyans o kadar iyi olur. R?, bir
regresyonun kullanishhginin genel 6&lglsidir ve
actklanan varyasyonun toplam varyasyona oranidir.
R?, bir degiskenin varyansinin (dalgalanmanin) diger
degiskenden tahmin edilebilirlik oranini verdigi igin
yararhdir ve 0<R?<1 olacak sekildedir. Sonug olarak
R2, en uygun cizgiye en yakin olan verilerin yiizdesini
temsil eder. Davis (1971) ve Lewis (1982), R?
degerine bagli olarak korelasyon gliciiniin alt ve Ust
sinirlarini tanimlamiglardir. R?> degerinin 0.01-0.09
araliginda korelasyon giicinin ¢ok zayif, R?
degerinin 0.10-0.29 araliginda korelasyon giiciiniin
zayif, R? degerinin 0.3-0.49 araliginda korelasyon
glcliniin orta, R* degerinin 0.50-0.69 araliginda
korelasyon giiciiniin giiclii, R*> degerinin 0.70-1.00
araliginda korelasyon giclnin ¢ok glcli olarak
tanimlanabilecegini  belirtmislerdir. En  kiiglk
ortalama kare hatasi, MSE, bir regresyon egrisinin
bir diziye ne 6l¢lide yakin oldugunu gostermektedir.
MSE,  bir
performansini 6lcmekte olan bir metriktir ve daima

makine  6grenmesi modelinin
pozitiftir ve MSE degeri diisiik veya sifira yakin olan
tahminleyicilerin daha iyi bir performans sergiledigi
soylenebilmektedir (Veri bilimcisi, 2021). Ortalama
mutlak hata, MAE, yonlerini dikkate almadan bir dizi
tahmindeki hatalarin ortalama buyuklGgini olger.
Tim bireysel farkliliklarin esit agirliga sahip oldugu
tahmin ve gercek gézlem arasindaki mutlak farklarin
deney numunesi Uzerindeki ortalamasidir. MAE,
0’dan oo’a kadar degisebilen niteliktedir ve diisik
veya negatif yonelimli degerlerde modeller daha iyi
performans gosterirler. Karesel ortalama hata,
RMSE, hatanin ortalama biyikligini de 6lgen ikinci
dereceden bir puanlama kurali olarak tanimlanabilir
ve tahmin ile gercek goézlem arasindaki kare
farklarinin ortalamasinin karekokii olarak
hesaplanabilir (Medium, 2021; Veri bilimcisi, 2021).
RMSE, 0’dan oo’a kadar degisebilir niteliktedir ve
distk veya negatif yonelimli degerlerin daha iyi
performans gosterdigi soylenebilmektedir. RMSE=0
modelde hi¢ hata olmadigi anlamina gelmektedir.
Ortalama mutlak hata ylizdesi, MAPE, tahminlerin
mutlak ylzdelik hatalarinin ortalamasidir. Hata,
gercek veya gozlemlenen deger eksi tahmin edilen
deger olarak tanimlanir. Yizde hatalari, MAPE'yi
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hesaplamak igin isarete bakilmaksizin toplanir.
Ayrica mutlak ylzde hatalari kullanildigindan pozitif
ve negatif hatalarin birbirini yok etmesi sorunu da
ortadan kalkar. MAPE ne kadar kigikse tahmin o
kadar 2000).
toplami, SSE, gozlemlenen deger ile tahmin edilen

iyidir (Swamidass, Kare hatalari
deger arasindaki farktir. Veri ile dogrusal regresyon
gibi bir tahmin modeli arasindaki tutarsizligin
Ol¢listidiir. Hata ne kadar kiiglik olursa, regresyonun

tahmin giicii o kadar iyi olur.
3. Verilerin Siniflandiriimasi

Bu ¢alisma kapsaminda, USCS’ye gore dislik ve orta
plastisiteli inorganik killer, kumlu, ¢akill ve siltli killer
olarak ifade edilen CL grubu zeminler igin ASTM
D4318’e gore uygulanan kivam limiti, ASTM D422’ye
gore uygulanan elek analizleri, TS 1900-1’e gore
uygulanan dogal birim hacim agirlik deneyleri
dikkate alinmistir (Sekil 1). Bu baglamda, agirhkl
olarak istanbul ili Avrupa yakasinin giineybatisinda
uygulanan zemin etiit raporlarinin sayisallastiriimasi
ile derlenen 665 adet kivam limitleri-elek analizi;
272 adet kivam limitleri-dogal su muhtevasi-dogal
birim hacim agirlik-elek analizi, 116 adet ise kivam
limitleri-dogal su muhtevasi-dogal birim hacim
agirhik-kuru birim hacim agirlik ve elek analizi
deneylerini iceren 3 farkli set veri diizenlenmistir.

100 —A hatty
U bat . s
90 B hats Yiiksek plastisite
80 <
70 Diisiik plastisite » Kil
< 60 :
< 50 o -
& 40 ; i
30 P Silt
10 o
10 PP o, s MH-OH
0 — e
: M ey
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
wi (%)
Sekil 1. Makale kapsaminda kullanilan zeminlerin

Casagrande plastisite kartinda gosterimi
Her bir sette uygulanan deney tirline gore
setlerdeki veri sayisi degismektedir. S6z konusu
verilerde, zeminlere ait likit limit degerleri 50’den
kiicik olmasi siniflandirmada en temel ayirici
ozelliktir. Ayrica plastisite grafigine yerlestirilen
verilerin A hattinin Usti ve U hattinin altinda
tanimlanan aralikta kalmasi, zeminlerin iceriginde,
davranista etkili olacak seviyede kil icerigi oldugunu

gostermektedir. Bu durum, degerlendirmeye alinan
zeminlerin ince ve iri dane oranlarini belirten Sekil
2’de sunulmustur.

i

Zemin dane icerik oranlar

100
90
80
70
60

—_
(= =]

Elekten

gecen (%)

Wi dane (%) = Ince dane (%)

Sekil 2. Makale kapsaminda kullanilan zeminlerin dane
icerik oranlar

Calisma kapsaminda kullanilan veriler, birinci yazar
adina diizenlenmis 6zel izin belgesi ile istanbul
Yatirnm  izleme ve

Valiligi Koordinasyon

Baskanhig’ndan temin edilmistir. llgili veriler,
kopyalama-sayisallastirma-tasnif etme gibi sirali
adimlar ile bilgisayar ortamina aktariimistir. ilgili
deneyler, istanbul’da bulunan kamu binalarinin
temellerinin veya iksa sistemlerinin veya temel-yapi
glglendirme sistemlerinin veya dayanma yapilarinin
tasariminda kullanilan deneylerdir. Ayni zamanda,
s6z konusu deneylerin uygulanisi birinci yazar
tarafindan kontrol edilebilmistir. Bu sebepler ile
deneylerin hangi standartlar dahilinde ve cevresel
kosullar altinda uygulandigi vyazarlar tarafindan
Ancak bu

uygulanmasinda farkli

bilinmektedir. durum, deneylerin

operatorlerin  yer aldig
gercegini degistirememektedir. Dolayisi ile Whyte
(1982)'in 6ngordigli, malzeme plastik davranisini
etkileyen faktorlerin ortadan kaldirilabilmesi amaci
gdz oOnlnde tutularak lp degerinin RO yontemi
kullanilarak tahmin edilmesi sirecine
basvurulmustur.

4. Analiz ve Degerlendirmeler

Makalede 6ngorilen analizler, tek degiskenli ve ¢ok
degiskenli olmak Uzere alt gruplara ayrimistir. Tek
degiskenli analizlerde I degerinin, sadece w/'nin
fonksiyonu oldugu varsayilarak tahminleme sireci
ylrutilmustlr. Baska bir deyisle, girdi parametresi
olarak sadece w,, ¢ikti parametresi olarak lp gtz
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online alinmistir. Analizlerde kullanilan setteki
deney grubu sayisi 665 (665 adet likit limit, 665 adet
plastik limit deneyi uygulanmistir) adettir. Tek
degiskenli analizler kapsaminda RO algoritmasinin
uygulanmasinin yani sira ayrica dogrusal, logaritmik,
polinom, (ssel

regresyon uygulamalari da

yapimistir. Ancak, makale kapsamina sadece en

tatminkar metrik degerlerini veren dogrusal
regresyon uygulamalari dahil edilmistir. Cok
degiskenli analizlerde ise iki farkh veri seti

kullanilmis ve RO analizleri her iki set igin ayri ayn

uygulanmistir.  S6z konusu veri setlerinden
birincisinde toplam deney grubu sayisi 272 adet olup
analizlerde girdi parametresi olarak wy, wy, v, ¢kt
parametresi olarak |, degerlendirilmistir. ikinci veri
setindeki toplam deney grubu sayisi 116 adet olup
analizlerde girdi parametresi olarak wi, Wn, ¥, ¥k, 1kt

parametresi olarak |, degerlendirilmistir.

4.1 Tek degiskenli analizler
4.1.1 Dogrusal Regresyon uygulamasi

Dogrusal regresyon analizlerinde w. degerleri
bagimsiz degisken, I, degerleri ise bagimli degisken
olarak tanimlanmistir. Analizlerde kullanilan wy
degerlerinin Ust sinirt %50 alt siniri ise %22 olarak
belirlenmistir. Regresyon sonucunda [, ile w,
arasinda elde edilen iliski Esitlik (1)’de verilmistir

(Sekil 3).

Ip = 0.6622W, — 6.4372 (1)

Veri dagilimlari géz onlne alindiginda; verilerin
belirli

parametrelerin

bolgede kiimelenmesine ragmen

arasinda dogrusal bir iliski
saglanabildigi gorilmektedir. Bu iliskiyi ifade eden
en uygun denklemin R degeri 0.804, R? degeri 0.647,
SSE degeri 5371, MSE degeri 8.07, RMSE degeri 2.84,
MAPE degeri 11.24 ve MAE degeri 2.21 olarak
hesaplanmistir. Elde edilen R? degerinin Davis
(1971) ve (1982)

degerlendirilmesi durumunda elde edilen esitligin

Lewis Onerisine  gore
(R>= 0.50-0.69 araliginda) giiclii bir korelasyon
oldugu soylenebilmektedir. Ancak diger metrik
degerler de g6z 6niine alindiginda (R ve R? disinda),
veriler arasinda dogrusal bir iliski gozlemlenmesine
ragmen, tatminkar

sonuglar elde edilemedigi

gorlilmektedir. S6z konusu metriklerde hedef,

disik degerler hesaplanmasi ile daha iyi

performans elde edilmesidir. Ancak 0Ozellikle SSE
degerinin cok blylk olmasi korelasyon tahmin

glclinin disik  oldugu kanisini ortaya

¢ikarmaktadir.

100
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40
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B hatts

Ip (%)
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Sekil 3. Dogrusal regresyon uygulanmasi ile elde edilen /»
-w iligkisi

4.1.2 RO Regresyonu uygulamasi (w,: Bagimsiz
degisken, Ip: Bagimli degisken)

RO regresyon analizlerinde de w, degerleri bagimsiz
degisken, 1, degerleri ise bagimh degisken olarak
tanimlanmistir. Analizlerde kullanilan WL
degerlerinin Ust sinir %49.2 alt siniri ise %22.2
olarak belirlenmistir. Analizler icin olusturulan
toplamda 665 deney grubundan olusan veri setinin
%80 oranindaki kismi, RO algoritmasini egitmek icin,
%20 oranindaki kismi ise algoritmayi test etmek igin
kullanilmistir. Sekil 4’te test asamasinda kullanilan
verilerin tahmin degerleri ile gercek degerleri

karsilastirmali bir sekilde sunulmustur.

40
x gergek veriler
* tahmin verileri
35

x
U hatti
x

30

x e
. ~ X x xuf
és B ] xx.l * :“i:&
< Y
o , -;;:i (e:}. i
20 | o R A
xx o ;‘,.:!-,5;:*:{
" L ;i = 5
15 | R
. x
10 |
5
20 25 30 35 40 45 30
wi (%)

Sekil 4. RO regresyon uygulanmasi ile elde edilen /p -w;
iliskisi
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Analizlerin sonucunda, R degeri 0.865, R? degeri
0.749, SSE degeri 709, MSE degeri 5.33, RMSE degeri
2.3, MAPE degeri 8.83 ve MAE degeri 1.78 olarak
elde edilmistir. Elde edilen R? degerinin Davis (1971)
ve Lewis (1982) Onerisine gore degerlendirilmesi
durumunda elde edilen esitligin (R*>= 0.70-1.0
cok glicli bir korelasyon oldugu
soylenebilmektedir. Ancak bu olgiit RO algoritmasi
dogrusal
gore

yeterli

araliginda)

uygulamalarinin regresyon  analizi

uygulamalarina performansinin

degerlendirilmesi igin degildir. Analiz
sonucunda hesaplanan diger metriklerin dogrusal
regresyon sonucunda elde edilen metrikler ile
karsilastirilmasi, uygulanabilirlig§in  denetlenmesi
agsindan tatminkar sonuglar verebilmektedir. Bu
baglamda, RO analizleri ile elde edilen metrik
degerlerinde, dogrusal regresyon analizlerinde elde
edilen metrik degerlerine oranla belirgin bir diisme
gerceklestigi asikardir. Bu durum RO ydnteminin
uygulanmasinin dogrusal regresyon analizlerine
gore daha iyi performans sonuglari vereceginin
gostergesidir. Ayni zamanda dogrusal regresyon
analizlerinde RO regresyon analizlerine gore daha
fazla sayida veri ile egitim yapilmis olmasi ve dogasi
geregitest sonuclari egitimin yapildigi veri ile alinmis
olmasina ragmen, RO regresyonunda daha iyi
performans elde edilmesi dikkat c¢ekicidir. Ayrica,
SSE degeri dogrusal regresyonda 665 veri, RO
regresyonunda ise 133 veri test edilerek hesap
edildigi
karsilastirilmasinda kullanilmasi uygun degildir.

icin, bu degerin iki regresyonun

4.3 Cok degiskenli analizler
4.3.1 RO Regresyonu uygulamasi (1. Veri seti)

RO regresyon analizlerinde de wi, wn, yn degerleri
bagimsiz degisken, I, degerleri ise bagimli degisken
olarak tanimlanmistir. Analizlerde kullanilan w,
degerlerinin Ust sinirn %49.2 alt sinin ise %27.6
olarak belirlenmistir. Analizler icin olusturulan
toplamda 272 deney grubundan olusan veri setinin
%80 oranindaki kismi, RO algoritmasini egitmek igin,
%20 oranindaki kismi ise algoritmay! test etmek igin
kullanilmistir. Sekil 5’te, analizlerde kullanilan 1. veri
setine ait parametreler ve degerleri sunulmustur.
Sekil 6’'da ise 1. veri seti kullanilarak uygulanan ¢ok
degiskenli RO regresyonu analizinde kullanilan test
kiimesi ve veri dagilimlari sunulmustur.

t 30
26
&
24
g
99 22
o o o R
N LA ~ o
.’,v"s.’ " 20 & &
o ot 0.-0 ~ : 4= a
."}:' o Pl %3 .‘l 1.8 E 20 Laal
® P16 =
s 1.4
b 1.2
30 45 - \0 15
0 = i 20
b 25, g WO
1 (0. w0 i BAL y
..J;’) 25 %0 i k\‘,'&\\

Sekil 5. Cok degiskenli RO regresyonu uygulamasinda 1.
veri seti
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Sekil 6. Cok degiskenli RO regresyonu uygulamasinda 1.
veri seti: test verileri

S6z konusu test verileri ile uygulanan analizin
sonucunda elde edilen tahmin degerleri ise Sekil 7’
de verilmistir.

12,00
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Sekil 7. Cok degiskenli RO regresyonu uygulamasinda 1.
veri seti: tahmin verileri

Cok degiskenli RO regresyonu analizinin 1. veri seti
icin uygulanmasi sonucunda R degeri 0.964, R?
degeri 0.93, SSE degeri 93.15, MSE degeri 1.7, RMSE
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degeri 1.3 MAPE degeri 4.96 ve MAE degeri 0.95
olarak hesaplanmustir. Elde edilen R? degerinin Davis
(1971) ve (1982) gore
degerlendirilmesi durumunda elde edilen esitligin

Lewis Onerisine
(R?= 0.70-1.0 araliginda) cok giiclii bir korelasyon
oldugu
sonuclarina gore elde edilen metrik degerler, RO

soylenebilmektedir.  Yapilan  analiz
algoritmasinin lp tahmininde basarili bir performans
sundugunu gostermektedir. 1. setteki verilerin
dagimi degerlendirildiginde, daginik bir yapiya sahip
oldugu soylenebilmektedir. RO yontemi
uygulamasinin iyi bir performans sunmasi, kullanilan
veri setinin bu sekildeki dagilimi ile iliskilendirilebilir
niteliktedir. Clnkl daginik veri setleri ile herhangi
mimkin

bir egri veya dizlem olusturulmasi

olamadigindan, RO regresyonu daginik veri
setlerinde daha iyi calismakta ve ¢ok daha iyi
dogruluk degerleri vermektedir. Bu durum,
literatlirdeki diger ¢ogu yodntemin uygulanmasi
agisindan tercih edilmeyen bir durum olmasina
ragmen, RO algoritmasinin avantajl ve dikkat ¢eken
bir  oOzelligini  olusturmaktadir. Tahmin
performansindaki artisin diger bir sebebi olarak,
analiz girdi

parametrelerinin  degismesi One

surilebilmektedir.  Cok  degiskenli  analizler

kapsaminda, degiskenlere yeni eklenen 7n
parametresinin veri setindeki tahmin performansini
etkiledigi

regresyonunun  bir

olumlu soylenebilmektedir. RO

diger ozelligi olan fazla
parametre ile daha iyi calisabilme o6zelligi de bu

durumu destekler niteliktedir.
4.3.2 RO Regresyonu uygulamasi (2. Veri seti)

RO regresyon analizlerinde wi, wn, yn, Y« degerleri
bagimsiz degisken, I, degerleri ise bagimli degisken
olarak tanimlanmistir. Analizlerde kullanilan w,
degerlerinin Ust sinin %49.2 alt siniri ise %29.5
olarak belirlenmistir. Analizler icin olusturulan
toplamda 116 deney grubundan olusan veri setinin
%80 oranindaki kismi, RO algoritmasini egitmek igin,
%20 oranindaki kismi ise algoritmay! test etmek igin
kullanilmistir. 2. veri seti icin uygulanan c¢ok
degiskenli RO regresyonu sonucunda elde edilen Ip.
tahmin degerleri ve diger tlim parametreler Sekil
8’deki determinasyon matrisi ile gorsellestirilmistir.
Determinasyon matrisinin kosegenindeki dagilimlar,

degiskenlerin agirhginin hangi degerlerde ve ne

kadar oldugunu gorebilmek amaci ile eklenmistir.
Ayrica, bu matristen her bir degiskenin kendi
aralarindaki iliskisi de gdzlemlenebilmektedir.
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Sekil 8. Cok degiskenli RO regresyonunun 2. Veri setindeki
uygulamasinda cikti ile girdi degiskenleri arasindaki
korelasyon analizi

2. veri seti icin uygulanan c¢ok degiskenli RO
regresyonunda R degeri 0.969, R? degeri 0.94, SSE
degeri 21.51, MSE degeri 0.89, RMSE degeri 0.94
MAPE degeri 4.32 ve MAE degeri 0.81 olarak
hesaplanmistir. Elde edilen bu metrik 6lcim
degerleri, analizlere eklenen y¢ parametresinin de
algoritma performansini arttirdigi
séylenebilmektedir. Ayrica elde edilen R? degerinin

Davis (1971) ve Lewis (1982) onerisine gore
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degerlendirilmesi durumunda elde edilen esitligin
(R?= 0.70-1.0 araliginda) cok giiclii bir korelasyon
oldugu soylenebilmektedir. Diger metrik degerlerin
sifira yaklasmasi ise korelasyonun R? degeri ile
orantili bir sekilde, iyi bir tahmin performansi
sundugunun gostergesidir. Sekil 8’ de tanimlanan ve
modele girdi olarak verilen parametrelerin genel
dagilim ozellikleri Cizelge 1’de sunulmustur.

Cizelge 1. Girdi parametrelerinin genel dagilim 6zellikleri

g £ £ < = =

2 E g & s g
S 2 = g o s g
g s s o = &
wL (%) 492 295 4035 4035 6.46

Wh (%) 293 188 226 226 275

n (t/m3) 2000 1425 1860 1883 0.11
Yk (t/m3) 1669 1400 1540 1537 0.07
Ip-gergek (%) 28.2 14.1 19.06 18.25 4.07
lp-ahmin (%) 26.195 1299  19.17 19.557 3.88

Cizelge 1'e gore girdi parametresi olarak tanimlanan
tiim degiskenlerde, kendi iclerinde medyan ve
ortalama degerlerinin ¢ok yakin oldugu ve normal
bir dagilimla ifade edilebilecegi gérilmektedir. Sekil
8’den de anlasilacagi gibi tahmin edilen ve gergek Ip-
w,  dagilimlari  birbirine  ¢okca  benzerlik
gostermektedir ve bu durum modelin performansi
acgisindan olumlu bir gostergedir. Ayrica, wn ve yi gibi
cok degiskenli regresyon analizi girdileriile gercek ve
tahmin edilen 1p degerleri arasinda standart
fonksiyonlar ile (dogrusal, polinom, Ussel, logaritmik
vb.) aciklanabilecek bir iliski géridlmemektedir. Bu
durum, daginik veri setlerinin iliskilendirilmesinde
ve yliksek performansli bir tahmin modeli elde
edilmesinde RO regresyon metodunun avantajini bir

kez daha vurgulamaktadir.

5.Tartisma ve Sonug

Bu calisma kapsaminda RO regresyon yénteminin
disuk plastisiteli killi zeminlerin (CL) plastisite
indisinin tahminindeki etkinligi sunulan tek ve ¢ok
degiskenli analizler ile incelenmistir. Tahminleme
surecinde kullaniimak tizere belirlenen zeminlere ait

veriler, istanbul Valiligi Yatirm izleme ve
Koordinasyon Mudirligi’nden temin edilmis ve
agirhkli  olarak istanbul ili Avrupa yakasinin
glineybatisinda uygulanan zemin etlit raporlari
degerlendirmeye alhinmistir.  llgili  veri  seti
kullanilarak, tek degiskenli dogrusal

analizi, tek degiskenli RO yontemi analizi, 1. veri

regresyon

setinin kullanimi ile ¢ok degiskenli RO yontemi
analizi, 2. veri setinin kullanimi ile cok degiskenli RO
yontemi analizi olmak Uzere 4 temel analiz
uygulanmistir. Bu baglamda, makale kapsaminda
sonucunda elde edilen

uygulanan analizlerin

metriklerin degerleri Cizelge 2’de sunulmustur.

Cizelge 2. Analizler sonucunda elde edilen metrikler

Tek degiskenli analiz Cok degiskenli analiz

Metrik - RO RO RO
(L.veri seti) (2. veri seti)

R 0.804 0.865 0.964 0.969
R? 0.647 0.749 0.930 0.940
SSE 5371 709 93.150 21.510
MSE 8.070 5.330 1.700 0.890
RMSE 2.840 2.300 1.300 0.940
MAPE  11.240 8.830 4.960 4.320
SSE 2.210 1.780 0.950 0.810

*Dogrusal regresyon analizi

Elde edilen metrik degerlerin karsilastiriimasi ve
geoteknik mihendisligi bakis acisi ile yorumlanmasi
sonucunda elde edilen degerlendirmeler asagida
maddeler halinde 6zetlenmistir:

1. |, degerlerinin yalnizca w. degerlerinin
kullanimi ile tahminini amaclayan literatir
calismalarindan Seed vd. (1964), Laskar ve
Pal (2012), Sen ve Pal (2014), Spagnoli vd.

(2018), Sharma ve Sridharan (2018)
kullanmis olduklari farkli yontemler ile p-wy
iliskisini  dogrusal bir sekilde elde

etmislerdir. Ancak s6z konusu iliskilerin, goz
online alinan tum kil icerikli zeminler igin
tatminkar sonuglar koyamadigl
Akbay Arama vd. (2021) tarafindan yapilan
karsilastirmalar ile tartisiimistir. Bu bakis

calisma

ortaya

acisindan yola ¢ikilarak, bu
kapsaminda da, kullanilan 6zel bir veri
setinden ve kil icerikli bir zemin grubundan

faydalanilarak, dogrusal bir iliski kullanimi
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ile l;-wi davranisini yorumlamanin yeterliligi
sorgulanmigtir.

Metrik degerler bir biitiin olarak géz 6niine
alindiginda tek degiskenli RO ydntemi
uygulamalarinin dogrusal regresyon
analizlerinden daha iyi performans
sergiledigi gorilmektedir. Ancak s6z konusu
metriklerden  Ozellikle SSE  degerinin
blyuklGgu, her iki yontemde de, korelasyon
tahmin gilcinlin yetersizligi sonucunu
ortaya gikarmaktadir.

Cok degiskenli analizlerdeki bagimsiz
degisken parametrelerin arttirilmasi
durumunda RO regresyonunun verecegi
tepkinin, analiz dogrulugunu hangi yonde
etkiledigi incelenmistir. Cok degiskenli
analiz  uygulamasinin RO  ybnteminin
performansini daha da arttig
soylenebilmektedir. Ip degerinin tahmininde
analizlere girdi olarak dahil edilen wn, y», ve
sonrasinda v« parametrelerinin RO
regresyonu performansini arttigi metrik
degerlerde gozlenen iyilesme ile
belirlenebilmektedir. Bu durumun en
onemli nedeni olarak, RO regresyonu
yonteminin kolektif bir makine 6grenmesi
algoritmasi  olmasi  duslndlebilir. RO
regresyonu, sayisinin kullanici tarafindan
belirlenebilecegi karar agaclarinin tahmin
ettigi degerleri toparlayip ortalamasini
almakta ve bu sekilde dogrulugu yiksek
olan ciktilar saglamaktadir. Ayrica, RO
regresyonu, siklikla kullanilan diger analiz
yontemlerindeki gibi herhangi bir dogrusal,
polinom, Ussel, logaritmik vb. fonksiyonlara
bagli ¢alismamaktadir. Bu tar
¢ozimlemeler, denklemin verdigi ciktilar ile
sinirh kalmaktayken, RO  regresyonu
yontemi ise diger yontemlerle
¢ozimlenemeyen aykiri ve/veya daginik
verilerin tahminine ve/veya ¢6zimulne
ulasabilmektedir.

Calisma kapsaminda kullanilan daginik veri
setlerinde (2. veri seti), standart
kullanimdaki analiz yontemlerine gére daha
basarili performans elde edilmistir.

5. Literatlirde parametre tahmin siireci ile
iliskili calismalarin bircogundan farklh olarak
bu calismada, cok degiskenli analizlerin
daha tatminkar performanslar sundugu
gorilmastir. Cok degiskenli analizlerde
kullanilan ilave parametreler likit limit
deney sirecinde kolaylikla belirlenebilen ve
hesaplanabilen (wn, vn, &), ilave bir deney
slireci veya sliresi gerektirmeyen deneyler
veya hesaplamalardir. Bu dogrultuda, daha
fazla geoteknik parametre tanimi ile
sekillendirilen RO regresyonu analizleri,
uygulamalarda da kullanilabilir ve hizli bir
¢6zimleme slireci sunmaktadir.

6. Sonuglarda sunulan bu degerlendirmelerin,
¢alisma kapsaminda kullanilan veri seti igin
gecerli oldugu ve farkh veri setleri ile RO
metodu uygulamalarinin analiz sonucunda
elde edilecek metrik degerler
dogrultusunda yorumlanmasi  gerektigi
unutulmamalidir.

7. Bu calisma farkh arastirmalarin
ylratilmesinde, sagladigi bakis acisi ile
faydali olabilecek ve kullanilan veri
acisindan tatminkar bir sayl sunarak yeni
cahismalarin 6nlinl acabilecek niteliktedir.
Bu dogrultuda, yapay sinir aglari veya derin
ogrenme teknikleri gibi daha ileri diizey
bilgisayar teknolojileri kullanilarak, ilgili
tekniklerin geoteknik tasarimda
kullanilabilirlikleri sorgulanabilir.

Tesekkiir

Bu calisma kapsaminda degerlendirilen verilerin
erisimine saglamis olduklari katkidan dolayi istanbul
Valiligi ~ Yatirm  izleme ve  Koordinasyon
Mudurlagld’ ne tesekkirlerimizi sunariz.
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