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Ozet

Bu calismada karar agaci derinliklerinin CART
algoritmasmin kestirim kapasitesine etkisinin
incelenmesi  amaglanmigtir.  Ayrica, kaya
miihendisliginde karar agaglarinin kestirim amagl
kullanilabilirligi aragtirilmistir. Calismanin
amacina uygun olarak bir tiinel agma makinesinin
ilerleme performanst verileri  kullanilmistir.
Yapilan degerlendirme sonucunda, tiinel agma
makinesinin ilerleme hiz1 {izerinde sirasiyla
kirilganlik indeksi, o agisi, tek eksenli sikisma
dayanimi ve siireksizlik diizlemleri arasindaki
ortalama uzaklik parametrelerinin etkili oldugu
sonucuna varilmistir. Ayrica, derinlik sayisina

bagli  olarak  karar agaglarmin  kestirim
performanslarina bir artig izlenmis, ancak 8
derinlikten sonra kestirim performansi

sabitlenmistir. Kaya miihendisligindeki pratik
uygulamalar agisindan degerlendirildiginde, en az
derinlige sahip, 6 derinlikli karar agaglarmnmn dahi

yeterli diizeyde bir performans sergiledigi
anlagilmigtir.
1. Giris
Goodman [1]a gore, malzeme dogal kaya

oldugunda, kesinlikle bilinen tek sey vardir ki, o
da hi¢ bir seyin asla kesinlikle bilinmeyecegidir.
Bu nedenle kaya miihendisligi projelerinde dnemli
belirsizlikler ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica, her bir
kaya miihendisligi projesi, digerlerinden bagimsiz
o0zel uygulamalar  gerektirebilmektedir. Bu
belirsizliklere ragmen, uygulanacak proje igin
harcanacak olast zamanin dnceden kestirilmesi son
derece 6nemlidir. Bununla birlikte ¢alisilacak kaya
ortammin, uygulanacak miihendislik projesi
sirasinda ve sonrasindaki davranisinin tahmin
edilmesi giivenli ve ekonomik projelerin
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iretilmesine olanak saglamaktadir. Bu nedenle,
kaya miihendisliginde kestirim araglari ¢ok yaygin
ve efektif bicimde kullanilmaktadir. Bu araglar
geleneksel istatistiksel yontemler [2-6], yapay
sinir aglart [7-10] ve bulanik algoritmalar [11,12]
olarak siralanabilir. Bu araglarin yani sira, kaya
miihendisligi literatiiriinde karar agaglari heniiz
yaygin  bir  kullanom alant  bulamamustir.
Dolayisiyla bu ¢aligmada, CART algoritmasinin
bir tiinel agma makinesinin ilerleme hizmin
kestiriminde kullanilabilirliginin arastirilmasi ve
karar agaci derinliklerinin kestirim kapasitesine
etkisinin incelenmesi amaglanmistir. Bu amagla,
ABD'nin New York kentinde agilan bir su
tinelinden elde edilen veriler kullanilmigtir. Bu
veriler kullanilarak daha o6nce Yagiz [13]
tarafindan dogrusal ¢ok degiskenli regresyon
modelleri ve Yagiz vd. [10] tarafindan ise
dogrusal olmayan c¢ok degiskenli regresyon ve
yapay sinir aglart modelleri gelistirilmistir.
Calismada kullanilan veriler ve ozellikleri, CART
algoritmasmin temelleri ve uygulamasi ile elde
edilen sonuglarin tartisilmasi caligmayi
olusturmaktadir.

Siniflama ve regresyon agaglar1 (Classification
and Regression Trees - CART) algoritmast 1984
tarihinde Breiman tarafindan oOnerildiginden bu
giine, Google Schoolar’in raporuna gére 8450 kez
atif almig bir karar agaci algoritmasidir. CART
algoritmast, kredi risk tahminlerinde, pazarlamada,
finansta, elektrik ~ miihendisligine, kalite
kontroliinde, biyoloji ve kimya alaninda ve
saghkla ilgili arastirmalarda bircok defa
kullanilmistir. Bununla birlikte goriintii sikistirma
teknolojisindeki  agagsal  vektdrel niceleme
yaklasiminda kullanilarak bu alanda biiyiik katki
saglanmugtir [14]. CART  algoritmasinin
kullanimma iligkin bu &rnekleri ¢ogaltmak



miimkiindiir. Ornek olarak tarim alaninda Zheng
ve digerleri, kuraklik kosullar1 altinda soya
fasulyesi rekoltesini CART algoritmasi kullanarak
modellemeye c¢alismig ve rekolteye etkiyen
faktorleri incelemistir [15]. Bununla birlikte saglik
alaninda Stephen ve digerleri biyopsi sonrasi
agresif prostat kanseri kestiriminde CART
yonteminden yararlanmigtir [16].

2. Veri Yapisi

Yiksek performansli bir tiinel agma makinesi ile
yaklasik 7.06 m ¢apinda ve 7.5 km uzunlugunda,
yizeyden yaklagik 200 m derinlikte bir tiinel
ABD'nin New York kentinde agilmigtir [10].
Queens Water Tunnel #3 ismi ile anilan tiinelin
temel amacit New York kentindeki su dagitim
sebekesinin iyilestirilmesidir [13]. Tiinel agma
calismalar1 siiresince Yagiz [13], tarafindan tiinel
igerisinde 151 lokasyondan gerekli veriler
toplanmistir. Bu veriler temelde, tiinel agma
makinesinin hizim1 etkileyecek kaya ortamina
iliskin parametrelerdir. Bu parametreler kaya
malzemesine ait tek ecksenli sikisma dayanimi,
¢ekilme dayanimi ve kirilganlik indeksi; kaya
kiitlesine ait siireksizlik yonelimi ve siireksizlik
ozellikleri; kaya kiitlesinin jeolojik tanimu ile tiinel
agma makinesin ilerleme hizidir. Her bir
lokasyonun ilgili parametreleri Yagiz [13]
tarafindan verilmektedir. Bu ¢aligma kapsaminda
kullanilan bu parametrelerin istatistiksel ozeti
Tablo 1'de sunulmaktadir. Tiinel gilizergahi
boyunca granitik gnays, pegmatit, gnays/sist,
amfibolit, mafik dayk ve riyodasit tiiri kaya
birimleri ile karsilagilmistir. Bu tiir birimler
mekanik agidan yiiksek dayanimli ve sert
kayalardir.

3. CART Algoritmasi

CART algoritmast Morgan ve Sonquist’in [17]
AID (Automatic Interaction Detection) adli karar
agaci algoritmasinin devami niteligine Breiman ve
digerleri [18] tarafindan 1984 yilinda Gnerilmistir.
Hem sayisal hem de nominal veri tiirlerini, girdi
ve kestirimsel degisken olarak kabul edebilen
CART algoritmasi, smiflandirma ve regresyon
problemlerinde bir ¢6ziim olarak kullanilabilir.
CART karar agaci, ikili olarak 0&zyinelemeli
bicimde boliinen bir yapiya sahiptir. Dallanma
kriteri olarak Gini indeksinden yararlanan CART
agaci, kurulus asamasinda herhangi bir durma
kurali olmaksizin siirekli olarak boliniirek
bliyiimektedir [15]. Artik yeni bir bdliinmenin
gergeklesmeyecegi durumda bu sefer ugtan koke
dogru budama islemi baglatilir. Olasi en basarilt
karar agact her budama islemi sonrasi bagimsizca
secilmis bir test verisi ile degerlendirme yapilarak
tespit edilmeye ¢alisilir [14].

Tablo 1: Calismada kullanilan verilerin
istatistiksel 6zeti

Parametre | Min. | Max Ort. c G

Tek eksenli 118.3 199.7 150.1 22.2 492.4
stkisma
dayanimi,
UCS (MPa)

Cekilme 6.7 11.4 9.5 0.9 0.8
dayanimi,
BTS (MPa)
Kirilganlik 24.9 58.0 34.6 8.5 71.5
indeksi, BI
(kN/mm)
Stireksizlik 0.05 2.0 1.02 0.64 0.42
diizlemleri
arasindaki
ortalama
uzaklik,
DPW (m)
Stireksizlik 2.0 89.9 44.7 23.3 541.9
diizlemi ile
tiinel agma
makinesinin
ilerleme
yoni
arasindaki
agl, o
(derece)
Tiinel agma 1.27 3.07 2.04 0.36 0.13
makinesinin
olgiilen
ilerleme hizi,
ROP
(m/saat)

Bu calismada SPSS Clementine 12 kullanilmistir.
Sekil 1°de goriildiigii gibi, kaynak veri iizerinde
tir doniisimii ve siizme islemleri yapildiktan
sonra CART algoritmast farkli aga¢ derinlikleri
kullanilarak  g¢aligtirtlmigtir.  Smirli  sayida
ornekleme icermesi ve bagimli degisken olan
"tiinel agma makinesi ilerleme hizi"na etki eden
faktorlerin tespiti igin veri kiimesinin tamami hem
egitim hem de test amacli olarak secilmistir.
Algoritmanin ¢aligma parametreleri varsayilan
durumlarma sadik kalinarak degistirilmemistir.
Agag derinligi 6 dan baglayarak kademeli bi¢imde
artirtlmig, her artim da algoritmanm kestirim
kapasitesinin aga¢ derinligiyle dogru orantili
olarak arttig1 gozlemlenmistir.

Calismada, kestirim kapasitesinin 9. diizeyde
sabitlendigi gozlenmistir. Bu asamadan sonra
derinligin 10 ve daha iist sayilara ulagmasi
kestirim kapasitesi lizerinde olumlu-olumsuz bir
etkiye yol agmamuistir (Tablo 2).
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kekil 1: Veri kiimesinin SPSS Clementine
tizerinde modellenmesi.

En yiiksek kestirim kapasitenin elde edildigi 9
derinlikli CART agaci iizerinden "tiinel agma
makinesinin ilerleme hizi"na etkiyen faktorler
sirastyla “BI”, “a”, “UCS” ve “DPW” olarak
tespit edilmistir. Bagimsiz degiskenlerin bagimli
degisken iizerindeki etki dereceleri Sekil 2’de

sunulmustur.

Tablo 2: Karar agaci derinliklerine bagh
olarak elde edilen korelasyon katsayilari (r)

Agac Derinligi R

6.Derinlik 0,926
7.Derinlik 0,943
8.Derinlik 0,947
9.Derinlik 0,948
10.Derinlik 0,948

variable Importance
Targets: FieldRatePanatration

Kainlganhk Indeksi

Alfa Agis

uCsT

Sureksiziik ddzlemleri <

arasindaki crtalama
uzaklik

o0

T T T
o1 o2 0,3 04

kekil 2: Tiinel agma makinesinin ilerleme
hizina etkiyen degiskenler ve etki dereceleri.

4. Sonuclar

Yapilan isin dogasi geregi kaya miihendisliginde
kestirim araglart siklikla kullanilmaktadir. Bu
araglar genelde istatistiksel yontemler, yapay sinir
aglart ve bulanik algoritmalardir. Bu c¢aligmada
CART algoritmast bir tlinel agma makinesinin
ilerleme hizmin kestirimi amagl kullanilmistir.
Elde edilen sonuglara gore, sirasiyla kirilganlik
indeksi, o agisi, tek eksenli sikisma dayanimi ve
stireksizlik diizlemleri arasindaki ortalama uzaklik
ilerleme hiz1 lizerindeki en etkili parametrelerdir.
Yapilan  kestirim  degerlendirmelerinde, 6
derinlikli karar agaclart dahi 0.926 gibi son derece
yiiksek bir performans saglamistir. Derinlik
sayisina bagli olarak karar agaclarmin kestirim
performanslarinda  bir artig  gorilmiis, 8.
derinlikten sonra kestirim performansi
sabitlenmistir. Ancak, pratik uygulama agisindan
degerlendirildiginde, en az 6 derinlikli karar
agaclarmm dahi yeterli diizeyde bir performans
sergiledigi anlasilmistir. Ancak, aga¢ derinliginin
artisma  baglt olarak elde edilen kestirim
basarimiyla birlikte bircok siniflandirma  ve
regresyon yonteminin ortak sorunu olan asir
uyum (overfitting) sorunu dikkate alinmali ve agag
derinligindeki kademeli artisla birlikte sistemin

ezberleme yerine O0grenmeye yonelik
gelisitirilmesine dikkat edilmelidir. Boyle bir
durumda sistem genelleme yetenegini
kaybedecektir.
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