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Anahtar Kelimeler 0z

Likit Limit, Bu makalede, yiiksek plastisiteli kil zeminlerin kivam limitleri ve kompaksiyon
Kompaksiyon, karakteristikleri arasindaki iliski basit regresyon ve karar agaclari tabanl Rastgele
Kil Zeminler, Orman regresyon (RO) yontemlerinin karsilagtirmali olarak analiz edilmesi yoluyla
Rastgele Orman Regresyonu, irdelenmistir. Zeminlerin kompaksiyon parametrelerini olusturan maksimum kuru
Karar Agaglari, birim hacim agirhk ve optimum su muhtevast degerlerinin dogrudan
Regresyon Yéntemi. belirlenmesinde kullanilan standart laboratuvar deneylerin zorlugu ve uzun

numune hazirlama-bekleme siirecleri icermesi nedeni ile goreceli olarak daha
pratik deneyler kullanilarak bu parametrelerin tahmin edilmesi giiniimiizde siklikla
uygulanilan bir ydntemdir. Ayrica, kivam limiti deneylerinden likit limit, tiim
geoteknik miithendisligi tasarimlarinda uygulanan ve tatminkar sonuglar veren bir
deneydir. Bu ¢alismada, yiiksek plastisiteli kil zeminlere ait literatiirde sunulan 387
adet kivam limiti ve 59 kompaksiyon-kivam limiti test ¢iftinin kullanilmasi ile
olusturulan bir veri tabani kullanilarak iki asamali bir tahmin siireci yiirtitilmustiir.
Birinci asamada plastisite indisinin dogrudan likit limit degerinden, ikinci asamada
ise kompaksiyon parametrelerinin plastisite indisinden tahmin olasilig1
arastirilmistir. Ayn1 zamanda, laboratuvar deneylerinden elde edilen gergek
verilerin tutarsizlik durumlari ve bu verilerin belirli bir egilim izlememesi sebebi ile
genel regresyon calismalarinda olusan dogruluk orani diistkligline dikkat
cekilerek, bu dogruluk oranlarinin Rastgele Orman regresyonu yontemi ile nasil
yukseltilebilecegi de incelenmektedir. Sonuclarda, Rastgele Orman regresyonu
yonteminin yiiksek plastisiteli kil zeminlerin kivam ve kompaksiyon 6zelliklerinin
tahmininde basarili oldugu ve kullanilabilir nitelikte sonuglar sundugu
gosterilmektedir.

THE APPLICABILITY OF RANDOM FOREST REGRESSION METHOD FOR THE PREDICTION
OF THE CONSISTENCY AND COMPACTION PROPERTIES OF SOILS

Keywords Abstract

Liquid Limit, Within this paper, the relationship between consistency limits and compaction
Compaction, characteristics of highly plastic clay soils was examined by comparative analysis of
Clay Soils, regression and Random Forest regression methods. Due to the difficulty of standard
Random Forest Regression,  laboratory experiments that have long sample preparation-waiting processes,
Decision Trees, which are used to directly obtain the maximum dry unit weight and optimum water
Regression method. content values representing the compaction parameters of soils, it is relatively more

applicable to estimate these parameters by the use of practical experiments is a
method that is frequently applied today. In addition, the liquid limit, one of the
consistency limit tests, is an experiment that is applied in all geotechnical
engineering designs and gives satisfactory results. In this study, a two-stage
estimation process was carried out by using a database created by using 387
consistency limit and 59 compaction-consistency limit test couples presented in the
literature studies of high plasticity clay soils. In the first stage, the estimation of the
plasticity index directly from the liquid limit, in the second stage, the probability of
estimating the compaction parameters from the plasticity index was investigated.
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At the same time, this study is focused on the inconsistency of the real data obtained
directly from the laboratory experiments and the low accuracy rate that occurs in
the general regression studies due to the fact that these data do not follow a certain
trend. It is also examined how these accuracy rates can be increased by the Random
Forest regression method. Consequently, it is shown that the Random Forest
regression method can be used for the estimation of the consistency and compaction
properties of highly plastic clayey soils, and gives satisfactory results to use.
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1. Giris (Introduction)

Geoteknik miihendisligi, dogas1 zemin olan bir¢ok farkli ve karmasik malzemeyi inceleyen ve bu malzemelerin
davranis mekanizmalarini ve diger yapisal sistemler ile etkilesimli davranislarimi tasarlayan ¢ok disiplinli bir
mithendislik bakis acgisini icermektedir. Bu baglamda, zeminlerin her noktada degisebilen o6zelliklerinin
belirlenmesi ve tasarimlarda kullanilmak iizere ortak tanimlayici parametrelerin elde edilmesi geoteknik
mithendisligini ¢alismalarinin ilk adimini olusturmaktadir. Arazi ve laboratuvar deneylerinin uygulanmasi ile
belirlenebilen bu tasarim parametrelerinin, elde edilme hizinin arttirilmasi ve proje giderlerinin azaltilmasi amaci
ile alternatif tahmin siirecleri gliinimiiz miihendislik tasarimlarinda odaklanilan konular arasinda yerini
almaktadir. Ancak tahmin edilen parametrelerin tasarim i¢in dogrudan kullaniminin gergekligi kanitlanabilir
nitelikte olmalidir. Bu baglamda, gozetimli makine 6grenmesi metotlarindan olan ve kolektif bir 6grenme
algoritmasina sahip Rastgele Orman (RO) regresyonu siklikla kullanilan yontemlerdendir (Breiman, 2001).
Kolektif 6grenme sistemi, metodun biinyesinde barindirdigi karar agaclari ile galismasi olarak aciklanabilmektedir
(Akman vd. 2011). Karmasik, yiiksek boyutlu veriler, karma 06znitelikli ve sayisal degiskenler, Gauss disi
istatistiksel dagilimlar, dogrusal olmayan iliskiler gibi sorunlar karsisinda, RO regresyonunun arka planinda
bulundurdugu her bir karar agacinin verdigi tahmin sonuglarinin ortalamasini alarak her veri icin bir sayisal
tahmin degeri vermesi nedeni ile daha tutarli oldugu ve bu nedenle yogun ilgi gérdiigii literatiir kaynaklarinda
aciklanmaktadir (Liaw ve Wiener, 2002; Gunther vd., 2003; Segal, 2003; Pal, 2005).

2. Kaynak Arastirmasi (Literature Survey)

Son yillarda uydu goérintiileri iizerinden en dogru bilgiye hizli bir sekilde ulasmak i¢in RO regresyon yontemi,
Karar Agaclar1 (KA), Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri, K En Yakin Komsuluk gibi regresyon yontemleri
olarak anilan, farkli 6grenme tabanl algoritmalar gelistirilmektedir. Bu algoritmalar, ayni zamanda makine
ogrenmesi yontemleri olarak da adlandirilabilmektedir. (Ozdaric1 Ok vd., 2011). Istatistiksel yéntemlerin aksine,
verinin dagilimi ile ilgili herhangi bir varsayima dayanmadigi icin parametrik olmayan makine 6grenme
yontemleri, veri temelli yontemlerdir. Bu yontemler, tahmin edici ve buna karsilik gelen cevaplar arasindaki
iliskileri 6grenirler (Breiman, 2001). Makine 6grenme yontemleri, yeteri biiyiikliikteki veri setlerinden ve
parametrelerden faydalanarak, veri icin en uygun modeli girdi veriden elde edilen karar kurallarini kullanarak
bulmay1 amaglarlar (Akar ve Giingér, 2012). Ogrenme tabanli bir makine égrenmesi araci olan RO regresyon
yontemi, yiiksek dogruluk ve hizli bir ¢6ziim saglamasi nedeniyle ¢ok farkli alanlarda g¢alisan arastirmacilarin
dikkatini ¢ekmistir (Pal, 2003; Gislason vd. 2004; Waske vd., 2007; Akar vd., 2010). Breiman (2001), RO
regresyonun ¢ogu durumda dogru sonuglar verdigini; Pal (2003) ve Gislason vd. (2004), yaptiklari calismalarda
RO, karar agaglar1 yontemlerini karsilastirarak, en iyi sonucu RO yonteminin verdigini; Breiman ve Cutler (2005),
RO’nun, suan ki algoritmalar arasinda dogrulugu essiz olan bir regresyon yontemi oldugunu; Gislason vd., (2006),
yapmis olduklar1 arastirmalarda, RO regresyonunun, yeterliligi ve dogrulugu ile ¢ok kullanish bir regresyon
yontemi oldugunu, Waske vd. (2007), RO, En Cok Benzerlik (ECB), Karar Agaclar1 ve Hizlandirma yéntemlerini
karsilastirmis, en iyi sonucu RO yontemi ile elde edildigini belirtmislerdir. Akar vd. (2010), yapmis olduklari
¢alismalarinda RO’ nun hizli oldugunu ve yiiksek dogruluk gosterdigini vurgulamislardir. Bahsi gecen ¢alismalarin
hi¢biri geoteknik miihendisligi uygulamalar1 veya zemin bilimi kapsaminda degildir ancak RO ydnteminin
avantajlarinmi ve kullanilabilir niteliklerini gozler dniine sermektedir. Zeminlerin 6zelliklerini, RO kullanimu ile
tahmin etmeyi amaglayan calismalar son derece az sayida ve sinirli calisma alanindadir. Bu baglamda, Grimm vd.
(2008), Viscara Rossel ve Behrens (2010) ¢alismalarinda, toprak organik karbon konsantrasyonlary, kil igerigi ve
pH gibi zemin 6zelliklerini, RO ile tahmin etmislerdir. Singh vd. (2017), RO regresyon yontemini kullanarak
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zeminin sizma hizini incelemis, sonuglari farkli regresyon analiz yontemleri ile karsilastirmis ve RO ile elde edilen
dogruluk payinin diger analiz sonuglarina gore %25 daha fazla oldugunu tespit etmislerdir. Zhang vd. (2020),
ikincil konsolidasyon (Ca) indeksi tahmini icin parcacik siirii optimizasyonu ve RO metoduna dayali yeni bir hibrit
akilli model gelistirmek tizerine ¢alismalar yapmislardir. Pham vd. (2020), RO ve Pargacik Siiri Optimizasyon
metodlarini kullanarak zeminin drenajsiz kayma dayanimi tahmini i¢in yeni bir hibrit yumusak hesaplama modeli
iizerinde calismislardir. 127 zemin 6rneginin deneysel sonuglarini modelleri egitmek ve dogrulamak i¢in veri
kiimeleri olusturmak i¢in kullanmis, yeni olusturduklar: hibrit yumusak hesaplama modelini ile zeminin kayma
dayanimi tahmininde ¢ok yiiksek bir dogruluk performansi gosterdigini elde etmislerdir. Sahin (2018), RO ve
birkac farkli metodun heyelanda etkili faktorler icerisinde optimum faktér modelinin tespiti ve heyelan duyarlilik
haritas tiretimindeki etkinligini aragtirmis ve en yiiksek dogrulugu RO’nun tahmin ettigini belirtmistir. Shukla vd.
(2018), farkli zemin tipleri lizerinde yapmis olduklar1 calismada, zeminlerin siniflandirilmasinda zeminlerin
mekansal dagilimini haritalamak, zemin kullanimi ve yonetim kararlar1 hakkinda bilgilendirme yapmak i¢in, RO
modelini etkin bir sekilde kullanmislardir. Hint bélgesinin zemin siniflandirmasi i¢in RO modeli ile davranis ve
performans degerlendirilmesi yapmiglardir. Liefd vd. (2011), 56 farkli zemin tipinin mekansal dagilimini arazi
parametrelerinden tahmin etmek icin istatistiksel modeller uyarlayarak, analizler gerceklestirmisler. Dogrusal
regresyon analizleri yaninda RO modellerinin de performansini incelemislerdir. Dharumarajan vd. (2017), 116
zemin Orneginin saha arastirmasi verilerine dayanarak, zemin 6zelliklerinin mekansal degisimini RO yontemi
kullanarak haritalandirmistir. Kemppinen vd. (2017), RO regresyon yonteminin de i¢cinde oldugu farkli yontemler
ile topragin nemini ve bunun zamansal degisiminin incelemek amaciyla ¢alismalar yapmiglardir. Rastgou vd.
(2020), ¢oklu dogrusal olmayan regresyon yaklasimi ve RO metodu ile toprak suyu tutma egrisinin tahmin
edilmesi lizerine ¢alismalar yapmislardir. Ouedraogo vd. (2018), yeralti suyu nitrat kirlenmesini modellemek i¢in
250 adet veri kullanarak RO regresyonu analizleri yapmis, sonuglari farkli regresyon yontemleri ile karsilastirmis,
hangi agiklayic1 degiskenlerin yeralti sularinda nitrat kirliliginin olusumunu etkiledigini belirlemistir. RO
metodunun, geleneksel bir dogrusal regresyon modelinden ¢ok daha yiiksek bir tahmin giicline sahip oldugunu
belirtmistir.

Tiim bu ¢alismalar g6z dniine alindiginda; RO algoritmasinin ¢6ziim araci olarak kullanildig1 tiim problemlerde;
hizli olmasi ve yiiksek dogruluk saglamasi, regresyon analizlerinde ¢ok iyi performans sergilemesi, 6grenmede
biiylik avantaj saglamasi 6zellikleri 6zellikle son yillarda siklikla tercih edilmesini saglamaktadir. Hali hazirda
glincel literatiirde RO’nun regresyon performansini denemeye ve diger regresyon araclariyla karsilastirmaya
yonelik uygulamalar yapilmaya da devam edilmektedir. Ancak, RO'nun geoteknik mithendisligi disiplini iceriginde
olan zemin parametre tahmin siireclerinde kullanimi yok denecek kadar azdir. Bu nedenle, bu makale kapsaminda
oncelikli olarak Rastgele Orman regresyonu ve arka planinda ¢alisan Karar Agaclar1 algoritmalar1 detayh sekilde
aciklanmaya calisilacaktir. Akabinde, 6zellikle kil zemin iceren alanlarda insa edilecek yapilarin tasariminda
uygulanan standart laboratuvar deneyi olan likit limit deneyi sonuglarindan faydalanarak plastisite indisi
degerinin tahmini ve plastisite indisi degerinden faydalanilarak zemin kompaksiyon karakteristiklerinin RO
analizleri ile elde edilmesi amaglanmistir. Bu amagcla, literatiirde yer alan kaynaklarda ytiksek plastisiteli kil
zeminler i¢in uygulanmis olan kivam limiti deneyleri sayisallastirilarak bir veri tabani olusturulmustur.
Literatiirden alinan bu verilerin iligkilendirmesinde belirli bir egilim izlemedigi ve genel olarak kullanilan
regresyon analizleri ile ¢ok diisiik dogruluk veren 59 likit deney sonucunu temsil eden ilk veri seti ile, yine
zeminden alinan verilerin belirli bir egilim izledigi ve genel olarak kullanilan regresyon analizleri ile yiiksek
dogruluk veren 387 likit deney sonucunu temsil eden ikinci veri seti, RO regresyon yontemi ile incelenmis ve
sonuglar genel kullanimdaki regresyon analizleri ile karsilastirilmistir. Uygulanan bu ¢alisma, literatiirdeki bilinen
ve sik kullanilan veri analizi yontemleri ile elde edilen diisiik determinasyon katsayis1 degerlerini (R?) ve diger
0l¢lim metriklerini de arttirmay: hedeflemistir. Bu durum 6zellikle belirli bir egilim géstermeyen veri setlerinde
(lineer, polinomal, tissel vb.) olusmaktadir ve sik kullanilan dogrusal regresyon, polinomal regresyon, iissel
regresyon gibi analizler diisiik determinasyon katsayisi vermektedirler. Rastgele Orman regresyonu ile daginik
veri setlerinde dahi yiiksek dogruluk elde etmek miimkiin olabildiginden geoteknik alanindaki veri analizleri
islemlerine fayda saglayabilecegi 6ngoriilmektedir. Sonug olarak, calismaya uygulanabilir bir nitelik kazandirmak
amaci ile RO regresyonu yontemi ile elde edilen iligkiler, uluslararasi metrik degerlendirme parametreleri ile ifade
edilerek ytiksek plastisiteli kil zeminler icin parametre tahmininde kullanilmasi amaci ile sunulmustur.

3. Materyal ve Yontem (Material and Method)

Bu boliimde, zeminlerin geoteknik parametre tahmin siirecinde kullanilan RO regresyonu ve RO regresyonunun
arka planinda ¢alisan karar agaglar1 yontemleri tamitilarak analizlerde kullanilacak olan verilerin tasnif stireci
Ozetlenmistir. Bu amagla, Python Programlama dilinin makine 6grenmesi kiitiiphanesi olan Scikit-learn
kiitliphanesi kullanilmistir. Ayrica, zeminlerin geoteknik o6zelliklerinin belirlenmesi amaci ile literatiirden
derlenen veri setinde uygulanan likit limit ve plastik limit deneyleri ASTM D-4318’e gore, zeminlerin sikisma
karakteristiklerini temsil eden standart kompaksiyon deneyleri ASTM D-698’e gore uygulanmistir.

267



NURAY vd. 10.21923/jesd.804446

3.1. Karar Agaclar1 (KA) (Decision Trees)

Karar agaclari (KA), literatiirde bir¢ok siniflandirma ve regresyon probleminin ¢éziimiinde siklikla kullanilan bir
veri madenciligi teknigidir (Pal ve Mather, 2003; Kavzoglu vd., 2010; Boulila vd., 2011). Siniflandirma ve regresyon
problemlerinin ¢éziimiinde tercih edilen KA, ¢ok asamali ve ardisik bir yaklasim kullanarak karmasik yapidaki
verileri asamali bir hale doniistiiriir ve basit bir sekilde karar vermeyi saglamaktadir (Safavian vd., 1991). Bir
problemi olusturan veri setlerinin yapisina gore bir aga¢ yapisi seklinde siniflandirma ve regresyon modelleri
olusturan karar agaclari; kategorik veya belirli siniflara ait verilerin siniflandirilmasinda kullanildiklarinda
siniflandirma agaci, siirekli verilerin bulundugu regresyon problemlerinin ¢6éziimiinde kullanildiklarinda
regresyon agaclari olarak adlandirilmaktadirlar (Hill ve Lewicki, 2006). Karar agaci yapilarinin olusturulmasinda,
verilere iligkin birtakim sorular sorularak karar kurallarinin olusturulmasi i¢in, aga¢ yapisinin temel elemani olan
kok diiglimiinde sorular sorulmaya baslanir ve agac¢ yapisinin son elemani olan yapraklara ulasilincaya kadar
agacin biiyiimesi veya dallanmasi devam eder (Pal vd., 2003). Karar agag¢ yapilarinin olusturulmasinda kullanilan
karar kurallarinin anlasilabilir olmasi yontemin kullanimini yaygin hale getirmistir (Kavzaoglu vd., 2010). Bir
karar agaci, kararin icerigine bagl olarak olasi segeneklerin her birine bir olasilik atayan karar verme agaci olarak
tanimlanabilmektedir (Magerman, 1995). Karar agaci, her dal diigiimiintin cesitli alternatifler arasinda bir se¢imi
temsil ettigi ve her yaprak diigiimiiniin bir karar1 temsil ettigi agactir. Karar agaci genellikle karar alma hedefiyle,
bilgiye ulasmak icin kullanilmaktadir ve kullanicilarin islem yapmasini gerektiren bir kék diagimi ile
baslamaktadir. Bu diiglimden sonra kullanicilar, her bir diigiimii karar agaci 6grenme algoritmasina goére bolmekte
ve en sonunda ulasilan sonug, her dalin olasi bir karar senaryosunu ve sonucunu temsil ettigi bir karar agaci

olmaktadir (Peng vd., 2009) (Sekil 1).
Karar
Diigimi

v
m Karar Karar
Dugumu Dugumu
AI( Agag
Yaprak Yaprak - Karar Yaprak
Diigiimii Diigimii Dugumu Digimi
Yaprak Yaprak
Diigiimii Diigimii

Sekil 1. Karar agac1 semasi (Template of decision tree) [Fidan, H.]
3.2. Rastgele Orman Regresyon Yontemi (RO) (Random Forest Regression Method RF)

Bu arastirmada, zeminlerin geoteknik parametrelerinin belirlenmesinde, Rastgele Orman regresyonu olarak
bilinen karar agaci tabanl bir regresyon araci ele alinmistir. Breiman (2001) tarafindan karar agaglarinin bir
kombinasyonu olarak énerilen RO, rastgelelik 6zelligi eklenerek torbalama yonteminin gelistirilmis bir versiyonu
olarak kullanilmaktadir. RO, tiim degiskenler arasindan en iyi dali kullanarak her bir diigiimii dallara ayirmak
yerine, her bir diigiimde rastgele olarak sec¢ilen degiskenler arasindan en iyisini kullanarak her bir diigiimii dallara
ayirir. Her bir veri seti orijinal veri setinden yer degistirmeli olarak iretilir (Akar ve Glingor,
2012) ve rastgele 6zellik kullanilarak agaglar gelistirilir (Archer, 2008; Breiman, 2001). Hizly, istenilen say1 kadar
regresyon agaci gelistiren ve calistiran RO, bir veriyi tahmin etmek icin, girdi verisini ormandaki her agaca
yerlestirir. Her bir veri seti orijinal veri setinden yeniden érnekleme kullanilarak iiretilir. Sonu¢ olarak RO
regresyonu, birden fazla karar agacini olusturmaktadir ve daha dogru ve istikrarli bir tahmin elde etmek i¢in onlar1
birlestirmektedir. Bu nedenle, RO regresyonunun dogru olarak uygulanabilmesi, Karar Agaglar1 algoritmasinin
mantiginin ¢oziilmesi ile miimkiin olabilmektedir.

RO regresyonu icin kullanici tarafindan iki parametre tanimlanmasi gerekmektedir. Bunlar RO regresyonu
altyapisinda gelistirilecek olan Karar Agaci sayisi (N) ve her bir diiglimde kullanilacak degisken sayilaridir (m).
ID3 algoritmasi (Scikit-learn kiitiiphanesi Oython igerisinde analiz yapan arag) ile RO regresyonu i¢in Karar
Agaclar iiretilir (Breiman, 2001) ve ID3 algoritmasi kurallarina gore entropi ile belirsizlik 6l¢iiliir ve Esitlik 1 ile
ifade edilir.
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H(T) ==3 p(x) log p(x) ®

Burada H entropiyi, p(x;) belirli bir veri sinifina ait grubun yiizdesini, T ise segilen egitim kiimesi elemanlarini
belirtmektedir. Entropi ne kadar yiiksekse, belirsizlik o kadar yiiksektir. Entropi, “0” olana kadar agaclarin
dallanmasi devam eder veya agag¢ derinligi belirli bir diizeyde secilerek aga¢ budamasi yapilabilir. Rastgele Orman
algoritmasinin uygulanma asamalar1 asagidaki gibidir (Akman vd. 2011), (Sekil 2):

1.

Orijinal veri setinden N adet 6rneklem segcilir. Secilen 6rneklemin belli bir kismi olusturulacak agaglar i¢in
O0grenme verisi olarak kullanilir.

Budanmamis regresyon agaci asagidaki adimlari takip ederek olusturulur.
Ogrenme verisi setinden her diigiimde biitiin bagimsiz degiskenler icerisinden en iyi bagimsiz degiskeni
se¢cmek yerine rastgele tane bagimsiz degisken segilir ve bunlarin icerisinden en iyi dallara ayiracak (bilgi

kazancini en iyi sekilde saglayacak) olani belirlenir.

Belirlenen tahmin degiskeni i¢in en iyi dallanma kriteri entropi veya Gini indeksi ile hesaplanir ve
hesaplanan degere gore veri setini her diigiimde iki alt dala ayrilir.

Ilk iki adimda verilen islemleri asagiya dogru yaparak diigiim elde edilinceye kadar her bir diigiimde
tekrar edilir.

Omeklerin segildigi veri (’-‘)
kimesi e

| Kimesi )
Omeklerin olusturulmasi Orneklerin

Segimi

(Bootstrap)
Ogrenme veri
kimeleri V2
Regresyon A2 8 .

i a N, o . - -1 A
A KR XX O " f R N €« Yeni
(}I(ararAlgada”mn) 60000060 | |dbdbdbdb| [dodbdbdd Gozlem
olusturulmasi

4
Regresyon |
L s ool
(Karar Agaclarinin) kulaniciya
tahminlerinin ortalamalarinin Verimesi
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Sekil 2. RO regresyon algoritmasinin ¢alisma prensibi (The working process of Random Forest Regression Algorithm)

(Fidan, H.)

N tane agacin ayri ayri yapmis oldugu tahminleri bir araya getirerek yeni bir tahminde bulunur. Regresyon
agaclar1 (Karar Agaglari) i¢in en son adimda ¢ikan ortalama tahmin final tahmini olarak segilir, yani her
gozlem icin ayr1 ayr1 bulunan tahmin degerleri toplanir ve sayisini kullanicinin belirledigi Karar Agaci
sayisina bolinir.
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Algoritmanin herhangi bir denklem veya iki boyuttan fazla diisiintildiiglinde bir diizlem olusturamamasi bu
metodun en dnemli eksikligidir. Herhangi bir denklem {iretilemedigi i¢in bilgisayar haricinde kullanimi miimkiin
olamazken, bu regresyon herhangi bir bilgisayar programina entegre edildiginde basarili sonuglar iiretebilir.
Regresyonun, sadece veri girisinin oldugu araliklarda ¢alisabilmesi, yani veri setindeki en kii¢iik girdinin “x”, en
biiytik girdinin “y” oldugu bir durumda, regresyonun “x” den kiiciik ve “y” den biiyiik girdileri tahmin edememesi
de metodun diger kisitlayici tarafidir. Ayrica bu regresyonun algoritmasi, verilerin tamaminin kullanilmamasina
dikkat ederek, veriden rastgele kesitler alir. Rastgele alinan kesitler nedeniyle program, her calistirildiginda,
birbirine ¢ok yakin ama farkli dogruluklar (R?) verir. Program, aldig rastgele kesitler iizerinde karar agaclar:
olusturur ve regresyona bir veri girildiginde karsilig1 olan bagimli veriyi vermek icin bu karar agaclarinin her
birinde girdiyi yerine koyarak olusturdugu karar agaglarindaki sonuglarin ortalamasini alir. Bu regresyon tiiriinde
kullanilacak olan karar agaci sayisi genel olarak veri sayisinin karekokii ile yarisi arasindaki sayilar kadar segilip,
analizler gerceklestirilebilir. Analizin gerceklestirilecegi agac sayisi, dogruluk orani (R?)’nin maksimum oldugu
karar agaci sayisi olarak secilir.

3.3. Verilerin Siniflandirilmasi (Classification of Datas)

Kivam limitleri, zeminlerin geoteknik 6zellikleri a¢isindan en kolay elde edilebilir parametrelerdendir. Likit,
plastik ve rotre limitleri seklinde ayristirilarak, zeminlerin fazlari arasindaki sinir su muhtevalarini temsil eden
kivam limitleri; 6zellikle ince daneli zeminlerin siniflandirilmasinda dogrudan kullanilan énemli parametreler
olup dolayl yollardan da zeminlerin mukavemet ve rijitlik parametrelerinin tahmininde kullanilmaktadirlar.
Kivam limitlerinin ilgili oldugu uygulamalarin basinda, her hafriyat ve dolgu alaninda uygulanan kompaksiyon
islemleri de gelmektedir. Kompaksiyon belirli bir sikistirma enerjisi uygulanarak zemin igerisinde bulunan hava
hacmini azaltmak ve bu yolla zeminin sikilik derecesini ve yogunlugunu arttirmak amaci ile uygulanan mekanik
islemlere verilen addir. En koklii zemin iyilestirme islemleri arasinda basi ¢eken kompaksiyon uygulamalarinin
denetim Kkriteri, sikistirilan zeminin optimum su muhtevasi ve maksimum kuru birim hacim agirliginin elde
edilmesidir. Bu sikistirma 6zelliklerinin tespiti, karmasik ve zaman alan bir siireci igerir. Bu nedenle, kivam limiti
deneyleri gibi kolay uygulanan deneylerden faydalanarak sikistirma ozelliklerini tahmin etme mantiginin
kullanilmasi siklikla tercih edilmektedir. Literatiirde etkin kullanimi gdézlemlenen yontemlerden regresyon
analizleri; Glinaydin (2009), Thompson ve White (2008), Matteo vd. (2009), Canillas ve Saloke (2001), Omar vd.
(2003), Khuntia vd. (2014) ve Viji vd. (2013), Akbay Arama vd. (2020) tarafindan, yapay sinir aglar1 Glinaydin
(2009), Viji vd. (2013), Sinha ve Wang (2008) ve Ardakani ve Kordnaeij (2019) tarafindan geoteknik parametre
tahminlerinde kullanilmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda, sadece yliksek derecede plastik inorganik killer (CH) i¢in
yapilan kivam limitleri ve kompaksiyon deneyleri dikkate alinarak, literatiirde kabul goren kaynaklardan 357 adet
kivam limiti deneyleri ve 59 adet standart Proctor deneyi verisi toplanarak genis bir veri tabani olusturulmustur.
(Dewoolkar ve Huzjak, 2005; Mehta ve Sachan, 2017; Benson vd., 1994; Benson vd., 1999, Singhal vd., 2005).
Calisma, plastisite indeksi degeri ve sikistirma dzelliklerinin elde edilmesi amaciyla iki farkli asamaya ayrilmistir.
Calismanin ilk asamasinda, likit limit deneyleri degerleri ile basit regresyon ve RO regresyon analizleri kullanilarak
dogrudan plastisite indeksi degerine ulasilmasi ve gercek laboratuvar deneylerinin sonuglari ile kontrol edilmesi
amaclanmistir. Calismanin ikinci asamasinda ise tekrar basit regresyon ve RO regresyon uygulamalari kullanilarak
yiiksek plastik killer icin belirlenen optimum su igerigi ve maksimum kuru birim agirlik degerlerinin elde
edilmesinin miimkiin olup olmadiginin kontrol edilmesi amag¢lanmistir. Hem kivam hem de sikisma davranisini en
uygun belirleme yoluna ulasmak icin s6z konusu ¢6ziim teknikleri arasinda karsilastirmalar yapilmistir. Ayni
zamanda, zeminlerin kivam 6zelliklerinin yapilan regresyon analizleri sonucunda belirli bir davranis egilimi takip
ettigi ve bu sebeple yliksek dogruluk veren verilerin 1. veri setini olusturdugu diistinilmiistiir. Bu veri setinde
degiskenler kendi aralarinda birlestirilerek tek ve c¢ok degiskenli regresyon ile RO regresyonu yontemi
kullanilarak analizler yapilmistir. Bu veri seti, yiiksek plastisiteli killi zeminler i¢in Sekil 3a’da verildigi gibi likit
limit ve plastisite indisi grubunu ve ayn1 zamanda ¢ok degiskenli analizler i¢in Sekil 3b ve Sekil 3c’de sirasi ile
verildigi gibi derinlik ve ince dane oranini icermektedir.
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Sekil 3. Birinci veri setinde; likit limit, plastik limit ve ince dane orani degisimi (The change of liquid limit and fine content
rate for the first data set)
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ikinci veri setinde ise, zeminden alinan verilerin belirli bir davranis egilimi izlemedigi ve genel olarak kullanilan
regresyon analizleri ile ¢cok diisiik dogruluk veren 59 adet deney sonucunu temsil etmektedir (Sekil 2). ikinci veri
seti uygulamalarinda da yine degiskenler kendi aralarinda birlestirilmis ve tek ve ¢ok degiskenli regresyon ile RO
regresyonu yontemi kullanilarak analizler yapilmistir. Bu veri seti, killi zeminler icin likit limit ve plastik limit
deney sonuglarindan elde edilen plastisite indeksi (PI) ile kompaksiyon deneylerinden elde edilen optimum su
muhtevasi (Wopt) ve kuru birim hacim agirhik (ykur) parametrelerini icermektedir. Ikinci veri seti sirasi ile Sekil
4’te likit limit, plastisite indisi ve ince dane oram degisimi seklinde ve Sekil 4a’da optimum su muhtevasi-
maksimum kuru birim hacim agirlig1 degisimi ve Sekil 4b’de optimum su muhtevasi-maksimum kuru birim hacim
agirligi-plastisite indisi degisimi ile sunulmustur.
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Sekil 4. ikinci veri setinde; maksimum kuru birim hacim agirlik, optimum su muhtevasi ve plastisite indisi degisimi (The
change of maximum dry unit weight, optimum water content and plasticity index for the second data set)

S6z konusu iki veri seti arasindaki temel fark, killi zeminler icin uygulanan regresyon analizlerinde verdikleri
dogruluk oranidir. Birinci veri seti uygulanan dogrusal regresyon analizleri sonucunda yiiksek dogruluk
vermektedir. Bu ayristirmadaki asil amag, dogrusal regresyon ile yliksek dogruluk veren veri setlerinde de RO
metodunun sonuglarini gézlemleyebilmektir. Bu baglamda uygulanan analizlerde, birinci veri seti i¢in, regresyon
ve RO analizlerinde ilk adimda likit limit ve plastisite indeksi arasindaki iliskiyi elde etmek; ikinci adimda ise
plastisite indeksi degerini hem deney numunesinin alindig1 derinligi (h) hem de hesaplanan likit limit degeri
agisindan elde etmek amaglanmistir. Ikinci veri seti icin; regresyon ve RO regresyonu analizleri, ilk adim plastisite
indeksi ile kompaksiyon parametresi olan optimum su muhtevasi iliskisini elde etmek i¢in yapilmistir. ikinci adim
ise plastisite indeksi ile diger bir kompaksiyon parametresi olan maksimum kuru birim hacim agirlik iliskisini elde
etmek i¢in yapilmistir. ikinci veri seti analizlerinde ayrica iigiincii ve dérdiincii adim da éngériilerek, plastisite
indeksi ile kompaksiyon parametreleri olan optimum su muhtevasi ve maksimum kuru birim hacim agirlik iliskisi
entegre bir sekilde de géz dniine alinmistir.

4. Degerlendirme ve Sonuglar (Evaluations And Results)

Zeminlerin kivam ve kompaksiyon 6zelliklerinin tahmininde RO regresyonu ydnteminin uygulanabilirliginin
denetlenmesi amaci ile ayristirilan veri setlerinde yapilan analizler sonucunda elde edilen c¢iktilar asagida
maddeler halinde sunulmustur.

4.1. Veri Seti Analiz 1 (The Analysis of Data Set 1)

Toplam 387 veriye sahip olan birinci veri seti (Sekil 3) analizleri dahilinde ii¢ farkli analiz tiirii uygulanmaktadir.
Bu analiz tiirleri basit dogrusal regresyon ve ¢oklu dogrusal regresyon ve RO regresyonu yontemi seklindedir. Bu
boélimdeki calismalarin temel amaci, rastgele bir egilime uyum gosteren verilerde Rastgele Orman metodunun
etkisini LL degerlerinin kullanimu ile PI degeri tahmin siirecinde gozlemlemektir.

4.1.1. Pl degerinin LL ile tahmini (LL: Bagimsiz, PI: Bagimli) (The Prediction of PI via LL (LL:Independent,
PI: Dependent))

1. Basit regresyon analizleri kullanimi (The usage of simple regression analyis) :

Pl degerinin tek degisken olan LL degerine bagl olarak tahmininde basit dogrusal regresyon analizleri
kullanilmistir. Analizler icin 387 adet likit limit deneyi kullanilmis ve PI ile LL arasindaki iliski Esitlik (2) ile elde
edilmistir.
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PI = 0.696*LL - 6.077 (2)

Kivam limitleri deneylerinin ger¢ek degerlerine gore Esitlik (2) 'in hesaplanmasi ile elde edilen sonug egrisi Sekil
5’te verilmistir. Sekil 5’te Pl ile LL arasindaki dogrusal bir iligki egilimi bulundugu asikardir.
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Sekil 5. Birinci veri seti icin basit dogrusal regresyon ile PI-LL iliskisi (The relationship between PI-LL via linear regression
(Data set 1))

Bu veri dagilimi ile R? (determinasyon katsayis1) degeri 0.91 olarak elde edilmis, SSE (Sum of Squared Errors)
degeri 4692.55, MSE (Mean Squared Errors) degeri 11.015, RMSE (Root Mean Squared Error) degeri 3.318 ve MAE
(Mean Absolute Error) degeri 2.51 seklinde hesaplanmistir. Bu sonuglar, PI-LL iliskisinden yiiksek bir dogruluk
elde edildigini ve veri basina diisen hatanin oldukea diisiik oldugunu géstermektedir.

2. RO regresyonu yontemi kullanimi (The usage of random forest regression method):

Basit regresyon analizi ile ayni veri seti kullanilarak RO regresyonu ile analizler yenilenmistir. Sekil 6’daki turuncu
noktalar gercek verileri, mavi noktalar RO regresyonu yonteminin tahmin ettigi verileri temsil etmektedir. Bu veri
dagilimindan R? degeri 0.935, SSE degeri 3433.46 ve MAE degeri 2.13 seklinde hesaplanmistir. RO regresyon
yontemi kullanilarak yapilan analizler, yliksek dogrulukta dogrusal davranis gosteren bir veri setine bile RO
regresyonu uygulandiginda, dogrulugun 0.91 degerinden 0.935 degerine kadar arttii, SSE'nin ise 4692.55
degerinden 3433.46 degerine geriledigi ve MAE nin 2.51 degerinden 2.13 degerine geriledigi gozlemlenmistir.
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Sekil 6. Birinci veri seti i¢cin RO regresyonu yontemi ile PI-LL iliskisi (The relationship between PI-LL via Random Forest
(RF) regression method (Data set 1))

4.1.2. Pl degerinin LL ve h ile tahmini (LL, h: Bagimsiz, PI: Bagimli1) (The Prediction of PI via LL and h (LL,
h: Independent, PI: Dependent))

1. Coklu regresyon analizleri kullanim1 (The usage of multi-lineer regression analysis) :

PI degerinin LL ve h degerine bagli olarak tahmininde ¢oklu dogrusal regresyon analizleri uygulanmistir. Analizler
icin 387 adet likit limit deneyi kullanilmis ve Pl ile LL, h arasindaki iliski Esitlik (3) ile elde edilmistir.

PI= 0.6965*LL - 0.0413*h - 5.60 (3)
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Kivam limit deneylerinin gercek degerlerine gore Esitlik (3) 'in hesaplanmast ile elde edilen sonug egrisi Sekil 7°'de
verilmistir. Bu veri dagilimindan R2 degeri 0.912, SSE degeri 4650 ve MAE degeri 2.52 seklinde hesaplanmistir.
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Sekil 7. Birinci veri seti i¢in ¢oklu dogrusal regresyon analizi ile LL-h-PI iligkisi (The relationship between PI-LL-h via multi-
linear regression (Data set 1))

PI degerinin tahmin edilmesinde kullanilan tekli ve ¢oklu dogrusal analizler karsilastirildiginda, aralarindaki
farkin sadece derinlik degiskeninin de dikkate alinmasi oldugu goriilmektedir. Ancak derinlik degiskeninin PI
tahmin siirecine eklenmesi, tahmin dogruluguna kayda deger bir katki saglayamamistir. Bu durum, ¢oklu dogrusal
iliski denkleminde ortaya ¢ikan h degeri carpaninin sayisal degerinin kiiciikliigiinden de direk olarak
gorilebilmektedir.

2. RO regresyonu yontemi kullanimi (The usage of random forest regression method):

Coklu regresyon analizi ile ayni veri seti kullanilarak analizler, RO regresyon sistemi ile yenilenmistir. PI, h ve LL
degeri arasindaki iliski Sekil 8'de verilmistir ve bu veri dagilimindan R2? degeri 0.98, SSE degeri 1025.3 ve MAE
degeri 1.17 seklinde hesaplanmistir. RO regresyon yontemi kullanilarak yapilan analizler, dogrusal davranis
gosteren bir veri setine bile RO regresyonu uygulandiginda, dogrulugun 0.912 degerinden 0.98 degerine kadar
arttigl, SSE’'nin ise 4650.56 degerinden 1025.3 degerine geriledigi ve MAE'nin 2.52 degerinden 1.17 degerine
geriledigi g6zlemlenmistir.
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Sekil 8. Birinci veri seti icin RO regresyonu yontemi ile LL-h-PI iligkisi (The relationship between PI-LL-h RF regression
method (Data set 1))

Gergeklesen bu durum RO metodunun parametreler arasindaki iliskiyi genel kullanimdaki regresyonlara gore ¢ok
daha iyi yorumladiginin bir gostergesidir. RO metodunda analizdeki bagimsiz degisken sayis1 arttirildik¢a analizin
dogruluk degerlerinin o derece artacagi sdylenebilmektedir.

4.2. Veri Seti Analiz 2 (The analysis of data set 2)

Toplam 59 veriye sahip olan ikinci veri seti (Sekil 2) analizleri dahilinde dort farkh analiz tiirii uygulanmaktadir.
Bu analiz tiirleri basit dogrusal regresyon, coklu dogrusal regresyon, ikinci dereceden polinomal regresyon ve RO
regresyon yontemi seklindedir. Bu boliimdeki ¢alismalarin temel amaci, rastgele bir egilime uyum gostermeyen
verilerde Rastgele Orman Metodunun etkisini PI degerlerinin kullanimi ile kompaksiyon parametrelerinin tahmin
siirecinde gozlemlemektir.
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4.2.1. wopt degerinin PI ile tahmini (PI: Bagimsiz, wopt: Bagimh) (The prediction of wop: via PI (PI:
Independent, wopt: Dependent)

1. Basit regresyon analizleri kullanimi (The usage of simple regression analysis) :

wopt degerinin tek degisken olan PI degerine bagh olarak tahmininde basit dogrusal regresyon analizleri
uygulanmistir. Analizler icin 59 adet plastisite indisi degeri kullanilmistir. Bu degerler dogrudan sahadan alinan
zemin numunelerine laboratuvar kosullarinda uygulanan LL ve PL deneylerinin sonucunda elde edilen ve LL ile
PL arasindaki fark ile hesaplanan verirleri temsil etmektedir. Basit dogrusal regresyon analizleri ile elde edilen
iligki Esitlik (4) ile temsil edilmekte olup ilgili veri dagilimi $ekil 9’da sunulmustur.

Wopt = 0.186*PI + 16.433 (4)

Bu iligkiyi ifade eden en uygun denklemin R? degeri 0.0969 olarak elde edilmistir. Analizler sonucunda SSE 1084
ve MAE 3.26 olarak hesaplanmistir.
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Sekil 9. ikinci veri seti i¢in basit dogrusal regresyon analizi ile PI- wop: iliskisi (The relationship between PI-wop via linear
regression (Data set 2))

woptile Pl arasindaki iliskiyi tahmin etmek amaci ile yapilan basit dogrusal regresyon analizinin ¢ok diisiik tahmin
yaklasimi sergiledigi acikca goriilmektedir.

2. Ikinci dereceden polinomal regresyon analizleri kullanimi1 (The usage of multi-lineer regression
analysis):

wopt degerinin tek degisken olan PI degerine bagl olarak tahmininde ikinci derece polinomal regresyon analizleri
kullanilmistir. Sekil 10’da s6z konusu analizler sonucunda elde edilen veri dagilimi gosterilmistir. Bu analizler ile
elde edilen iligki Esitlik (5) ile temsil edilmekte olup ilgili veri dagilimi Sekil 10’da sunulmustur. Sekil 10’da verilen

iliskiden elde edilen R? degeri 0.238 seklindedir. Analizler sonucunda SSE degeri 913.8 ve MAE degeri 2.87 olarak
hesaplanmistir.

Wopt = 0.0266*PI? - 2.08*PI + 63.048 5
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Sekil 10. ikinci veri seti igin 2. dereceden polinomal regresyon analizi ile PI ile wopt iliskisi (The relationship between PI-
Wopt Via quadratic polynomial regression (Data set 2))
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Basit dogrusal regresyona gore daha iyimser sonug veren polinomal regresyon analizlerinin de, uygulamalarda
kullanilmas1 muhtemel olmayan derecede az giivenilir sonug verdigi sdylenebilmektedir.

3. RO regresyonu yontemi kullanimi (The usage of random forest regression method):

RO regresyonu yonteminin kullanilmasi ile elde edilen PI ve wopt degeri arasindaki iliski Sekil 11’'de verilmistir ve
bu veri dagilimindan R? degeri 0.711, SSE degeri 346.6 ve MAE degeri 1.76 seklinde hesaplanmistir. RO regresyon
yontemi kullanilarak yapilan analizler, daginik davranis goésteren bir veri setine bile RO regresyonu
uygulandiginda, dogrulugun 0.0969 degerinden 0.711 degerine kadar arttigi, SSE'nin ise 1084 degerinden 346.6
degerine geriledigi ve MAE'In 3.26 degerinden 1.76 degerine geriledigi gozlemlenmistir.
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Sekil 11. fkinci veri seti igin RO regresyonu yéntemi ile PI- wopt iliskisi (The relationship between PI-wopt via RF regression
method (Data set 2))

4.2.2. Yuru degerinin PI ile tahmini (PI: Bagimsiz, wop:: Bagimli) (The prediction of yary via PI (PI:
Independent, yary: Dependent)

1. Basit regresyon analizleri kullanimi (The usage of simple regression analysis):

Yruru degerinin tek degisken olan PI degerine bagli olarak tahmininde basit dogrusal regresyon analizleri
uygulanmistir. Analizler i¢in yine 59 adet plastisite indisi degeri kullanilmistir. Basit dogrusal regresyon analizleri
ile elde edilen iliski Esitlik (6) ile temsil edilmekte olup ilgili veri dagilimi Sekil 12’de sunulmustur.

Ykuru = -0.0038*PI + 1.716 (6)

Sekil 12’de verilen iliskiden R? degeri 0.079 olarak elde edilmistir. Analizler sonucunda SSE degeri 0.56 ve MAE
degeri 0.08 olarak hesaplanmistir. SSE ve MAE degerlerinin sayisal olarak diisiik degerlerde kalmasinin temel
nedeni, kullanilan ykuro'nun sayisal degerinin kii¢iikliigiinden kaynaklanmaktadir. S6z konusu yaniltici durum,
regresyon analizi sonuglarinin bir biitiin olarak yorumlanmasi gerektigini gostermektedir. Analizler sonucunda
elde edilen degerler, Onerilen denklemin uygulamalarda kullanilamayacak nitelikte bir iliski sundugunu
ispatlamaktadir.
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Sekil 12. ikinci veri seti icin basit dogrusal regresyon analizi ile PI- yiuru iliskisi (The relationship between Pl-yary via linear
regression (Data set 2))
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2. Ikinci dereceden polinomal regresyon analizleri kullanim1 (The usage of quadratic multi-linear
regression analysis):

Ykuru degerinin tek degisken olan PI degerine bagl olarak tahmininde ikinci derece polinomal regresyon analizleri
uygulanmistir. Sekil 13’te s6z konusu analizler sonucunda elde edilen veri dagilimi gésterilmistir. Bu analizler ile
elde edilen iliski Esitlik (7) ile temsil edilmekte olup ilgili veri dagilimi Sekil 13’te sunulmustur. Sekil 13’te verilen
iliskiden R2 degeri 0.179 olarak elde edilmistir. Analizler sonucunda SSE degeri 0.5 ve MAE degeri 0.073 olarak

hesaplanmistir.

Yiars = -0.0005*PI2 + 0.039*PI + 0.8361 (7)
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Sekil 13. ikinci veri seti icin 2.dereceden polinomal regresyon analizi ile PI-ykuru iliskisi (The relationship between
PI-vary via quadratic polinomial regression (Data set 2))

ikinci derece polinomal regresyon analizlerinde de basit dogrusal regresyon modelinde oldugu gibi, uygulanabilir
bir iligki elde edilemeyecegi goriilmektedir.

3. RO regresyonu yontemi kullanimi (The usage of random forest regression method):

RO regresyonu yonteminin kullanilmasi ile elde edilen PI ve ykuru degeri arasindaki iliski Sekil 14’te verilmistir.
Sekil 14’teki turuncu noktalar RO metodunun tahmin ettigi verileri temsil etmektedir. Bu veri dagihmindan R?
degeri 0.571 olarak, SSE degeri 0.261 ve MAE degeri 0.05 seklinde hesaplanmistir. R* degerindeki bu artis ile RO
metodu ykuru ile PI arasindaki iliskide en iyi ifade eden se¢cenek olmustur.
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Sekil 14. Ikinci veri seti icin RO regresyonu yontemi ile PI- ykuru iligkisi (The relationship between Pl-yary via RF regression
method (Data set 2))

4.2.3. Yxuru - PI - wopt iligskisinin tahmini (PI, ykuru: Bagimsiz, wope: Bagimli) (The prediction of wopt, Yary via
PI (PI: Independent, yary: Dependent)

1. Coklu regresyon analizleri kullanimi (The usage of multi-lineer regression analysis):

Yruru —PI — wopt iliskisinin tahmininde ikinci veri seti i¢in ¢oklu dogrusal regresyon analizleri kullanilmistir ve bu
parametreler arasindaki iliski Esitlik (8) ile elde edilmistir.
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Wopt = 0.07*PI - 30.48*quru +68.75 (8)

Kivam limit deneylerinin gercek degerlerine gore Esitlik (8) 'in hesaplanmasi ile elde edilen sonug egrisi Sekil 15’te
verilmistir. Bu veri dagilimindan R? degeri 0.53 olarak, SSE degeri 561.5 ve MAE degeri 2.11 seklinde
hesaplanmistir. Coklu degisken kullanilarak yapilan bu analiz, sadece dogrusal olarak yapilan ykuru =PI ile PI - wopt
iliskilerinin regresyon analizlerinden daha tutarli bir sonu¢ vermektedir.

o 40
L
. 35
e ® _» - I
' .;,.:1 18 S 30 a§
o *°W "o 25 S
* ST o

14
. 1D 3
VA : (v )
S5 i kurt

Sekil 15. ikinci veri seti icin coklu dogrusal regresyon ile PI-ykuru-Wopt iliskisi (The relationship between Pl-yary-Wopt via
multi-linear regression (Data set 2))

2. RO regresyonu yontemi kullanimi (The usage of random forest regression method):

RO regresyonu yonteminin kullanilmasi ile elde edilen Pl-yxuru-wopt degerleri arasindaki iliski Sekil 16’da
verilmistir. Sekil 16’daki kirmizi noktalar gergek verileri ve yesil noktalar RO metodunun tahmin ettigi degerleri
temsil etmektedir. Bu veri dagilimindan R? degeri 0.912 olarak, SSE degeri 105.46 ve MAE degeri 0.88 seklinde
hesaplanmistir. R? degerindeki bu artis ile RO metodu ykuru- PI- woptarasindaki iliskide en iyi ifade eden segenek

olmustur.
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Sekil 16. ikinci veri seti icin RO regresyonu ydntemi ile PI-ykuru -Wop iliskisi (The relationship between PI-ydry-Wopt via RF
regression method (Data set 2))

4.2.4. Yxuru - PI — wopt iliskisinin tahmini (PI, wopt: Bagimsiz, yxuru: Bagimli) (The prediction of wopt, yary via
PI (PI, wopt:Independent, yary: Dependent)

1. Coklu regresyon analizleri kullanimi1 (The usage of multi-linear regression analysis):

Ykuru =PI — wopt iliskisinin tahmininde ikinci veri seti i¢in ¢oklu dogrusal regresyon analizleri kullanilmistir ve bu
parametreler arasindaki iligki Esitlik (9) ile elde edilmistir.

Ykuru = -0.00086*PI - 0.0158*wope + 1.976 9

Kivam limit deneylerinin gercek degerlerine gore Esitlik (9) "'un hesaplanmasi ile elde edilen sonug egrisi Sekil
17’de verilmistir. Bu veri dagilimindan elde edilen R? degeri 0.523 olarak, SSE degeri 0.291 ve MAE degeri 0.052

seklinde hesaplanmistir.
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Sekil 17. ikinci veri seti icin coklu dogrusal regresyon ile PI-wopt- ykuru iliskisi (The relationship between Pl-yary Wopt via multi-
linear regression (Data set 2))

2. Rastgele Orman regresyon yontemi kullanimi (The usage of random forest regression method):

RO regresyon yonteminin kullanilmast ile elde edilen PI-yxuru-wopt degerleri arasindaki iliski Sekil 18’de verilmistir.
Sekil 18’deki kirmizi noktalar gercek verileri ve yesil yildizlar RO metodunun tahmin ettigi degerleri temsil
etmektedir. Bu veri dagilimindan R? degeri 0.925 olarak, SSE degeri 0.046 ve MAE degeri 0.021 seklinde

hesaplanmistir. Bu degerler, RO regresyonu yonteminin ¢oklu dogrusal regresyon analizine oranla uygulanabilir
nitelikte yaklasim verdigini gostermektedir.
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Sekil 18. ikinci veri seti icin RO regresyonu yontemi ile PI-Wopt-ykuru iliskisi (The relationship between PI-yary Wopt via RF
regression method (Data set 2))

4. Sonug ve Tartisma (Results and Discussion)

Bu calisma kapsaminda, literatiir kaynaklarindan derlenen ve iceriginde geoteknik miihendisliginin temel
deneylerinden kivam limitleri ve kompaksiyon deneyi sonuglarini iceren genis bir veri tabani hazirlanarak
Rastgele Orman regresyonu metodunun kivam ve kompaksiyon parametreleri arasinda iliski kurmadaki basarisi
arastirilmistir. Bu baglamda, RO metodunun zemin parametrelerini tahmindeki basarisinin 6l¢iilmesi amaci ile

basit dogrusal, ¢oklu dogrusal ve ikinci derece polinomal regresyon analizleri de yapilarak karsilastirmali
yorumlamalar ile ¢alisma sonuglandirilmistir.

Makale kapsaminda uygulanan analizler sonucunda asagida maddelerle 6zetlenen ¢cikarimlar yapilmistir:

1. Uygulanan tiim incelemeler RO metodunun, kullanimi siklikla tercih edilen diger standart analiz
yontemlerinden ¢ok daha iyi sonuglar verdigini ortaya koymustur. RO regresyonu, bu ¢alismada yapilan
analizler icerisinde iyi diger analiz tiiriine goére, R? degerlerinde ortalama %70, MSE degerlerinde %80,
RMSE degerlerinde %56, MAE degerlerinde %62, SSE degerlerinde ise %75 oraninda iyilesme saglamistir.
Bu durumun en 6nemli nedeni, RO regresyonunun kollektif bir makine 6grenmesi algoritmasi olmasidir.
Bu baglamda RO regresyonu sayisini kullanicinin belirledigi karar agaglarinin tahmin ettigi degerleri
toparlayip ortalamasini alir ve bu sekilde dogrulugu yiiksek olan ciktilar verir. Ayrica, RO regresyonu,
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siklikla kullanilan diger analiz yontemlerindeki gibi herhangi bir lineer, polinomal, iissel, diizlemsel vb.
denklemlere bagh calismamaktadir. Bu tiir ¢oziimlemeler, denklemin verdigi sonuclar ile smirh
kalmaktayken RO regresyonu ise marjinal verilere de ulasabilir.

2. Dogrusal iliskiye sahip olan veri setlerinde RO kullaniciya, zemin parametreleri tahmininde ¢ok yiiksek
uygulanabilirlik seviyesi sunmaktadir. Ancak, RO metodunun olumsuz ozelligi, diger regresyon
metotlarinda oldugu sekilde herhangi bir denkleme sahip olmamasidir. RO regresyonu metodunun amaci,
veriyi oldugu noktada tahmin etmektir. Bu nedenle pratik kullanima uygunlugu yetersiz olarak
yorumlanabilmekte olup ¢ok daginik bir veri setinin bulundugu durumlarda ise RO metodunun iistiinligi
gorilebilmektedir.

3. Yapilan analizlerde bagimsiz degisken sayisinin artmasi RO metodundaki dogruluk seviyesini
arttirmaktadir. Ancak, bu durumda bagimsiz degiskenlerin veri ile iliskisi de sorgulanmasi gereken
6nemli bir konudur.

Sonug olarak, bu ¢alisma kapsaminda RO regresyon metodu ile yapilan analizlerin; CH tiirii zeminlerin sahip
oldugu Plile LL veya LL-h iliskisi ile PI-wopt veya PI-ykuru veya PI-wopt- ykuru iligkilerini temsil etme yeteneginin
yuksek oldugunu ve yeterli geoteknik arastirma bulunamayan durumlarda, veri tahmin siirecinde kivam ve
kompaksiyon 6zelliklerinin tespit edilmesi amaci ile uygulanabilir nitelik tasidigini gostermektedir.
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