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 دهیچک
ش ترین محصول ساختمانی در جهان است. با توجه به افزایدلیل خواص عالی، هزینه کم و در دسترس بودن گسترده، پرمصرفبتن به

ار گاز دی استفاده در بتن افزایش یافته است. تولید سیمان باعث انتشعنوان یکی از مواد اصلی مورد جمعیت جهان، میزان تولید سیمان به

تفاده ها موجود برای جلوگیری از افزایش آلودگی، اسشود. یکی از روشاکسید کربن شده که باعث افزایش آلودگی محیط زیست می

 LC3سیمان  هتوان برد استفاه قرار گرفته، میاز مواد جایگزین به جای سیمان است. از مهمترین مواد جایگزین که در سالیان اخیر مو

ید کربن های فسیلی را کاهش داده که در نتیجه انتشار دی اکساشاره کرد. این نوع سیمان با کاهش مقدار کلینکر سیمان، نیاز به سوخت

اد بودن آن با توجه به زی یابد. علاوه بر آن، یکی از خواص مکانیکی مهم بتن، مقاومت فشاری آن بوده که تخمین مقدارکاهش می

این  شود که دارای خطا می باشد. درهای آزمایشگاه که پرهزینه است، استفاده میپارامترهای موجود پیچیده است. در نتیجه از روش

ک بهبود یافته یها با استفاده از الگوریتم ژنتیابند استفاده شده است و عملکرد آنهای که برمبنای درخت تصمیم توسعه میمقاله از روش

های بینی مقاومت فشاری بتن، عملکرد بهتری نسبت به روشدر پیش 859/0های برابر با دقت XGBoostو  LightGBMاست. دو روش 

بینی اند. همچنین میزان عملکرد پارامترهای ورودی در پیشنشان داده 839/0و  89/0های درخت تصمیم و جنگل تصادفی با دقت

 .های ارائه شده بررسی شودگیرد که صحت سنجی روشئه شده و یک مجموعه داده جدید مورد تست قرار میمقاومت فشاری ارا
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 امیر طریقت، علی حسین غانمی

 اول، شمارۀ پانزدهم/ تحقیقات بتن، سال  88

 مقدمه -9

دلیل سهولت در استفاده، خواص عالی، هزینه نسبتا کم و در بتن به

د ترین محصول ساختمانی منفردسترس بودن گسترده، پر مصرف

در جهان است. بتن عمدتا از سه جز اصلی سیمان، آب و سنگدانه 

رین هزینه از بین آنها نه تنها بیشتتشکیل شده است که تولید سیمان 

را دارد، بلکه فرایند تولید آن باعث انتشار دی اکسید کربن 

شود. از سوی دیگر افزایش جمعیت جهان و شهرنشینی باعث می

افزایش تولید بتن شده که در نتیجه آن میزان تولید سیمان و انتشار 

 دی اکسید کربن افزایش یافته است.

ده در پاریس که توسط سازمان جهانی انرژی طبق توافق انجام ش

ارائه شده است، میزان افزایش گرمای جهانی در این قرن باید 

درجه سانتیگراد باشد. برای دستیابی به این توافق، میزان  2محدود به 

درصد کاهش  20دی اکسید کربن منتشر شده از تولید سیمان باید 

است.  ان در حال افزایشپیدا کند که همانطور که گفته شده این میز

طبق اعلام سازمان انرژی جهانی و تحقیقات انجام شده، یکی از 

های موجود استفاده از مواد جایگزین به جای سیمان بوده حلراه

ود. تولید شکه باعث کاهش میزان کلینکر مورد نیاز برای سیمان می

ست اکلینکر برای استفاده در سیمان، نیازمند انرژی حرارتی زیادی 

های فسیلی تولید شده و در نتیجه آن دی که از طریق سوخت

 .[1]شود اکسید کربن تولید می

مواد جایگزین زیادی نظیر خاکستر گیاهان، خاکستر بادی، 

عنوان جایگزین توانند بههای طبیعی و سنگ آهک میپوزولان

سیمان استفاده شوند اما این مواد واکنش پذیری ناچیزی دارند و 

های مانیان گذشته سیقابلیت کاهش کلینکر را ندارند. در طول سال

و اخیرا  اندساخته شده از رس کلسینه شده مورد مطالعه قرار گرفته

مطالعات گسترده درباره ساختار آنها یک پتانسیل قابل توجه در 

ینکر عنوان جایگزین کلترکیب سنگ آهک و رس کلسینه شده به

 دهد. نشان می

درصد بوده  85بر اساس سازمان انرژی جهانی فاکتور کلینکر فعلی 

های متشکل از رس کلسینه شده و سنگ آهک بدون که سیمان

 54تأثیر گذاشتن بر خصوصیات سیمان، میزان کلینکر آن را به 

نامیده  LC31ها، سیمان دهد. این نوع سیماندرصد کاهش می

. همچنین در مقایسه با خاکستر بادی ، رس دارای [2،9]شود می

                                                   
1 Limestone Calcined Clay Cement 

 توجه به تقاضای جهانی برایمنابع بسیار فراوانی است. امروزه با 

کاهش استفاده از زغال ستگ برای تأمین انرژی به دلیل اثرات مضر 

آن بر روی محیط زیست، منابع خاکستری بادی در حال کاهش 

ای نزدیک این منابع است و این امکان وجود دارد که در آینده

 . [4]موجود نیز تمام شوند

بر خلاف خاکستر بادی، منابع رس بسیار فراوان است و همچنین 

ل کلسینه شده آن نیز توسط سوخت دمای مورد نیاز برای عم

قابل تأمین است. در نتیجه مزایا بیشتری در  (bio-fuel)زیستی 

استفاده از رس به جای سایر مواد سیمانی موجود است. یک مطالعه 

تا  24دهد که استفاده از آن به جای بر روی رس کلسینه نشان می

تا  18از  ادرصد سیمان پرتلند، میزان انتشار کربن دی اکسید ر 94

دهد. در نتیجه استفاده از رس کلسینه شده، به درصد کاهش می 22

ود، شکه باعث کاهش کلینکر مصرفی می LC3خصوص سیمان 

. همچنین ترکیب [5]شودباعث کاهش انتشار دی اکسید کربن می

درصد کلینکر به صورت  54به همراه سیمان با  LC3 سیمان 

موفقیت آمیزی در هند و کوبا مورد استفاده قرار گرفته که 

.  [6,7]دهنده خواص مشابهی نظیر سیمان پرتلند بوده است نشان

یمان دهد که سیک آنالیز دقیق توسط موسسه فناوری هند نشان می

LC3  درصد کلینکر در مقایسه با سیمان پرتلند و  54به همراه

سیمان پوزولانی به به ترتیب باعث کاهش دی اکسید کربن به 

 .[4]شوددرصد می 14و  94مقدار 

ه ی بتن بوده کترین خواص مکانیکمقاومت فشاری یکی از مهم

فشاری  زیادی است. تخمین مقاومت های آن تابع متغیرهایویژگی

بتن یک مشکل پیچیده غیر خطی برای مهندسی ساختمان است که 

های آزمایشگاهی استفاده دست آوردن مقدار آن از روشبرای به

شود. پیش بینی مقاومت فشاری بتن قبل از جایگذاری آن، این می

را  ریزی و کنترل کیفیت بتندهد که برنامهسان میاجازه را به مهند

ده می تواند بینی شپیش بهبود ببخشند. علاوه بر این، یک بتن خوب

جویی در مصرف زمان و افزایش سرعت ساخت و باعث صرفه

ی ریزساز) به طور عمده در ساخت و سازهای بزرگ با مراحل بتن

 .[10-8] زیاد( شود

ان توهای هوش مصنوعی میراگیر شدن روشامروزه با توجه به ف

کاوی که قابلیت یادگیری از های یادگیری ماشین و دادهاز روش



 ...های کاوی خصوصیات مکانیکی بتندهدا
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های موجود را دارند، استفاده کرد. دو روش یادگیری روی داده

کاوی روی یکدگیر همپوشیانی دارند با این تفاوت ماشین و داده

کاوی ادهد که یادگیری ماشین بر پیش بینی خواص شناخته شده و

 .[11] بر کشف خواص ناشناخته متمرکز است

های مقاومت فشاری بتن [12]دیپا و همکاران  2414در سال 

بیتی پایه درخت تصمیم پیش های برتوانمند را با استفاده از مدل

، با استفاده از [13]کیم و همکاران  2418کرده اند. در سال 

ن بینی مقاومت فشاری بتهای مختلف در رگرسیون به پیشروش

حاوی خاکستر بادی، کوره آهن گدازی، سیمان، ریزدانه، سنگدانه 

های استفاده شده را به هم مقایسه اند و روشو روان کننده پرداخته

هایی نظیر از روش[14] چو و همکاران  2411اند. در سال کرده

( و روش SVMتیبان )(، ماشین بردار پشANNشبکه عصبی )

بینی مقاومت ( برای پیشEnsemble Baggingدرختی )

استفاده کردند.  Blast Furnace Slagهای حاوی فشاری بتن

رگرسیون  هایاز مدل [15]دیروسیو و همکاران  2419در سال 

خطی، رگرسیون چند درجه، درخت تصمیم و جنگل تصادفی و... 

استفاده کرده و مقاومت فشاری بتن را  Rدر زبان برنامه نویسی 

 بینی کرده اند.پیش

 لفی از یادگیریهای مختطور کلی در سالیان گذشته، روشبه

 ومت فشاری بتن حاوی مواد جایگزینبینی مقاماشین برای پیش

ای از کاربرد خلاصه 1جدول سیمانی استفاده شده است. در 

در این  آنها ارائه شده است. های یادگیری ماشین و نتایجروش

 LightGBMو  XGBoostهای یادگیری ماشین مقاله از روش

دول جهای موجود در های جدیدتری نسبت الگوریتمکه الگوریتم

های درخت ها با روششود و عملکرد آناست، استفاده می 1

همچنین بیشتر مطالعات  شود.تصمیم و جنگل تصادفی مقایسه می

گذشته بر روی مواد جایگزین سیمانی نظیر خاکستربادی و سرباره 

مقاله علاوه بر مواد ذکر شده، آهن گدازی بوده است. در این 

های شامل رس کلسینه، کائولینه و میکروسیلیس جمع آوری داده

 شده است که یک مدل جامع بدست آید.
 

 خلاصه تحقیقات پیشین -1جدول 

 مواد جایگزین سیمانی 𝑅2خروجی  الگوریتم استفاده شده هاتعداد داده تحقیقات پیشین

 222 [35]یه
سرباره آهن و خاکستر بادی  910/4 شبکه عصبی

 520/4 رگرسیون خطی گدازی

 1198 [39]یه و لین 
سرباره آهن خاکستر بادی و  999/4 شبکه عصبی

 882/4 الگوریتم ژنتیک و درخت تصمیم گدازی

 رس کائولینه و میکروسیلیس - شبکه عصبی 195 [10]سارادمیر 

 944 [12]دیپا و همکاران 

 825/4 شبکه عصبی
سرباره آهن خاکستر بادی و 

 گدازی
 091/4 رگرسیون خطی

 MP5 282/4درخت 

 1494 [14]چو و همکاران 

 949/4 شبکه عصبی
باره آهن سرخاکستر بادی و 

 گدازی
 885/4 ماشین بردار پشتیبان

 Bagging 89/4درخت رگرسیون 

 1494 [40]اردال و همکاران 
سرباره آهن خاکستر بادی و  948/4 شبکه عصبی

 گدازی
ترکیب شبکه عصبی و 

Bagging 
922/4 

 98/4 (AdaBoostآدابوست ) 1494 [41]چنگ و همکاران 
سرباره آهن خاکستر بادی و 

 گدازی
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های یادگیری های موجود در استفاده از روشیکی از چالش

ماشین، تنظیم هایپرپارامترهای )پیدا کردن بهترین ترکیب 

های یادگیری ماشین حاوی هایپرپارامترها( آن است. الگوریتم

ها در این چندین هایپرپارامتر و پارامتر هستند که تفاوت اصلی آن

ند آموزش مدل تاثیرگذار است که هایپرپارامترها در طول فرآی

ها را ندارد. در نتیجه دست آوردن مقدار آنهستند و مدل توانایی به

های بهینه کردن هایپرپارامترها برای های دستی یا از روشاز روش

. [16]ود شبدست آوردن بهترین ترکیب از این مقادیر استفاده می

ده از ش های استفادهدر این مقاله برای بهبود عملکرد الگوریتم

رین تروش الگوریتم ژنتیک استفاده شده که یکی از معروف

 یابی است.های بهینهروش

 

 پیش پردازش داده -9

آوری، پاکسازی داده و آنالیز در فرآیند پیش پردازش داده، جمع

. ر مورد استفاده قرار گرفته استداده برای بدست آوردن نتایج بهت

نیاز به جمع آوری یک  برای ساختن یک مدل یادگیری ماشین

های موجود در مجموعه داده مناسب هستیم. در این مقاله، داده

که در  [26–36,19,37,38,20–17,18,27]مقالات معتبر 

 آوری شده و یکسالیان گذشته مورد استفاده قرار گرفته، جمع

 2جدول دست آمده است که توزیع آماری آن در مجموعه داده به

انی نظیر خاکستر مواد سیم ست. در این مجموعه دادهارائه شده ا

بادی، میکروسیلیس، سرباره آهن گدازی، رس کائولینه و رس 

کلسینه موجود است که تاثیر این مواد بر مقاومت فشاری بررسی شود 

و مقایسه کلی بین این مواد انجام شود. رس کائولینه یک نوع رس 

 کلسینه است که به صورت یک ورودی دیگر بررسی شده است.

. ها برای آنالیز و تحلیل استداده فرایند آماده کردن داده پاکسازی

 حذف ، غیر مرتبط و تکراری موردهای ناقصدر این فرایند داده

یه ها معمولا هنگام تجزشوند. این دادهگیرند یا تصحیح میقرار می

و تحلیل مجموعه داده لازم و مفید نیستند زیرا ممکن است روند 

 ل کنند و یا نتایج نادرست ارائه دهند.آنالیز و تحلیل را مخت
 

 توزیع آماری پارامترهای مجموعه داده -2جدول 

  مینیمم ماکزیمم میانگین انحراف معیار

 رس کلسینه 4 2/185 42/8 92/28

 سیمان 118 589 89/928 22/145

 میکرو سیلیس 4 25 15/2 2/14

 رس کائولینه 4 9/120 08/11 85/28

 خاکستر بادی 4 1/244 15/99 09/58

 سرباره آهن گدازی 4 0/990 91/01 92/20

 ریزدانه 994 8/992 89/299 88/142

 درشت دانه 841 1944 88/1421 01/99

 نسبت آب به مواد چسبنده 20/4 2/4 00/4 11/4

 سن 1 985 9/00 22/58
 

پاکسازی داده صرفا به معنای حذف کردن اطلاعات برای ایجای 

 های جدید نیست بلکه به معنای یافتن راهیفضای اضافی برای داده

برای به حداکثر رساندن دقت در مجموعه داده بدون حذف 

ه باطلاعات است. پاکسازی داده شامل اقدامات بیشتری نسبت 

حذف داده، مانند رفع خطاهای دستوری و املایی، استانداردسازی 

 های خالی، کدهایمجموعه داده و تصحیح اشتباهاتی نظیر زمینه

 های تکراری است.مفقود شده و شناسایی داده

پاکسازی داده یکی از عناصر اساسی مبانی علوم داده به شمار 

همی ی معتبر نقش مهارود زیرا در فرایند تحلیل و کشف پاسخمی

 84سازی داده کند. با توجه تحقیقات انجام شده، آمادهایفا می

گیرد که نشان دهنده درصد از زمان انجام یک پروژه را در برمی

در ادامه فرایند پاکسازی داده به شرح زیر . [42]اهمیت آن است 

 :شده است 1882به  1904انجام شده که باعث کاهش تعداد داده از 

ها، اولین کار در انجام پاکسازی داده :چک کردن واحدها-



 ...های کاوی خصوصیات مکانیکی بتندهدا

 89/  اول ۀ، شمارپانزدهم سالتحقیقات بتن،                                                                                                                                                                       

ها بر ها است. ممکن مقدار بعضی دادهچک کردن واحد داده

ی آنها بر اساس واحد باشد که باید همه اساس درصد بیان شده

ها که کیلوگرم بر مترمکعب است ی دادهاصلی و یکسان همه

 محاسبه و وارد شوند.

در این مرحله  :هاحذف کردن مشاهدات و ستون -

هایی که اطلاعات کم و ناقصی دارند حذف مشاهدات و ستون

رند، یک اهایی که تأثیر یکسانی دشوند. همچنین از بین ستونمی

 شود.کدام از آنها حذف می

آوری شده با در مجموعه داده جمع :های محاسبه نشدهداده -

ها دارای توان متوجه شده که تعدادی از دادهیک بررسی ساده می

است. ممکن  Not a Numberهستند که معنی آن  NaNمقدار 

 و ها محاسبه نشده باشددر برخی مقالات مقدار یک سری از پارامتر

 عنوان مثال پارامتر آببر ما واجب است که اینکار را انجام دهیم. به

 های سیمان و آبدر بعضی مقالات محاسبه نشده است ولی پارامتر

 به سیمان محاسبه شده است.

آوری شده یک در مجموعه داده جمع :9گمشدههای داده -

های آنسری پارامترها مقداری ندارند یا به عبارت دیگر مقدار 

گمشده است. تعداد مشاهداتی که همچین شرایطی دارند کم است 

ها روش مناسبی نیست و باعث از بین رفتن و حذف کردن این داده

شود. در این مقاله از روش میانگین برای اطلاعت  مفید می

 جایگزینی این مقادیر استفاده شده است.

اده دید در مجموعه داده، توزیع آماری د: های پرتداده -

دهد. اگر در یکی از پارامترها، تعدادی کمی از مناسبی به ما می

د این توانها دارای مقادیر بسیار بزرگی یا بسیار کوچک میداده

عنوان یک گروه جدا در نظر گرفت و مقادیر را حذف کرد یا به

های بررسی کرد. در این مقاله با توجه به ناچیز بودن تعداد داده

 اند. ادیر حذف شدهپرت، این مق

پس از اتمام پاکسازی داده تحلیل و آنالیز داده انجام شده است. 

آوردن دید بهتر نسبت به دستهدف از انجام این مرحله به

آوری شده است. به طور جمع های موجود در مجموعه دادهمتغیر

کلی این مرحله یک دید کلی در رابطه با ارتباط پارامترهای 

دهد ه پارامتر خروجی و توزیع آماری به ما میورودی نسبت ب

 آید:. بعد از انجام این مرحله اطلاعات زیر بدست می[42]

                                                   
1 Missing Value 

  نظیر مقدار واریان، مقدار بدست آوردن اطلاعاتی

 ماکزیمیم، مقدار مینیمم و میزان توزیع داده ها.

  بدست آوردن رابطه خطی بین پارامترهای ورودی و

 پارامتر خروجی بوسیله ماتریس همبستگی.

اطلاعات مربوط به ماتریس همبستگی ارائه شده است.  9جدول در 

ماتریس همبستگی دید اولیه مناسبی در رابطه با پارامترهای ورودی 

دهد. این روش ارتباط خطی مستقیم هر پارامتر در اختیار ما قرار می

جی را به صورت مجزا مورد  بررسی قرار ورودی با پارامتر خرو

. اعداد منفی نشان دهنده رابطه عکس دهد و روش کاملی نیستمی

است که  1تا  4با پارامتر خروجی است. همچنین مقادیر بین 

 4نزدیکتر باشد نشان دهنده تاثیر بیشتر و هرچقدر به  1هرچقدر به 

ی به عنوان فشار نزدیکتر باشد  نشان دهنده تاثیر ناچیز روی مقاومت

 پارامتری خروجی است.
 

 ماتریس همبستگی -9جدول 

 رس کلسینه -48/4 سرباره آهن گدازی -10/4

 رس کائولینه 9/4 ریزدانه -29/4

 سیمان 55/4 درشت دانه 18/4

 میکروسیلیس 28/4 سن بتن 91/4

 خاکستر بادی -28/4 آب به مواد چسبنده -82/4
 

همبستگی روش کاملی نیست به بررسی از آنجا که روش ماتریس 

اثر رس کلیسنه و رس کائولینه روی مقاومت فشاری با ترسیم شکل 

نمودار رس کلسینه و مقاومت فشاری  1شکل در  پردازیم.ها میآن

 ارائه شده است. 

همانطور که مشخص است با توجه به خط ارائه شده در شکل ارائه 

فشاری  شده، افزودن رس کلسینه شده باعث افزایش مقاومت

گیرد. تن نیز مورد توجه قرار میشود. برای بررسی بهتر، تاثیر سن بمی

مقدار  0مختلف بتن در میزان مقاومت فشاری را در سنین  2شکل 

مختلف رس کلسینه ارائه داده است. با توجه به شکل، در سنین کم 

شود افزایش مقدار رس کلسینه باعث کاهش مقاومت فشاری بتن می

ست که در سنین بالا، این افزایش مقدار، اما نکتة قابل توجه این ا

تواند باعث افزایش مقاومت فشاری بتن شود. همچنین مقدار رس می

 1/114کلسینه اگر یک مقدار بهینه باشد که در اینجا با توجه به شکل 
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تواند باعث مقاومت بیشتر مقاومت فشاری بتن شود. در است، می

مقدار  8مقاومت فشاری بتن در سنین مختلف و در  میزان 9شکل 

مختلف رس کائولینه ارائه شده است. همانطور که قابل مشاهده است، 

یابد اما با افزایش مقدار رس کائولینه مقاومت فشاری بتن افزایش می

ر رس کائولینه از یک مقداری بیشتر شود باعث کاهش اگر مقدا

ان توشود و میمقاومت فشاری بتن در کوتاه مدت و بلند مدت می

نتیجه گرفت که اگر مقدار رس کائولینه جایگزین سیمان از یک مقدار 

 تواند باعث افزایش مقاومت فشاری بتن شود.بهینه باشد، می
 

 
 نمودار تاثیر رس کلسینه بر روی مقاومت فشاری -1شکل 

 

 
 های مختلفتاثیر جایگرینی رس کلسینه بر روی مقاومت فشاری بتن در سن -2شکل 

 

 
 های مختلفتاثیر جایگرینی رس کائولینه بر روی مقاومت فشاری بتن در سن -9شکل 

 

ها با جذب آهک موجود در طور کلی مواد سیلیسی نظیر رسبه

الی دهد. این ژل فضای خبتن، ژل ثانویه و سیمان مانند تشکیل می

ها را پر کرده و باعث کاهش تخلخل و افزایش بین سنگدانه

مواد  ف اینشود. با این حال اگر میزان مصرمقاومت فشاری بتن می

زیاد باشد با توجه به اتمام آهک موجود در بتن، نقش ماده پر کننده 

 .[43]شودکند و باعث کاهش مقاومت فشاری بتن میپیدا می
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های موجود در مجموعه داده پس از اتمام پیش پردازش داده، داده

های درصد از داده 24شوند. به دو دسته آموزش و تست تقسیم می

یابد. درصد به داده آموزش اختصاص می 84موجود به داده تست و 

های آموزش و تست مشخص شده تعداد داده 0 جدولبا توجه به 

 .است
 

 هابندی دادهتقسیم -0 جدول

  آموزش تست

 تعداد داده 1954 992

 

  یادگیری ماشین -3

 استفاده شده در این مقالههای یادگیری ماشین در این قسمت، روش

 شود.توضیح داده می

 

 درخت تصمیم -3-9

های پرکاربرد یادگیری ماشین گیری یک از روشدرخت تصمیم

ها را به چند زیر است و نحوۀ کار آن به این صورت است که داده

مجموعه کوچک تقسیم کرده و همان زمان یک درخت تصمیم 

ی زیر نهایی در مورد همهگیری دهد. بعد از تصمیمتوسعه می

 یرد.گگیری شکل  میها در نهایت دیاگرام درخت تصمیممجموعه

 

 جنگل تصادفی -3-9

ای هگیری یکی از روشجنگل تصادفی همانند درخت تصمیم

پرکاربرد در حوزه یادگیری ماشین است. همانطور که گفته شد 

 ند ولیکگیری میگیری براساس کل داده تصمیمدرخت تصمیم

 در این روش الگوریتم به صورت تصادفی چندین پارامتر و

 گیری تشکیلمشاهده را انتخاب کرده و چندین درخت تصمیم

یرد. یکی گشود و در نهایت میانگین نتایج مورد استفاده قرار میمی

های این روش نسبت به درخت تصمیم این است از از مزیت

 .[3]کندبرازش جلوگیری میبیش

 

 Boostingهای الگوریتم -3-3

 با توجه به اینکه استفاده از الگوریتم شبکه عصبی در سالیان گذشته

که زیر مجموعه  boostingهای افرایش یافته است، اما روش

است همچنان روی مجموعه  ensemble learningهای روش

داده با تعداد داده معمولی عملکرد بسیار مناسبی دارند. در این 

روش، سرعت آموزش مدل بسیار سریع است و همچنین تنظیم 

 .[44]گیرد هایپرپارامترهای مدل زمان زیادی نمی

به این صورت است که چندین  boostingاستراتژی روش 

ظیمات مجزا ( را با استفاده از تنweak learnerیادگیری ضعیف )

دهد. سپس در انتها های مختلف مورد آموزش قرار مییا تعداد داده

 های ضعیف کنار یکدیگر قرار گرفته و با هم ترکیبتمام یادگیری

د شوشوند. این عمل باعث افزایش دقت خروجی مدل نهایی میمی

ر های یادگیری ماشین که ب. دو تا از بهترین و موثرترین مدل[45]

کنند و در عمل می boostingاساس درخت تصمیم و استراتژی 

ها در صنعت و آکادمیک افزایش یافته، کاربرد آن سالیان اخیر

XGBoost  وLightGBM  طور کلی دو . به[45]است

مشابه یکدیگر هستند با  LightGBMو  XGBoostالگوریتم 

این تفاوت که استراتژی توسعه دیاگرام درخت تصمیم در روش 

XGBoost  و در روش  0 شکلشکل به صورتLightGBM 

 .است 5شکل شکل به صورت 
 

 
گیری در استراتژی رشد هم سطح نحوه تصمیم -0 شکل

 [44]برگ
 

 
 [44]گیری در استراتژی رشد برگنحوه تصمیم -5شکل 

 

 الگوریتم ژنتیک -3-4

الگوریتم ژنتیک یک الگوریتم فرا ابتکاری و زیرمجموعه 

های تکاملی است. این الگوریتم از نظریه تکاملی داروین الگوریتم

رار ق یابی ریاضی مورد استفادهاستخراج شده است و در مسائل بهینه

 .[46]گیردمی

طور کلی از چندین کروموزوم تشکیل شده و الگوریتم ژنتیک به

هر کروموزوم از چندین ژن تشکیل شده است. مجموع 

دهد.  برای حل های موجود، جمعیت کل را تشکیل میکروموزموم
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موزم نشان هر کرومشکل پیدا کردن بهترین ترکیب هایپرپارامتر، 

ها ثبت شده است. برای دهنده یک هایپرپارامتر است و در ژن

و  mutationها، از روش توسعه ترکیب این کروموزوم

crossover شود. در روش استفاده میmutation صورت به

شود. ها عوض شده و کروموزم جدید تولید میتصادفی جای ژن

های مختلف با موزومهای کروژن crossoverهمچنین در روش 

دهند. در شوند و کروموزوم جدید تشکیل مییکدیگر ترکیب می

( میزان fitness functionطول این فرآیند یک تابع برازش )

ها دهد و در این فرایند کروموزومها را نشان میعملکرد کروموزوم

های با با عملکرد بد حذف شده، و عمل توسعه روی کروموزوم

شود و به عبارت کلی دانش به نسل جدید نجام میعملکرد خوب ا

طه بهینه شود که به نقشود. این فرایند اینقدر تکرار میانتقال داده می

کمینه دست پیدا کنیم )بهترین ترکیب هایپرپارامترها(. در الگوریتم 

، تعداد اعتبارسنجی 5، تعداد نسل 94ژنتیک تعداد جمعیت کل 

 .ه مورد استفاده قرار گرفته استبوده است ک 5مدل نیز برابر 

 

 های یادگیری ماشیننتایج الگوریتم -4
 های استفاده شده که با استفاده ازدر این قسمت نتایج الگوریتم

الگوریتم ژنتیک بهترین ترکیب هایپرپارامترهای هرکدام بدست 

 هایهمچنین برای مقایسه عملکرد الگوریتم شود.آمده ارائه می

 شود:های زیر استفاده میاز فرمولاستفاده شده، 

(1) 𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
∑ |𝑃𝑖 − 𝑇𝑖|

𝑛

𝑖=1
 

  
(2) 𝑅2 = 1 −

∑ (𝑃𝑖 − 𝑇𝑖)
2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑇𝑖 − 𝑇̃)2𝑛
𝑖=1

 

  

(9) 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝑃𝑖 − 𝑇𝑖)2𝑛

𝑖=1

𝑛
 

  (0) 𝑆𝐼 = 𝑅𝑀𝑆𝐸 𝑇̃⁄  
 

نشان دهنده میزان خطای مدل  RMSEو  MAEطور کلی ه

هستند و هرچقدر مقدار آنهای به صفر نزدیکتر باشد بهتر است. 

𝑅2  نشان دهنده دقت مدل است و به عنوان ضریب تعیین شناخته

یک  SIنزدیکتر باشد بهتر است.  1شود و هرچقدر مقدار آن به می

 هدهد بپارامتر آماری است که میزان مؤثر بودن مدل را نشان می

باشد عملکرد مدل عالی، اگر  1/4و 4این صورت که اگر مقدار آن 

باشد عملکرد  2/4باشد عملکرد آن خوب و بیشتر از  2/4و  1/4بین 

ینی ببه ترتیب مقدار پیش 𝑇̃و 𝑃𝑖 ،𝑇𝑖مدل بد است. همچنین مقادیر 

شده توسط مدل، مقدار واقعی و مقدار میانگین پارامتر خروجی 

 ری( است.مدل )مقاومت فشا

های استفاده شده ارائه شده است که با توجه نتایج مدل 2جدول در  

عملکرد بهتری  LightGBMو  XGBoostهای به آن مدل

ل رند. همچنین جنگنسبت به درخت تصمیم و جنگل تصادفی دا

تصادفی عملکرد بهتری نسبت به درخت تصمیم دارد. در الگوریتم 

درخت تصمیم یک فاصله بین نمره آموزش و تست وجود دارد 

( باشد که مشکل overfitبرازش )دهنده بیشتواند نشانکه می

اصلی این الگوریتم است. جنگل تصادفی که از چندین درخت 

ند نسته تا حدودی این مشکل را حل کتصمیم تشکیل شده است توا

های آموزش و که همانطور که مشخص است فاصله بین نمره داده

و  XGBoostتست تا حدی کاهش یافته است. دو الگوریتم 

LightGBM  که تقریبا مشابه همدیگر هستند عملکرد مناسبی در

و  MAEاند. میزان خطای )های آموزش و تست داشتهداده

RMSE روش )XGBoost های آموزش به ترتیب برابر در داده

است. دقت  LightGBMکه تقریبا برابر با روش  95/9و  12/2

 LightGBMو در روش  929/4برابر با  XGBoostروش 

دهد این دو روش دقت بالایی دارند. در است که نشان می 920/4

دهد بینی هر الگوریتم را نشان میهای تست که قدرت پیشداده

عملکرد بسیار  XGBoostو  LightGBMهمچنان دو روش 

مناسبی دارند و مشخص است که این دو روش قدرت بالایی در 

، SIارامتر توجه به پ بینی مقاومت فشاری بتن دارند. همچنین باپیش

دلیل کمتر به LightGBMو  XGBoostعملکرد دو روش 

 .عملکرد کلی مدل عالی است  1/4از  SIبودن مقدار پارامتر 

های آموزش داده شده، سنجی مدلهمچنین برای بررسی صحت

که نوع ماده جایگزین سیمانی این   [5]یک مجموعه داده از مقاله 

 هایآوری شده و عملکرد مدلمقاله رس کلسینه شده است، جمع

بینی مقاومت فشاری بتن مورد ارزیابی قرار استفاده شده در پیش

ها گیرد. قابل ذکر است که این مجموعه داده در آموزش مدلمی

ها در مجموعه داده ی از آناستفاده نشده است ولی توزیع مشابه

ها را روی نتیجه عملکرد الگوریتم 9جدول اصلی موجود است. 

دهد و با توجه به آن دو مدل این مجموعه داده جدید نشان می

XGBoost وLightGBM  بینی عملکرد بسیار مناسبی در پیش

 ماند. درخت تصمیمقاومت فشاری این مجموعه جدید نشان داده
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 .انددادهعملکرد متوسط و جنگل تصادفی نیز عملکرد خوبی از خود نشان 
 

 های یادگیری ماشیننتایج الگوریتم -2جدول 

  های آموزشنمره داده های تستنمره داده

SI RMSE MAE 𝑹𝟐 SI RMSE MAE 𝑹𝟐  

 درخت تصمیم 98/4 42/9 18/0 49/4 91/4 02/0 05/8 10/4

 جنگل تصادفی 989/4 81/2 88/9 49/4 992/4 22/9 2/5 11/4

492/4 28/0 42/9 958/4 428/4 99/9 12/2 929/4 XGBoost 

492/4 28/0 9 958/4 422/4 95/9 12/2 920/4 LightGBM 
 

 نتایج صحت سنجی -9جدول 

RMSE MAE 𝑅2  
 درخت تصمیم 88/4 28/9 20/0
 جنگل تصادفی 91/4 8/2 89/9
81/2 05/2 958/4 XGBoost 

92/2 28/2 902/4 LightGBM 
 

های درختی استفاده شده، میزان تأثیر هرکدام از پارامترهای روش

میزان  1شکل دهد. بینی پارامتر خروجی را به ما میورودی بر پیش

دهد. با توجه به تأثیر هر پارامتر ورودی را در هر مدل نشان می

شکل دو پارامتر آب به مواد چسبنده و سن بتن بیشترین تأثیر را در 

 بینی مقاومت فشاری دارند.پیش

استفاده  هایرد الگوریتمهمانطور که گفته شد، برای بهبود عملک

شده از الگوریتم ژنتیک برای پیدا کردن بهترین ترکیب 

ارائه شده  0جدول شود که نتایج آن در هایپرپارامترها استفاد می

که همان تعداد  max depth، 2ول است. با توجه به جد

های موجود در دیاگرام درخت تصمیم است، پیچیدگی زیرشاخه

دو روش جنگل تصادفی و درخت تصمیم بیشتر از دو روش دیگر 

مک توانند به مدل کاست. بقیه هایپرپارامترهای استفاده شده می

 number ofکنند که دچار بیش برازش نشود. هایپرپارامتر 

estimator های بررسی شده است که نشان دهنده تعداد درخت

و با توجه به اینکه درخت تصمیم تنها یک درخت کلی روی مدل 

باشد. در آخر با توجه دهد این هایپرپارامتر را دارا نمیآموزش می

به نتایج جدول، ترکیب این هایپرپارامترها در الگوریتم ژنتیک 

 .دهدها مینتایج بهتری )بهینه( در این الگوریتم
 

 
 میزان تاثیرگذاری پارامترهای ورودی در هر الگوریتم -1شکل 

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5

درخت تصمیم

جنگل تصادفی

XGBoost

LightGBM

سن  آب به مواد چسبنده درشت دانه ریزدانه سرباره آهن گدازی

خاکستر بادی رس کائولینه میکروسیلیس سیمان رس کلسینه
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 نتایج بهترین ترکیب هایپرپارامترها به کمک الگوریتم ژنتیک -0جدول 

LightGBM XGBoost تصمیمدرخت  جنگل تصادفی  

8 8 9 9 Max depth 
- - 9 5 Min sample split 

- - 2 1 Min sample leaf 
128 119 89 - Number of estimator 

9/4 1/4 - - Learning rate 

1 1 - - subsample 

5/4 5/4 - - Colsample by tree 

04 04 - - Min child sample 

- 1/4 - - gamma 

 

 گیرینتیجه -5

کاوی های برپایه درخت تصمیم برای دادهدر این مقاله از روش

خصوصیات مکانیکی بتن خصوصا مقاومت فشاری، استفاده شده 

لیل های استفاده شده و تحطور کلی با توجه به الگوریتماست. به

و همچنین نحوۀ رشد  اشاره کردتوان به نتایج زیر مجموعه داده می

 LightGBMو  XGBoostدرخت تصمیم در دو روش 

 ت:اند ارائه شده اسکه بهترین نتیجه را داشته 9شکل و  2شکل در

عملکرد بهتری  LightGBMو  XGBoostدو الگوریتم  -

 های درخت تصمیم و جنگل تصادفی دارند.نسبت به الگوریتم

بینی در پیش  LightGBMو   XGBoostدقت الگوریتم  -

است. همچنین خطای این دو  95/4مقاومت فشاری بتن برابر با 

است که بسیار مناسب است.  28/0و  9الگوریتم تقریبا برابر با 

باشند که نشان می 1/4کمتر از  SIهمچنین این دو مدل دارای 

 دهد که عملکرد بسیار مناسبی دارند.می
 

 
 LightGBMدیاگرام رشد درخت تصمیم روش  -2شکل 
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 XGBoostدیاگرام رشد درخت تصمیم روش  -9شکل 

 

مواد جایگزین سیمانی در هر مدل تأثیر تقریبا  1شکل با توجه به  -

یکسانی بر روی مقاومت فشاری داشته اما رس با توجه به 

های بیشتری در مقایسه با بقیه مواد های آن دارای مزیتویزگی

جایگزین سیمانی است. همچنین استفاده از رس کلسینه به میزان 

که این  شده بهینه در بلند مدت باعث افزایش مقاومت فشاری بتن

 شود.مقدار اگر فراتر رود باعث کاهش آن می

های یادگیری شده با توجه به صحت سنجی انجام شده، مدل -

را  هایی که مدل ندیده استبینی مقاومت فشاری دادهقابلیت پیش

یده ها دای از این دادهباشند به شرطی که مدل توزیع مشابهدارا می

های گرفت که بیش برازش در مدلباشد. همچنین می توان نتیجه 

XGBoost  ،LightGBM  و جنگل تصادفی اتفاق نیافتاده که

نشان دهنده عملکرد مناسب این سه مدل و سازگاری با الگوریتم 

 .ژنتیک است
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Abstract 

Concrete due to its excellent properties, low cost and wide availability is the most used 

construction product in the world. As the world population grows, cement production has 

increased as one of the main materials used in concrete. Cement production emits carbon dioxide 

which increases environmental pollution. One of the ways to prevent pollution is to use 

Supplementary cementing materials instead of cement. One of the most important alternative 

materials used in recent years is LC3 cement. This type of cement reduces the amount of clinker 

in cement, decreases our need in fossil fuels and therefore reduces the emission of carbon dioxide. 

Moreover, one of the most important mechanical properties of concrete is its compressive 

strength, which its estimation is complex since the number of existing parameters is high. Hence, 

costly laboratory methods are used which consist of high error. In this paper, machine learning 

models that work based on decision tree model are used which their performance of have been 

improved by genetic algorithm. LightGBM and XGBoost model got a prediction socre of 0.958 

in predicition the compressive strength of concrete and perform better than decision tree and 

random forest models with 0.91 and 0.932 prediction score. Also, feature importance of each 

model have been presented and a new data set have been used to evaluate the validation of models. 
 

Keywords: Concrete, Machine Learning and Data Mining, LC3 cement, Supplementary cement 

materials, Boosting algorithm. 
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