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Ozet. Beton basing dayamimu betonun sahip oldugu diger 6zelliklerle yakindan iliskili oldugundan en 6nemli
ozelliklerden biridir. Bu nedenle beton basing dayaniminin dnceden belirlenmesine yonelik bir¢ok caligma son
zamanlarla yogun olarak yapilmaktadir. Bu ¢alismada beton basing dayanimin belirlenmesi i¢in alternatif bir metot
olarak veri madenciligi kullanilarak modeller gelistirilmistir. Calisma sonucunda beton basing dayaniminin
modellenmesinde veri madenciliginin basaril bir sekilde kullanilabilecegi sonucuna varilmistir.

Anahtar Kelimeler: Beton, Basing Dayanimi, Veri Madenciligi

Prediction of Concrete Compressive Strength Using Data Mining

Abstract. Compressive strength is one of the most important mechanical properties of hardened concrete because it is
related to other properties or performance of concrete. Therefore, many research of the early prediction of concrete
properties has been intensively achieved in recent times. In this study, models for the determination of concrete
compressive strength have been developed using data mining as an alternative method. These results suggested that
the data mining algorithms can be used as an alternative approach to predict the concrete compressive strength.
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1. GIRIS

Beton giiniimiizde en yaygin olarak kullanilan yap1 malzemesidir. Sekil
verilebilirligi, temin edilmesi, diger tasiyict malzemelere gore daha ekonomik olmasi
gibi sahip oldugu bir¢ok avantajlarin yani sira betondan temel anlamda beklenen en
biiyiik 6zellik basing dayanimidir. Betonun basing dayanimi, egilme - ¢ekme dayanima,
elastisitesi ve durabilitesi gibi bir¢cok Ozellikleri ile yakindan iligkilidir [1]. Bu nedenle
son yillarda yapilan ¢aligmalarin biiyiik ¢cogunlugu betonun basing mukavemeti tizerinde
etken parametrelerin bulunmasi, bu parametrelerin optimizasyonu ve/veya betonunun
basing dayaniminin bu parametrelere bagh olarak karisim Oncesinde belirlenmesine
yoneliktir [2-15]. Deneysel caligmalarda elde edilen veriler arasindaki iligkiler her
zaman lineer ve kolay anlasilabilir olmayabilir. Bu iliskilerin ortaya ¢ikarilmasinda,

ozellikle kalabalik ve karmasik veriler arasinda iliski kurmay1 kolaylastirmak amaciyla,
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istatistiki programlardan veya “Sezgisel” (Heuristics) metotlarm ile yapay zeka
tekniklerinden yararlanilir. Bulanik mantik, yapay sinir aglari, genetik algoritma, veri

madenciligi bu sezgisel metotlarin en yaygin kullanilanlaridir.

Bu ¢aligmada betonun basin¢ dayaniminin karisim tipi, ¢imento dozaji, numune
alma zamani ve basing deneyi yapilan numune boyutuna bagl olarak veri madenciligi
kullanilarak belirlenmesi, beton basing dayanimi ilizerinde bu dort parametrenin

etkisinin belirlenmesi amag¢lanmistir.

2. VERI MADENCILIGI

Veri madenciligi “Data Mining (DM)” veya Veri Tabanlarinda Bilgi
Kesfi “Knowledge Discovery Data (KDD)”, o6zellikle karmasik ve yogun veriler
arasinda, farkli acilardan verileri analizi ve veriden yararl bilgi ¢ikarma siirecidir.
Bagka bir deyisle, biiyiik veri tabanlarindan gizli kalmis oriintiileri (patterns) ¢ikarma
siirecine veri madenciligi ad1 verilmektedir. DM kullanicilar i¢in verileri ¢ok farkh
acilardan ve boyutlardan, analiz ve smiflama yapar. Geleneksel yontemler kullanilarak
¢Oziilmesi cok zaman olan problemlere veri madenciligi siireci kullanilarak daha hizli
bir sekilde ¢oziim bulunabilir. Veri madenciliginin ana amaci elimizde bulunan veriden
gizli kalmig oriintiileri ¢ikarmak, elimizdeki verinin degerini arttirmak ve veriyi bilgiye
doniistiirmektir. Veri madenciligi bir yontem degildir bir siirectir. Bu siirecte ana unsur
siireci gerceklestiren uygulamacidir. Siirecte bulunan adimlar dogru olarak yerine

getirilmediginde istenilen sonuca ulagilamaz [16-18].

Temel olarak veri madenciligi bilgisayar destekli bir bilgi ¢o6ziimleme islemidir.
Veri madenciligi, eldeki verilerden ¢ok net olmayan, Onceden bilinmeyen ancak
potansiyel olarak kullanigh bilginin ¢ikarilmasidir. Bu islem kiimeleme, veri 6zetleme,
degisikliklerin analizi, sapmalarin tespiti gibi belirli sayida teknik yaklagimlar: igerir.
Baska bir deyisle, veri madenciligi, verilerin icerisindeki Oriintiilerin, iliskilerin,
degisimlerin, diizensizliklerin, kurallarin ve istatistiksel olarak 6nemli olan yapilarin

kesfedilmesidir [19]. Veri madenciligini istatistiksel bir yontemler serisi olarak gérmek
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miimkiin olabilir. Ancak veri madenciligi, geleneksel istatistikten birka¢ yonde farklilik
gosterir. Veri madenciliginde amag, kolaylikla mantiksal kurallara ya da gorsel
sunumlara cevrilebilecek nitel modellerin ¢ikarilmasidir. Bu baglamda, veri madenciligi
insan merkezlidir ve bazen insan — bilgisayar ara yiizii birlestirilir. Veri madenciligi
sahasi, istatistik, makine bilgisi, veritabanlar1 ve yliksek performansl islem gibi

temelleri de igerir [20].

DM c¢ok disiplinli bir alandir; istatistik analizleri, makine 6grenmesi “machine
learning (ML), orilintli tanima, yapay zeka “artificial intelligence (Al)” ve veritabani
yonetimi gibi bir dizi genel teknikleri kapsar (Sekil 1). Son zamanlarda bircok
arastirmact ve yazar DM’i sosyal, egitim, pazarlama, iletisim ve miihendislik
alanlarinda optimizasyon islemlerinde uygulamis, smiflama, kiimeleme ve diger DM

islevleri i¢in bir ¢cok model onermislerdir  [21-24].

Veri Tabani

Sistemleri

Istatistik

Makine Gorsellestirme

Ogrenmesi Teknikleri

- Algoritmalar,
Bilgi Bilimi Ver Diger
Madenciligi Disiplinler

Sekil 1. Veri madenciliginin etki parametreleri [19].

Veri madenciligi stireci Sekil 2°de verilmistir. Bu siirecte ¢esitli kaynaklardan
elde edilen veriler temin edilir ve girdi (bagimsiz degisken) — ¢ikti (bagiml degisken)
parametrelerine ayrilir. Bu siirecte eksik veya kayip veriler i¢in biitlinlestirme ya da
gereksiz veya fazla veriler i¢in temizleme islemi de yapilmis olur “On Islenmis Veri”.
Bu siireg filtreleme siireci olarak da anilir. Daha sonraki siiregte veriler kullanilacak
olan algoritmalar i¢in normalize edilir ya da uygun formata gerilmek icin doniistiirtiliir
“Dontistiiriilmiis Veri”. Veriler analizler i¢in uygun boyutlara getirildikten sonra ise
girdi ve ¢ikt1 parametreleri arasindaki oriintii ve iliskilerin ortaya ¢ikarilmasi iglemine
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“Veri Madenciligi” gecilir. Gelistirilen modeller degerlendirilir, eger uygunluk yok ise
algoritma ve/veya girdi-¢ikt1 parametreleri degistirilerek siire¢ yeniden baslatilir.

Veri I On Islenmis Déniistiiriilmiis
Havuzu Veri Veri

| Veri Temizleme T Kullanim Amach | Veri T| DegerlendirmeT

Veri Biitunlestirme Veri Se¢imi Madenciligi Yorumlama

Sekil 2. Veri madenciligi siireci [25].

Veri madenciliginde kullanilan bazi analiz ve yontemler Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Veri madenciliginde kullanilan teknikler [19].

Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms), K-En Yakin Komsu (K-
Siniflama (Classification) Nearest Neighbor), Naive-Bayes, Coklu Regresyon, Lojistik
ve Regresyon (Regression)  Regresyondur (Logistic Regression), Faktor ve Ayirma analizleri (factor
and discriminant)

Bolme yontemleri (Partitioning methods), Hiyerarsik ydntemler
(Hierarchical methods), Yogunluk tabanli ydntemler (Density-based
methods), Izgara tabanli yontemler (Grid-based methods), Model
tabanli yontemler (Model-based methods)

Kiimeleme (Clustering)

Amag birlikte gerceklesmesi muhtemel olaylarin kurallarmin ortaya
konmasidir. Birliktelik kurallari, veri kiimeleri arasinda birliktelik
iligkileri bulurlar.

Birliktelik Kurallart
(Association Rules)

Bu yonteme en iyi 6rnek en yakin k komsu algoritmasidir (k-nearest

Bellek Tabanli Yontemler .
neighbor)
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Bu yontemler veri madenciliginin en etkili yontemleri arasinda yer alan
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, genetik programlama, bulanik
mantik gibi teknikleri igerir.

Karar agaci, bir aga¢ goriiniimiinde, tahmin edici bir tekniktir. Karar
agacglar1 kural c¢ikarma algoritmalaridir. Bu algoritmalar bir veri
kiimesinden kullanicilarin ¢ok kolay anlayabilecegi (IF-THEN)
tiiriindeki kurallar1 bir agag¢ yapisinda tiiretebiliriler.

Karar Agaclari

Veri madenciligi uygulamalarini gergeklestirmek icin bugiine kadar birgcok arag
gelistirilmistir. Bu araglardan biri Waikato Universitesi tarafindan Java platformu
iizerinde agik kodlu olarak gelistirilen ve devamli glincellenen WEKA’dir. WEKA bir
proje olarak baslaylp bugiin diinya {izerinde birgok insan tarafindan kullanilmaya
baslanan bir veri madenciligi uygulamasi gelistirme programidir. WEKA Java
platformu tizerinde gelistirilmis agik kodlu bir programdir.

Bu calismada beton basing dayaniminin karigima tipi, ¢imento dozaji, taze
betondan numune alma zamani ve numune boyutuna bagl olarak belirlenmesi i¢in
model gelistirilmesi amaglanmistir. Bu amag i¢cin deneysel olarak elde edilen veriler
arasindaki iliskiler veri madenciligi (data mining) ile de degerlendirilmistir. DM
siirecinde WEKA’da bulunan algoritmalar kullanilmistir.

3. MODELLEME VE DEGERLENDIRME
3.1. Verilerin Elde Edilmesi

Deneysel caligmalar i¢in en biiyiik tane boyutu 16 mm kalker agregasi (783-744-
704 kg/nr’), kirma kum (1187-1128-1068 kg/m’), CEM 1 42.5 R tipi ¢imento (350 — 400
ve 450 kg/m’ olmak tizere u¢ farkli dozajda), modifiye polikarboksilat esash
(yogunlugu 1.09 kg/l) yiikksek performansh hiperakiskanlastirict katki kullanilmastir.
Kimyasal katki her c¢imento dozajindaki performansm izlenebilmesi i¢in tiim
karisimlarda sabit oranda (% 1) kullanilmistir.

Karistirma tipinin etkisini belirlemek i¢in iki farkli mikser ile; cihazmn alt
kismida donerek karigsan bir kazan ve iistte sabit karistirici sistemden olusan Diisey
eksenli cebri karistirmali mikser ve kendi ekseni etrafinda donen yatay eksenli bir
tambur kazandan olusan Yatay eksenli (tambur) mikser ile es zamanli olarak
iretilmistir.
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Karisim siireci tiim karigimlarda karsilastirilabilir olmasi acisindan, Sekil 3’te
belirtildigi gibi 30 sn kuru karisim (iri agrega, ince agrega, baglayict), 90 sn islak
karigim (ilk 1 dk su ilavesi), 60 sn dinlenme ve 120 sn son karisim olmak tizere toplam
300 sn’de (5 dk.) yapilmistir [16].

Kuru Su ve Kimvasal _ _
‘ arsin Katk ilaves ‘ Earizum ‘ ‘ Dinlenme ‘ ‘ Son Karizsum ‘ Denevler
F_A_V—A—V_A_‘v’ =
e B
I T T L
0 30 60 Q0 120 150 180 210 240 270 300

Zaman (samye)

Sekil 3. Beton karigim islem agsamalari [16].

Karistirma siireci tamamlandiktan sonra her iki mikser tipinden alinan beton
ornekleri iizerinde betonlarin taze haldeki ozelliklerini belirlemek i¢in ¢cokme ve
cokmede yayilma deneyi uygulanmistir. Taze beton deneylerinin yapilmasindan sonra
beton numuneleri, karistirma siirecinin bitiminden itibaren 5. dakikada 7x7x7 cm,
10x10x10 cm ve 15x15x15 cm’lik kaliplarda kaliplanmistir. Bu islemler 35., 65. ve 95.
dakikalarda her iki mikser tipi i¢inde tekrarlanmistir. Kaliplanan numuneler bir giin
sonra kaliptan ¢ikarilarak 28 giin kiir havuzunda kiirlenmis ve basing dayanimi deneyi
yapilmistir.

Deneylerden elde edilen veriler Sekil 4’de verilmistir. Sekil 4.a’da diisey, Sekil

4.b’de ise yatay eksenli mikserden elde edilen veriler verilmis olup her mikser tipinden
elde edilen 36’sar (toplam 72 veri) modellemelerde kullanilmistir.
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80 -
a
70
E
i 60 -
<
a
< 50
z
R 40 -
£ /\
E, 30
i': N & ——— o — N*. N*. N*‘
O 10
== Cokme (cm) =@=Yayilma (cm) = Basing (MPa)
0
5 |35|65|95 5 |35|65|95 5 |35|65|95 5 |35|65|95 5 |35|65|95 5 |35|65|95 5 |35|65|95 5 |35|65|95 5 |35|65|95
7 10 15 7 10 15 7 10 15
350 400 450
Numune Alma Zamani, Numune Boyutu ve Cimento Dozaj1
80 -
b
70 -
E
§, 60 -
<
a
< 50 -
z ‘_\_‘
2 4 S N, /\\ /\
<
E
E, 30
> —t—e —t—e
é 20 | %~y 2% Sy e, 3
i)
S o | .
== Cokme (cm) =@=Yayilma (cm) === Basing (MPa)
0
5|35|65|95 5|35|65|95 5|35|65|95 5|35|65|95 5|35|65|95 5|35|65|95 5|35|65|95 5|35|65|95 5|35|65|95
7 10 15 7 10 15 7 10 15
350 400 450
Numune Alma Zamani, Numune Boyutu ve Cimento Dozaj1

Sekil 4. Deneysel calismalardan elde edilen veriler

Sekil 4’de gorildiigii gibi zamana bagli olarak tiim numunelerin ¢okme
degerlerinde azalma elde edilmesine ragmen yayilma ve basing dayanimi degerlerinde
bir¢ok numune i¢in 35. dakika degerlerinde kritik degisimler elde edilmistir.
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3.2. Verilerin Modellenmesi ve Analizler

Veri madenciligi siirecinin model kurma agamasinda, deneysel olarak elde edilen
veriler ayn1 boyutta olmas1 agisindan normalize edildikten sonra, girdi (karisim, numune
alma zamani, numune boyutu ve ¢imento dozaji) ve ¢ikti (basing mukavemeti) olarak
diizenlenmistir (Sekil 5). Deneysel olarak bulunan ve hesaplanan tiim veriler %20’ser
olmak tizere bes gruba ayrilmistir.

Tiim verilerin %80°1 model egitimleri ve model olusturulmasi icin test veri seti
olarak, sira ile bes gruptan her biri (%20’lerden her biri “Cross-Validation™) sira ile
analiz veri seti olarak (model olusturulmasinda kullanilmayan, elde edilen modellerin
gecerliliginin sinanmast ve model sonuglar1 ile onceden bilinen veriler arasindaki
korelasyon katsayisinin belirlenmesi i¢in) kullanilmis ve modeller gelistirilmistir.
Boylece gelistirilen model i¢in tiim veriler hem girdi hem de ¢ikt1 olarak kullanilmistir.

Modellemeler Icin Girdiler Modellemeler Icin Cikti

Karisim-Zaman-Boyut-Doz

Zaman-Boyut-Doz

Z]U%

Basing
I[n—— ol

Karigim-Zaman-Doz %
|8

Karisim-Zaman-Boyut

Karisim-Boyut-Doz

Sekil 5. Modelleme i¢in girdi ve ¢ikti parametreleri

WEKA programinda var olan tiim algoritmalar bu veri dosyalar1 lizerinde sirayla
calistirilmis ve en yliksek korelasyon katsayis1 veren dokuz algoritma ig¢in
degerlendirilme yapilmistir. Bu algoritmalar asagida belirtilmistir.
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1. Gaussian Processes: Normal dagilim, stokastik siire¢

it

Lineer Regresyon: Bir veya daha fazla bagimsiz degiskenle, bagimli bir degisken
arasinda iligkiyi belirleyen matematiksel model

Multilayer Perceptron: Geribesleme kullanarak egitilen sinir aglari

SMOreg: Destek vektor regresyonu i¢in sirali en diisiik optimizasyon algoritmasi

IBK : k en yakin komsu siniflamasi
. KStar: Genellestirilmis uzaklik fonksiyonu ile en yakin komsu

N SN AW

Additive Regression: Kalanlarla tekrarli eslemeler yaparak bir regrasyon
metodunun performansini artirma

8. Bagging (Bootstrap aggregation): Bir tahminde ¢esitli ¢iktilarin
birlestirilmesiyle farkli modeller i¢in kombinasyon karari, On istatiksel siniflama ve
regresyon

9. MS Rules: M5’kullanilarak model agag¢ (karar agaclar1) olusumundan elde edilen
kurallar

3.3. Model Sonuglarn

Yapilan modellemeler sonucunda degisik girdi gruplar1 ile c¢ikt1 (basing
mukavemeti) arasmndaki model sonuglarinin istatistiksel analiz sonuglar1 Tablo 2’de
verilmistir. Yine model sonuglari ile gercek sonuglar arasindaki korelasyon
katsayilarmin algoritmalara gore degisimi Sekil 6’da verilmistir.

Tablo 2. Girdi parametrelerine gére modellerin istatistiksel sonuglar1

. s . Karisim-Zaman- Zaman- Karisim- Karisim- Karisim-
Al t I ksel D 1
goritma statistiksel Degerler Boyut-Doz Boyut-Doz Boyut-Doz Zaman-Doz Zaman-Boyut

Korelasyon Katsayisi 0.8518 0.8341 0.8222 0.6482 0.3941
Ortal Mutlak H
M;gma utlak Hata 0.8321 0.8672 0.8846 1.1538 1.5204

Gaussian g( k2k Ortal H

Processes arekok Ortalama Hata
(RMSE) 0.988 1.0311 1.0579 1.4086 1.7727
Nisbi Mutlak Hata

0, 0, 0, 0, 0,
(RAE) %51.52 %353.69 %54.77 %71.43 %94.13
Korelasyon Katsayisi 0.8744 0.8391 0.8238 0.6424 0.6338
Ortal Mutlak H
alama Mutlafc Hata 0.7299 0.8221 0.8696 1.1637 1.1543
Linear (MAE)
. Karekok Ortalama Hata

Regression
(RMSE) 0.8971 1.0059 1.0484 1.4175 1.4325
Nisbi Mutlak Hat:
(leula) utiake Hata %45.19 %50.90 %53.84 %72.04 %71.46
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Korelasyon Katsayisi 0.8775 0.7672 0.7584 0.4584 0.5072
Jama Mutlak H
8\?;;?’3 utlak Hata 0.6946 0.9225 1.0113 1.4482 1.358
Multilayer
Perceptron é";};;‘; Ortalama Hata 0.8983 12017 12488 1.7435 1.6679
Nisbi Mutlak H
(R'i’é) utlak Hata %43.00 %57.11 %62.61 %89.65 %84.07
Korelasyon Katsayisi 0.8598 0.8271 0.8206 0.6473 0.6250
Jama Mutlak H
8\?;;?” utlak Hata 0.7393 0.8288 0.8859 1.1425 1.1947
SMOreg  Kareksk Ortalama H
(Sﬁsg) Ortalama Hata 0.9604 1.0526 1.0645 1.4388 1.4598
Nisbi Mutlak H
(R'i’é) utlak Hata %45.77 %5131 %54.84 %70.73 %73.96
Korelasyon Katsayisi 0.8122 0.8274 0.7507 0.3953 0.4557
Jama Mutlak H
8\?;;?” utlak Hata 0.9493 0.9058 1.0352 1.5765 1.4887
IBK "
?ﬁ;;‘; Ortalama Hata 1.1386 1.0813 1.245 1.8913 17822
Nisbi Mutlak H
(R'i’é) utlak Hata %58.77 %56.08 %64.09 %97.60 %92.16
Korelasyon Katsayisi 0.9369 0.8824 0.7799 0.5392 0.5584
Jama Mutlak H
8\?;;?” utlak Hata 0.7631 0.7956 0.9839 13124 1.2836
KStar Karekok 1 H
(Sﬁsg) Ortalama Hata 0.9321 0.9554 1.1765 1.5583 1.5399
Nisbi Mutlak H
(R'i’é) utlak Hata %47.24 %4925 %60.91 %81.25 %79.47
Korelasyon Katsayisi 0.9045 0.8719 0.8206 0.6536 0.6630
Jama Mutlak H
8\?;;?” utlak Hata 0.6282 0.7178 0.8732 1.1824 1.1539
Additive
Regression ?ﬁ;;‘; Ortalama Hata 0.7925 0.9068 1.0581 1.4069 1.3892
Nisbi Mutlak H
(R'i’é) utlak Hata %38.89 %44.44 %54.06 %73.20 %71.43
Tablo 2. Girdi parametrelerine gére modellerin istatistiksel sonuglar1 (Devami)
Korelasyon Katsayisi 0.8298 0.8150 0.7428 0.4776 0.5430
Jama Mutlak H
?\?{iga utlak Hata 0.8468 0.8569 1.0304 14 1.2959
Bagging .
?ﬁ;;‘; Ortalama Hata 1.0408 1.0726 1.2392 1.645 1.561
Nisbi Mutlak Hata (RAE) %52.42 %53.05 %63.79 %86.67 %80.22
Korelasyon Katsayisi 0.8744 0.8391 0.8238 0.6424 0.6338
Jama Mutlak H
8\?;;?” utlak Hata 0.7299 0.8221 0.8696 1.1637 1.1543
M5Rules Karekok Ortalama Hata
(RMSE) 0.8971 1.0059 1.0484 14175 14325
Nisbi Mutlak Hata (RAE) %45.19 %50.90 %53.84 %72.04 %71.46
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En yiiksek korelasyon katsayis1 degeri KStar algoritmasindan elde edilmisken en
diisiik korelasyon katsayis1 Gaussian Processes’den elde edilmistir. Cimento dozaji veya
boyutun girdi olarak kullanildig1 modellerden genellikle diisiik korelasyon katsayilar1
elde edilmisken en yliksek korelasyon katsayilar1 dort degiskeninde (Karigim-Zaman-
Boyut-Doz) girdi olarak kullanildig1 modellerden elde edilmistir.

1.0
AN
\

0.9 -
= 0.8 -
z
>
5]
2 0.7
< 4
g O
=
s
2 0.6 1
o
1
=
2 05 -

04 5

S "
0.3 T T T T T T T T )
Gaussian Linear ~ Multilayer ~SMOreg IBK KStar Additive = Bagging = MS5Rules
Processes Regression Perceptron Regression veya M5P
Algoritma ismi
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Sekil 6. Model sonuglari i¢in korelasyon katsayilarinin algoritmaya gére degisimi

Korelasyon katsayilar1 dikkate alinarak degiskenlerin etkinlik dereceleri dikkate
alindiginda modellerin gegerliligi lizerinde (korelasyon katsayis1 degerlerinde) karisim
tipinin %1.8-12.6, numune alma zamanimn %3.5-16.8, numune boyutunun %23.9-51.3 ve
¢imento dozajinin %26.7-53.7 degisime neden olmaktadir. Bu oranlara gore calismada
ele alman dort girdi arasinda basing dayanimini lizerinde
“Karisim<Zaman<Boyut<Cimento Dozaj1” etki siralamas1 yapilabilmektedir.

Yine algoritmalar arasindaki iliski korelasyon katsayis1 degerlerine gore
incelendiginde, KStar’a gore “Karisim-Zaman-Boyut-Doz” girdisi i¢in  diger
algoritmalarda %3.5-13.3, “Zaman-Boyut-Doz” i¢in %1.2-13.1, “Karisim-Boyut-Doz”
icin %2.8-5.6, “Karisim-Zaman-Doz” i¢cin %11.4-26.7, “Karisim-Zaman-Boyut” i¢in
%2.8-29.4 oraninda korelasyon katsayisi degismektedir. En 1yi korelasyon katsayisi
degerinin elde edildigi KStar algoritmasinin gercek degerler ve model sonuglari
arasindaki iliskisi Sekil 7 ve 8’de gosterilmistir.
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Sekil 7. Model sonuglari ile deneysel sonuglar arasindaki iliski

—o—Gergek Degerler —@—Model Sonuglari

Normalize Basin¢ Dayanim

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 57 59 61 63 65 67 69 71

Veri No

Sekil 8. Model sonuglari ile deneysel sonuglarin degisimi

Sekil 8’de goriildiigii gibi model sonuglar1 gercek degerlere benzer egim
davraniglarini yakalamis olsa da deger olarak bazi verilerde tam uyum yerine kismi
hatali sonucglar vermistir. Bu hatalarm veri havuzunun ve Orneklemelerin
gelistirilmesiyle 6grenme kabiliyetinin artmasiyla azalacagi diisiiniilmektedir.
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4. SONUC VE ONERILER

Calisma sonucunda Veri Madenciliginin beton basing dayanimlarinin
tahmininde ve Insaat Miihendisligi uygulamalarinda basarili olarak kullanilabilecegi
sonucuna varimistir. Kullanilan girdi parametrelerine gore en uygun algoritma ise
KStar (R= 0.9369) olarak belirlenmistir. Bununla birlikte diger algoritmalarinda
ozellikle dort girdili modelde benzer sonuglar verdigi belirlenmistir.

Daha basarili modellemelerin yapilabilmesi i¢in beton karisim bilesenlerinin de
girdi olarak kullanildig1 ve/veya degisik karisim bilesenlerine sahip veri havuzlarmin
kullanilmasinin faydal olacaktir.

Beton basing dayanimi iizerinde incelenen veriler i¢inde etken parametre
sirralamas1 Cimento Dozaji>>Numune Boyutu>Numune Alma Zamani>Karistirma
Metodu olarak elde edilmesine ragmen Cimento Dozaji ve Numune Boyutu’nun etkisi
diger iki etkiye gore 2~3 kat daha fazladur.

Sezgisel metotlarin kullanilmasiyla biiylik ve karmagik veri tabanlari icin
zamanin ve maliyetin optimum olacagi modeller gelistirilebilir. Bu sayede hem
gilivenilir yapilabilecegi gibi, hem de uzman bilgilerin gelecek nesillere daha kolay
aktarimi saglanabilecektir.
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