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Vorhersage der Eigenschaften von Recyclingbeton

Die Anwendung von recyceltem Material als Ersatz natirlicher Gesteinskornung
fur Beton ist aufgrund des okologisch akzeptablen Aspekts der Wiederverwertung
bedeutend. Der Zusammenhang zwischen den Betonkomponenten und seinen
Eigenschaften kann nichtausschlielich mittels mathematischer Formeln dargestellt
werden. Daher wurden kinstliche neuronale Netze und eine Regressionsanalyse
experimenteller Resultate im Bezug zur Planung des Experiments angewandt. Es
wurde bewiesen, dass beide eingesetzten Techniken eine hohe Zuverldssigkeit bei
der Modellierung von Betoneigenschaften aufgrund seiner Komponenten aufweisen.
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1. Uvod

Optimalna upotreba ogranic¢enih kapaciteta prirodnih resursa
nuzna je kako bismo zastitili zivotni okolis. Uzimajuci u obzir da
agregat u betonu zauzimaizmedu 60 %i 75 % ukupnog volumena
betona, svako smanjenje upotrebe prirodnih resursa imat ce
znadajan utjecaj na okolis [1]. Prema tome, upotreba recikliranih
materijala kao zamjene za prirodni agregat u betonu postaje
veliki izazov u okolisno prihvatljivom nacinu ponovne njihove
upotrebe. Neki od tipova recikliranih materijala koji mogu biti
upotrijebljeni kao agregat u betonu jesu otpadni materijali
nastali tijekom proizvodnje novih glinenih materijala, kao Sto su
glinena opeka ili glineni crijep. Dio takvog otpadnog materijala
upotrebljava se kao sirovina za nove keramicke ili glinene
proizvode, no dio se, posebice otpadni materijal proizveden u
gradevinskoj industriji, otprema na odlagalista. Stoga, beton
s recikliranim agregatom (BRA) postao je zanimljiv iz aspekta
okolisno prihvatljivog materijala nepoznatih svojstava koji
treba detaljno istraziti. Autori Debieb i Kenai [2] upotrebljavali
su krupnu i sitnu drobljenu opeku u betonu te zakljucili da
smanjenje tlacne ¢vrstoce betona s recikliranim agregatom od
20 % do 30 % ovisi prije svega o postotku zamjene prirodnog
agregata s recikliranim. Cachim [1] je pokazao da se drobljena
opeka moze koristiti kao zamjena do 15 % prirodnog agregata
pri ¢emu nema redukcije tlatne ¢vrstoce betona, te da pri
zamjeni 30 % prirodnog agregata s drobljenom opekom dolazi
do smanjenja tlacnih cvrstoca (do 20 %, ovisno o tipu opeke).

S obzirom na sve to, moze se zakljuciti da postoji potreba
za pouzdanom moguénoscu predvidanja svojstava betona s
drobljenom opekom i crijepom kao agregatom.

Uzimajucdi u obzir da ponasanje i svojstva drobljene opeke i
crijepa (OC) nisu u potpunosti poznati, potrebno je provesti
dodatna istrazivanja njihova obrasca ponasanja. Ipak, opsezna
ispitivanja zahtijevaju odredene koli¢ine materijala, vremena i
troSkova. Stoga, kako bi samo unaprijedili znanja o ponasanju
OC kao agregata u betonu, a i smanijili troskove te ustedjeli
vrijeme potrebno za provodenje opseznih eksperimentalnih
ispitivanja, istrazeni su modeli simulacije ponasanja takvog
betona uzimajuéi u obzir ulazne i izlazne podatke dobivene u
radu [3].

Pritom su kao ulazni podatci uzimane u obzir komponente
betona, a kao izlazni dobivena svojstva materijala. Jedna od
tehnika modeliranja koja se primjenjuje za simuliranje ponasanja
betona s recikliranim materijalom jesu umjetne neuronske
mreze (UNM), a time su i jedno od vaznijih istrazivackih
podru¢ja [4-6]. Bez obzira na korisnost i primjenjivost
objavljenih rezultata istrazivanja na tom podrugju, veza izmedu
komponenti betona i svojstava joS uvijek se smatra upitnom.
Postoji potreba za toc¢nim i uvjerljivim modelima predvidanja
koji mogu uStedjeti vrijeme i smanijiti troSkove, a pritom pruziti
pouzdane podatke bez eksperimentalnih ispitivanja. U ovom
radu prikazana su istrazivanja upotrebe naprednih neuronskih
mreza i matematickog modeliranja (MM) za predvidanje
svojstava betona s OC kao djelomicnom zamjenom prirodnog

agregata. Takoder, odreden je doprinos svih izlaznih vrijednosti

upotrebljavajuci analizu osjetljivosti. Osnovni ciljevi ovog

istrazivanja su:

- istraziti mogucnost predvidanja svojstava materijala s
ogranitenim brojem ulaznih podataka, tj. upotrebom
obaveznih parametara, upotrebom UNM i matematickog
modela,

- razviti modele predvidanja svojstava betona i razumijeti
ponasanje i utjecaj svakog dodatnog ulaznog parametra na
izlazne podatke (analiza osjetljivosti).

2. Planiranje eksperimenta za mjeSavine BRA
2.1. Tipovi planiranih eksperimenta

Da bi se mogla optimizirati mjeSavina BRA, potrebno je dobiti
osnovna svojstva betonskih mjeSavina s razliCitim udjelima
njegovihkomponentikoje bitrebalebitiznatajnezasamubetonsku
mjesavinu. Planiranje eksperimenta vazno je radi organiziranosti i
preglednosti te kako bi se omogucila statisticka analiza rezultata
eksperimenta, Sto je vidljivo u razli¢itim podrugjima inZenjerske
struke [7-91. Svrha je statisticke analize procijeniti model drugog
reda za pojedino svojstvo betona. Cilj ovog dijela istrazivanja jest
optimiranje svakog svojstva OC betona upotrebom metodologije
odzivne povrsine kako se u konacnici dobio model drugog reda
prikazan u jednadzbi (1), gdje je:

K K
Oi -M =f(F,Fy,..., Fk):ﬁo+2’:i+ ii’:iz+zz‘ﬁijFiFj (1)
i i

i<j j=2

pri ¢emu odziv oznaen s Oi-M predstavlja pojedino svojstvo
betona dobiveno matematicki, faktori F predstavljaju vrijednosti
BRA komponenti, a koeficijente b treba izracunati kako bi
Sto bolje odgovarali eksperimentalno odzivima. Nakon toga,
mjeSavine betona s OC kao agregatom bit e optimirane
uzimajuci u obzir jednu od metoda viSekriterijskog odlucivanja
prikazan konturnim dijagramom baziranim na modelu drugog
reda pojedinog svojstva betona.

Prikazane su dvije vrste planiranja eksperimenta prikladne za
moguci broj provedenih eksperimentalnih ispitivanja: centralno
kompozitni (CK) i Box-Behnkenov (BB). Oba ova planirana
eksperimenta ne zahtijevaju velik broj provedenih istrazivanja
ve€ samo opca potrebna da bi se dobio model drugog reda s
faktorom koji moze imati tri do pet razina. Obje vrste BB i CK
planiranja su rotatabilne (procjena odziva jednake je preciznosti
u svim tockama podrucja operabilnosti koje su jednako udaljene
od sredista plana eksperimenta), makar i djelomicno.

CK planiranje je eksperimentalno i temeljeno na metodi odzivne
povrSine za odredivanje jednadzbe regresije drugog stupnja.
Sastoji se od faktorskog planiranja (tocke kocke) zajedno s
centralnim i aksijalnim to¢kama (slika 1.). Tip CK planiranja koje
je primijenjeno za replaniranje eksperimenta (pozicija centralne
i aksijalnih tocaka) odredeno je brojem faktora (k) i brojem
zahtijevanih svojstava.
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Oblici CK planiranja:

- opisani centralno kompozitni plan (OCK), s razinama faktora
((-o, -1,0,1, )

- upisani centralno kompozitni plan eksperimenta (UCK), s
razinama faktora: (-1, - 1/a, 0, 1/a, 1)

- plosno centrirani kompozitni plan eksperimenta (PCK), s
razinama faktora: (-1, 0, 1)

gdje se udaljenost aksijalnih tocaka oo moze odrediti prema
Montgomeryju [10]:

a= [2@% )

Na slici 1. prikazana su tri tipa CK planiranja. |z slika se moze
zakljutiti da OCK planiranje obuhvaca najveci, a UCK najmanji
eksperimentalni prostor. OCK i UCK su rotatabilne vrste
planiranja, a PCK nije. U OCK planiranju, tocke su postavljene na
nacin da su rasporedene aksijalno jednako udaljene od sredista
ili centralnih tocaka, [11].

BB planiranje eksperimenta primjenjuje se kada se Zele izbjeci
ekstremne kombinacije faktora. BB planiranje je rotatabilno
(slika 2.), i zahtjeva 2k(k-1)+1eksperimenata i tri razine faktora
(-1,0, +1).

al 15 b) 15 d 15
10
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-15

15 10 05 0-05-10 -15 15 10 05 0-05 -10 -15

Slika 1. Primjer centralno kompozitnog planiranja eksperimenta (k = 2): a) CK; b) UCK; c) PCK

Slika 2. Primjer Box-Behnkenova planiranja (k = 3)
3. Primjena planiranja eksperimenta

Sedam osnovnih komponenti BRA koje su vazne za optimizacijuy,
a upotrijebljene su u planiranju eksperimenta, jesu: cement,
vodocementni faktor, dodatak betonu, postotak udjela
drobljenog crijepa (DC) i postotak recikliranog agregata nastalog
drobljenjem opeke (DO) frakcija O - 4 mm i 4 - 16 mm. Granice
svakog od navedenih faktora prikazane su u tablici 1. Gornja i

donja granica odgovaraju normiranim razinama faktora -o i
o samo za OCK planiranje eksperimenta. Za sve ostale vrste
planiranja eksperimenta donja i gornja granica odgovaraju
normiranim razinama faktora -1 1. Ostale upotrijebljene razine
faktora mogu se izratunati pomocu definirane gornje i donje
granice razine faktora.

Donjeigornje granice prikazane tablicom 1. odabrane sus obzirom
na prijasnja provedena ispitivanja i preporuke iz literature [12-
16]. Prema Hansenu [17], udio cementa betonu s recikliranom
opekom kao agregatom moze se povecati do 20 % u usporedbi s
betonom s prirodnim agregatom. Takoder, uvelike ovisi i o vrsti i
sastavu upotrijebljene drobljene opeke i crijepa (DOC).

Tablica 1. Granice osnovnih komponenti sastava BRA (faktori)

Faktor Komponente betona | Donja granica | Gornja granica

F1 Cement [kg] 300 500

F2 v/c faktor 0,15 0,60

F3 Dodatak betonu [%] 0 1

F&4 DO 0-4 mm [%] 0 50

F5 DO 4-16 mm [%] 0 50

F6 DC 0-4 mm [%] 0 50

F7 DC 4-16 mm [%] 0 50
Prirodni agregat (PA) takoder je
upotrijeblijen u mjesavinama, a njegov
postotak ovisi o postotku koriStene DO
i DC kao agregata:

15 10 05 0 -05 -10 -15 PA(%) = 100% - DC(%) - DO(%) (3)

zato PA nije faktor. Nadalje, postotak DCi
DO agregata je ogranicen kako slijedi:

DO(%) + DC(%) = 100 % (&)

Centralno kompozitno planiranje ima znacajno veci broj

eksperimenata u usporedbi s Box-Behnkenovim (BB)
planiranjem, tablica 2.
Tablica 2. Broj eksperimenata ovisno od vrste planiranja
Vrste planiranja CK OCK PCK BB
Broj eksperimenata 143 143 143 62

Kao Sto je opisano u radu autora Milicevic i dr.[18], troSkovi jedne
mjeSavine iznose otprilike 6125 eura. Prema tome se moze
zakljuciti da centralno kompozitno planiranje eksperimenta
za sedam faktora nije prihvatljivo iz vremenskih i financijski
razloga. Stoga je odabrano Box-Behnkenovo planiranje
eksperimenta za odredivanje optimalne mjeSavine betona s
recikliranim agregatom. Eksperimentalno ispitivanje definirano
Box-Behnkenovim planiranjem opisano je u [19].
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4, Predvidanje svojstava betona
4.1. Eksperimentalni rezultati

Uzorci betona ispitani su u skladu s normama HRN EN
12390-3:2009, HRN EN 12390-5:2009, HRN EN 12390-
7:2009 i HRN U.M1.025:1982. Slike 3. i 4. prikazuju
rezultate eksperimentalnog ispitivanja gustoce (0 1), tlacne
Cvrstoce (02), vlacne cvrstoce savijanjem (03) i modula
elasti¢nosti (04). Eksperimentalna ispitivanja svojstava
betona 01 do O4 provedena su pri starosti betona od 56
dana.

4.2. Svojstva betona dobivena matematickim
modelom

Koeficijenti B potrebni za odziv Oi-M u jednadZzbi (1) dobiveni
su primjenom regresijske analize u Matlabu, ¢iji se algoritam
temelji na QR dekompoziciji matrica. Uvjet za uspjeSno izvodenje
algoritma jest ispunjeni uvjet (5), to jest
broj ¢lanova modela = broj mjerenja = 62 (5)
Model drugog reda (1) sadrzi 36 ¢lanova modela ¢ime je
zadovoljen uvijet (5). Tablica 3. prikazuje koeficijente B izracunane
za svako odabrano svojstvo betona (01-M do 04-M).

Rezultati izracunanih svojstava definirani matematickim
modelom BRA s DCi DO kao agregatom prikazani su u poglavlju
5 i usporedeni s rezultatima dobivenim uz pomoc umjetnih
neuronskih mreza (UNM).

Slika 3. Gustoca i vlacna ¢vrstoca savijanjem ocvrsnulog betona

4.3. Primjena umjetnih neuronskih mreza u
predvidanju svojstava betona

Prema Haykinu [21], umjetne neuronske mreze (UNM)
predstavljaju masivni paralelni distribuirani sustav koji moze
rijeSiti i dati odgovore kod zahtjevnih problema uporabom
jednostavih medusobno povezanih elemenata za obradu
podataka (umjetni neuroni). Zapravo su umjetni neuroni analogni
prirodnim neuronima u mozgu, koji se sastoje od velikog broja
jednostavnih medusobno povezanih elemenata rasporedenih
u nekoliko slojeva. UNM imaju znacajan utjecaj kod obrade i
uCenja podataka i procesa pa su stoga ucinkovito sredstvo za
inzenjerske primjene.

Levenberg-Marguardt

sumator

algoritam ¢ |
: 0j
{net) 4
» > >
izlaz

Log-sigmoidna
aktivacijska
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Slika 5. Tvorba primijenjene neuronske mreze

Neuronsku mrezu (slika 5.) tvori pet osnovnih dijelova:
ulazni neuroni, tezinski udjeli, sumator, aktivacijska funkcija
i izlazni neuroni. Ulazni neuroni primaju podatke na pocetku
obrade neuronske mreze te ih predaju dalje preko susjednih
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Slika 4. Svojstva o€vrsnulog betona 56. dan

350

GRADEVINAR 69 (2017) 5, 347-357



Predvidanje svojstava betona od recikliranih agregata

Gradevinar 5/2017

Tablica 3. Koeficijenti 3

B 01-M 02-M 03-M 04-M B 01-M 02-M 03-M 04-M

B, 2038,40 23,30 2,19 14436,00 B, -1,09 3,94 0,05 875,59

B, 88,21 9,22 0,49 2153,00 B, -89,80 -6,73 -0,36 -1519,80
B, 5,90 -3,95 -0,16 -1833,80 B -18,71 0,84 -0,05 -974,25
B, 45,90 -0,31 031 387,05 By -35,70 -5,37 -0,13 -1614,80
B, -8,82 0,17 -0,05 -123,27 B, -82,51 -6,54 -0,36 -1835,40
B -94,82 -3,25 -0,24 -3432,00 B -23,28 -0,21 0,03 -478,55
B, -25,99 -1,60 -0,04 -1325,90 B -68,08 ~4,40 -0,38 -1346,20
B, -119,93 -5,28 -0,29 -3328,60 B, -1,05 -0,88 -0,03 -127,80
B, 54,79 3,38 029 954,11 B -3,70 -1,04 -0,06 -361,38
B, 79,63 3,4k 028 3298,30 B, 21,57 3,03 0,05 307,36

B, 27,94 2,92 0,04 348,44 B, -49,77 -033 -0,17 -950,54
B, -6,05 217 0,08 -133,11 B, 26,60 3,10 0,12 2396,60
B -40,35 -1,55 -0,14 -961,18 B, 92,68 7,11 0,52 2413,60
B, -15,72 -4,56 -0,08 8,54 B 21,39 3,18 0,08 1185,40
By 100,92 8,77 061 546,14 B, -34,37 -0,72 -0,05 214,72

B, 3,85 0,70 0,17 612,30 B -82,66 -5,38 -0,18 607,61

B 36,31 5,48 0,13 -77,78 B -47,69 -1,28 -0,14 -670,30
B 33,77 0,17 0,09 304,32 B, 40,25 1,77 029 3894,70

neurona. Tezinski udjeli prikazuju doprinos ulaznog podatka
iz prethodnog sloja na neurone sljedefeg sloja. Sumator
predstavlja sumu svih ulaznih podataka i pripadajucih
tezinskih udjela. Aktivacijska funkcija predstavlja funkciju
obrade ulaznog podatka iz funkcije sume i odreduje izlazni
rezultat neurona.

4.3.1. "Back-propagation” — algoritam povratnog
prostiranja

Prema Lippmanu [22], viSeslojna mreZa algoritma povratnog
prostiranja je najpopularnija umjetna neuronska mreza, te
se Cesto koristi radi ucinkovite sposobnosti generalizacije.
Opcenito se postupak procesuiranja neuronskih mreza sastoji
od dvije razlicite faze: faze ucenja i faze testiranja.

Umjetne neuronske mreze imaju sposobnost ostvarivanja
povoljnog udjela generalizacije na uzorcima na kojima su
nauceni[23]. U€enje podrazumijeva obradu neuronske mreZe na
skupu ulaznih i izlaznih podataka koji su definirani u slojevima,
a to su: ulazni sloj, izlazni sloj, te jedan ili viSe skrivenih slojeva
sa skrivenim neuronima. Postupak ucenja se u slucaju algoritma
povratnog prostiranja nastavlja i na izlaznom sloju neurona gdje
se pogreska, koja predstavlja razliku izmedu izlaznog rezultata
neuronske mreze i stvarnog izlaznog rezultata, vraca natrag
s azuriranim tezinskim udjelima i to u onom smjeru u kojem
funkcija prilagodavanja najbrze opada [24]. Za sve modele
neuronskih mreza u radu je uporabljen Levenberg—Marquardtov
algoritam. Ucenje neuronske mreze je zaustavljeno ostvarenjem
jednog od navedenih uvjeta:

- dosegnut je maksimalni broj iteracija od 10,000 (MAX_
EPOCHS);

- MSE (eng. Mean squared error) kvadratna pogreska je
smanjena na vrijednost do 1 % (MIN _MSE);

- vrijednost gradijanta Levenberg—Marquardtova algoritma se
spusti ispod 1e-7 (MIN_GRAD);

- vrijednost  prilagodljivog ~ momentuma  Levenberg-
Marquardtova algoritma premasi 1e10 (MAX_MU).

Nakon sSto je ucenje zavrsilo, neuronska mreza se testira na
skupu novih ulaznih i izlaznih podataka koji nisu bili uporabljeni
u postupku ucenja.

4.3.2. Broj skrivenih neurona

Slucajni odabir broja skrivenih neurona moze izazvati
prenaucenost (eng. overfitting) ili nedovoljnu to¢nost kod
modela za predvidanje [25]. Ovaj problem nastaje uslijed
odgovora mreze koji su toliko bliski traZzenim vrijednostima u
postupku ucenja da se mogucnost generalizacije pri postupku
testiranja gubi.

Broj skrivenih neurona ima znacajan utjecaj na stabilnost
neuronske mreZe koja je odredena pogreskom (manja pogreska
odrazava bolju stabilnost). Prekomjeran broj skrivenih neurona
izazvat e prenaucenost, pri kojoj neuronska mreza precjenjuje
slozenost ciljanog problema. Prema tome, odabir odgovarajuceg
broja skrivenih neurona za sprjecavanje prenaucenosti klju¢an je
korak u postupku rjeSavanja problema predvidanja sa stabilnom
mogucnosti generalizacije i najmanjim mogucim odstupanjem.
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Broj skrivenih neurona definiran je izrazima koje je predlozilo
15 autora [25-27], a pritom su testirali i predlozZili razlicite
metodologije. Empirijski izrazi za broj skrivenih neurona u prvom
skrivenom sloju su prikazani u tablici 4.

Rezultati 15 jednadzbi prema tablici 4. prikazani su i rezimirani
na slici 6. prema broju ulaznih neurona (Tablica 1: F1-F7, N=7
postoji 7 komponenata betona), i prema broju izlaznih neurona
(01-04, iako postoje 4 svojstva betona N =1 zbog tocnosti
rezultata neuronske mreZze). Kako je i prikazano na slici 6., u
daljnjem postupku evaluacije primijenit ce se neuronske mreze
sa 3, 6i 8 skrivenih neurona u jednom skrivenom sloju.

Tablica 4. Empirijski izrazi za broj skrivenih neurona N,

Br. Metodologija N, Literatura

1. Neville (1986.) 0.75-N, (Ozturan, 2008.)
2. Neville (1986.) 2:N+1 (Ozturan, 2008.)
3. | Hecht-Nielsen (1987.) =2:N Sonmez, 2006

4, Hush (1989.) 3N, Sonmez, 2006

5. Popovics (1990.) (N+N)/2 (Ozturan, 2008.)
6. Gallant (1993.) 2:N, (Ozturan, 2008.)
7. Wang (1994.) 2:N/3 Sonmez, 2006.

8. Masters (1994.) (N+N )2 Sonmez, 2006.
9. Li(1995.) ((1+8 N‘)W—‘I)/Z (Sheela, 2013.)
10. Tamura (1997.) N+1 (Sheela, 2013.)
11. Lai (1997.) N, (Ozturan, 2008.)
12. Nagendra (1998.) N+N, (Ozturan, 2008.)
13. Zhang (2003.) 2V/n +1 (Sheela, 2013.)
14, Shibata (2009.) (N-N_ )2 (Sheela, 2013.)
15. Sheela (2013.) (4 N2+3)/( N‘2-8) (Sheela, 2013.)

N, — broj ulaznih neurona; N - broj izlaznih neurona

22

(e]
20 A

18 A
16 -
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12 3 4 56 7 8 91011121314 15
Broj empirijskih izraza

Slika 6. Broj skrivenih neurona za N=7, Nu=1
4.3.3. Parametri i model neuronske mreze

Model umjetne neuronske mreze u ovom radu ima sedam
neurona u ulaznom sloju i jedan neuron u izlaznom, kako je i
prikazano na slici 7.

Ulazni sloj se sastoji od sljedecih podatak: cement (F1),
vodocementni omjer (F2), dodatak (F3), lom crijepa 0-4 mm

(F4), lom crijepa 4-16 mm (F5), lom opeke O-4 mm (F6) i lom
opeke 4-16 mm (F7). Izlazni sloj obuhvaca cetiri karakteristike
materijala: gustocu (01-N), tla¢nu €vrstocu (02-N), Evrstocu na
savijanje (03-N) i staticki modul elasti¢nosti (04-N) (svakiput je
uporabljen samo jedan izlazni podatak).

Slika 7. Struktura UNM: jedan skriveni sloj sa Sest skrivenih neurona

Raspon vrijednosti ulaznih podataka je prikazan u tablici 5.
Jedan skriveni sloj sa 3, 6 i 8 neurona je uporabljen u viSeslojnoj
neuronskoj mreZi. Prema minimalnim vrijednostima apsolutnih
pogresaka setova za u€enje i testiranje, u ovom radu su prikazani
samo rezultati analize za Sest neurona u skrivenom sloju.
Ucinak UNM prije svega ovisi o tvorbi mreze te o uporabljenim
parametrima (tablica 6.). Za ucenje i testiranje pomoéu UNM
uporabljena su 62 eksperimentalna uzorka, od kojih je 50
slucajno odabrano za za ucenje, a ostalih 12 uporabljeno je za
testiranje.

Tablica 5. Raspon ulaznih parametara za model UNM

Ulazni podaci Raspon
Cement [kg] 300-500
v/c omjer 0.4-0.6
Dodatak 0-1
CTO-4 0-50
CT 4-16 0-50
CBO-4 0-50
(B 4-16 0-50

Tablica 6. Parametri neuronske mreze primijenjeni na modelu UNM

Parametri UNM
Broj ulaznih neurona 7
Broj skrivenih slojeva 1
Broj skrivenih neurona 6
Broj izlaznih neurona 1
Faktor ucenja 0.01
Ciljana pogreska 0
Maksimalni broj ciklusa ucenja 10000

U ovom je radu za primjenu UNM uporabljen Matlab ANN toolbox
[28]. Svi modeli neuronskih mreza bili su trenirani pomocu

352

GRADEVINAR 69 (2017) 5, 347-357



Gradevinar 5/2017

Predvidanje svojstava betona od recikliranih agregata

Tablica 7. Raspon vrijednosti izlaznih podataka uporabljenih u UNM

Oznaka Podatak Jedinica Minimalno | Maksimalno | Standardna devijacija Srednja vrijednost
01 Gustoca kg/m?3 1698,84 2450,27 171,06 2047,25
02 Tlacna ¢vrstoca N/mm? 8,70 61,75 12,05 26,42
03 Cvrstoca na savijanje N/mm? 2,31 8,84 1,49 4,88
04 Static¢ki modul elasti¢nosti N/mm? 9852,82 31995,86 5133,65 18373,03
Levenberg—Marquardtova algoritma sa
.Iog—5|gm0|dnom prljglaznom fur'lkcuom o1 ] D6E 095 07 | [og7 | ’ 1,00 087 096
izmedu prvog (ulaznog) i drugog (skrivenog) " - ; " "
sloja te "linearne" prijelazne funkcije izmedu . '1 ] 1,00 093 083 083 083 [083 (088
drugog i treceg (izlaznog) sloja. '
1
] 03-N ] 1,00 096 [ 085 [o0ss [o0gs [o8s ' [ 090
4.3.4. Metode procjene ]
04-N ] 0,79 |—U,73— . [_0,73— . [_0,737 [0,86 . W 1,00
Da bi se procijenila uinkovitost - 2 3 4 Fs F6 F7

neuronske mreZe te njene sposobnosti

tocnog predvidanja, uporabljeno je pet

statistickih mjera procjene kako slijedi:

a) Srednjaapsolutna pogreska (eng. mean absolute error - MAE)
—veli¢ina koja sluzi za mjerenje koliko su blizu predvidene
vrijednosti poznatim izlaznim podatcima:

1 n
MAE=—> |y~ (6)
i=1

gdje je y' predvidena vrijednost; y je stvarna vrijednost; a n je
broj promatranih uzoraka.

b) Korijen srednje kvadratne pogreske:

RMSE = %;(yuy)2 (7)
¢) Srednja apsolutna postotna pogreska:
MAPE = %,Z;: % (8)
d) Koeficijent korelacije:

Zn:((yf?)-(y'ff'))
R (9)

M:

?

gdje je y' srednja predvidena vrijednost; y srednja stvrana
vrjednost.

-9 307

1

LN

Slika 8. Rezultati analize osjetljivosti

e) Nash-Sutcliffeov koeficijent ucinkovitosti:

Sy

E=1- i=1 (10)

-9

Manje vrijednosti MAE, RMSE, MAPE i viSe vrijednosti R E iznad
0.90 predstavljaju dobru ucinkovitost i predvidljivost modela.

4.3.5. Analiza osjetljivosti

Prikaz kompleksnih odnosa izmedu osnovnih komponenata
betona F, , i svojstava materijala kao ciljanih izlaznih
podataka moZe se dokazati analizom osjetljivosti. U ovom
radu primijenjena je stupnjevita analiza osjetljivosti metodom
unaprijed kako bi se utvrdili najznacajniji odnosi izmedu ulaznih
i izlaznih podataka.

Stupnjevita metoda unaprijed procjenjuje  promjenu
korijena srednje kvadratne pogreske (RMSE) sekvencijalnim
dodavanjem uvijek jednog i uvijek novog ulaznog podatka
u model neuronske mrezZe za jedan izlazni podatak (obnova
neuronske mreze u svakom stupnju-koraku). Promjena RMSE
za svaku varijablu ilustrira relativnu vaznost ulaznog podatka
u odnosu na izlazni.

Vrijednost RMSE, kao Sto je prikazano na slici 8, normalizirana je
na raspon vrijednosti od 0-1 (gdje O prikazuje minimalnu RMSE).
ViSa vrijednost predstavlja vecu vaznost ulaznog podatka. Prema
rezultatima analize osjetljivosti, svi ulazni podatci su izrazito znacajni
i opcenito imaju snazan utjecaj na sva Cetiri izlazna podatka, te e
stoga svi ulazni podatci biti uporabljeni u daljnjoj analizi.
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Slika 9. UNM i MM rezultati za izlazni podatak 1
Tablica 8. Statisticke mjere za UNM i MM modele izlaznog podatka 1
Model MAE [kg/m?] RMSE [kg/m?] MAPE [%] R E
UNM 37,694 2,571 1,897 0,999 0,999
MM 58,645 0,015 2,910 0,999 0,998
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Slika 10. ANN i MM rezultati za izlazni podatak 2

Tablica 9. Statisticke mjere za UNM i MM modele izlaznog podatka 2

Broj uzoraka

Model MAE [kg/m?] RMSE [kg/m?] MAPE [%] R E
UNM 0,974 0,075 4,679 0,998 0,997
MM 5,469 1,970 22,250 0,973 0,931

5. Rezultati i rasprava

U ovom istrazivanju testirali smo umjetne neuronske mreze
(UNM) i matematicki model (MM) kao alternativu klasi¢nim
eksperimentalnim ispitivanjima za odredivanje materijalnih
karakteristika betona s lomljenom opekom i crijepom kao

agregatom. Rezultati su procijenjeni usporedbom vrijednosti
dobivenih modelima MM i UNM.

5.1. I1zlazni podatak 1 — gustoca

Slika 9. prikazuje gustocu betona s lomljenom opekom i crijepom
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za uCenje i testiranje UNM modela, te MM modela. Rezultati
pokazuju da su predvidene vrijednosti Curstoce i za UNM i
MM model, za vecinu uzoraka, u korelaciji s eksperimentalno
dobivenim vrijednostima.

Vrijednosti MAE, RMSE, MAPE, R i E za oba modela, UNM
i MM su prikazane u tablici 8. Vidljivo je da MM model ima
najmanju vrijednost RMSE (0,015 kg/m?3), ali UNM model ima
najmanji MAE i MAPE i visi E (0,999). Moze se primijetiti da su
rezultati iznimno precizni pa nema sumnje u pogledu tocnost i
primjenjivost modela UNM i MM za predvidanje gustoce betona
s lomljenom opekom i crijepom.

5.2. Izlazni podatak 2 - tla¢na €vrstoca

MM model je u slucaju predvidanja tlacne Cvrstoce pokazao veca
odstupanja kao Stoje i prikazano na slici 10. lako su rezultati MM
modela dosegli slicne srednje vrijednosti koeficijenta korelacije
i Nash-Sutcliffeova koeficijenta ucinkovitosti, u odnosu na UNM
model nisu bile ostvarene tako niske vrijednosti pogreSaka
(MAPE of 22.25 %), kako je i prikazano u tablici 9.

Nasuprot tome, UNM model je ostvario izrazito visoku razinu
toCnosti predvidanja, sa R i E od 0.99 i niskim RMSE i MAPE,
¢ime je prikazana sposobnost simulacije tla¢ne ¢vrstoce betona
sa lomljenom opekom i crijepom kao agregatom.

5.3. Izlazni podatak 3 - vla¢na ¢vrstoca savijanjem

Prema analizi predvidanja modela UNM i MM, odnosi izmedu
eksperimentalnih i modeliranih izlaznih vrijednosti su dobro

= o« = chsperiment |

definirani, kao Sto je prikazano na slici 11. Osim toga, statisticke
mjere su prema najvisoj vrijednosti iznosile 11 % apsolutne
pogreske. Izmedu eksperimentalnih i modeliranih vrijednosti
je uspostavljena prilicno visoka korelacija: koeficijent korelacije
izmedu eksperimentalne ¢vrstoce na savijanje i UNM Cvrstoce
na savijanje iznosio je 0,98 sa E = 0.96, odnosno za9 % i 18 %
UNM model je imao manja odstupanja u odnosu na MM model.
Ovi rezultati pokazuju da UNM model za ¢vrsto€u na savijanje
bolje simulira predvidanje trazenih vrijednosti u odnosu na
matematicki model.

5.4. I1zlazni podatak 4 — staticki modul elasti¢nosti

Rezultati za izlazni podatak 4 pokazuju predvidene vrijednosti
za dva nacina modeliranja, UNM i MM za modul elasti¢nosti.
Svi rezultati dobiveni eksperimentalnim istraziavnjem te oni
dobiveni u€enjem i testiranjem ANN i MM modela prikazani
su na slici. 12. Kao Sto je vidljivo na slici, dobivene vrijednosti
uCenjem i testiranjem u UNM i MM modelima su vrlo blizu
eksperimentalnih. Ovi rezultati pokazuju da su oba modela
sposobna ostvariti generalizaciju izmedu ulaznih i izlaznih
varijabli s uc¢inkovitim predvidanjem.

Tablica 11. pokazuje statisticki ucinak modeliranja za oba
modela. MM model ima najmanje pogreske kod RMSE = 7,05 N/
mm?2. Opcenito, MM model za predvidanje modula elasti¢nosti
je ostvario dobre rezultate u smislu ukupnih statistickih mjera.
Usporedni rezultati pet statistickih mjera su pokazali da UNM
model ima opcenito bolje predvidanje u odnosu na MM s nizim
vrijednostima pogreSaka.
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Slika 11. ANN i MM rezultati za izlazni podatak 3

Tablica 10. Statisticke mjere za UNM i MM modele izlaznog podatka 3

Broj uzoraka

Model MAE [kg/m?] RMSE [kg/m?] MAPE [%] R E
UNM 0,199 0,2087 4,069 0,979 0,960
MM 0,5275 0,0823 11,28 0,891 0,798
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Slika 12. ANN i MM rezultati za izlazni podatak 4
Tablica 11. Statisticke mjere za UNM i MM modele izlaznog podatka 4
Model MAE [kg/m?] RMSE [kg/m?] MAPE [%] R E
UNM 538,286 13,298 3,288 0,986 0,969
MM 1759,551 7,047 10,206 0,909 0,826
6. Zakljucak za jo Cetiri statisticke mjere i to za sva Cetiri izlazna podatka.

Cilj ovog istrazivanja bio je sveobuhvatno usporediti razlicite
mogucnosti predvidanja koristeéi ih pojedinacno za simulaciju
svojstava betona s drobljenom opekom i crijepom kao
agregatom na osnovi prethodnih eksperimentalnih ispitivanja.

Dvije pojedinacne tehnike ucenja (UNM i MM) uporabljene su
za izradu modela predvidanja. U usporedbi s eksperimentalnim
rezultatima gustoce, tlacne Cvrstoce i ¢urstoce na savijanje te
statickog modula elasti¢nosti dokazano je da oba modela imaju
sposobnost generalizacije izmedu ulaznih i izlaznih varijabli s
pouzdanom razinom predvidanja. Pojedinacno gledajuci, MM
model je dao najmanja odstupanja kod RMSE (izlazni podatci 1, 3
i 4), medutim UNM model je rezultirao nizim stopama pogresaka
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