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Ocjena mogucnosti recikliranja pomocu metoda ANN i SVM

U ovom je radu prikazana analiza kolicina betona i armature koje se mogu reciklirati
iz stambenih zgrada sa skeletnim konstrukcijama. Kako bi se procijenile kolicine tih
Lﬁ'_i‘;ﬁ”dﬁ‘s“gck‘r’;" dipl.ing.grad. materijala, izradeni su modeli bazirani na umjetnoj inteligenciji, pri cemu su koristene
vujkova@uns.ac.rs metode ANN (umjetne neuronske mreze) i SVM (metoda potpornih vektora). Rezultati
pokazuju da se primjenom metoda ANN i SVM postizu dobra rjeSenja za procjenu
mogucnosti recikliranja. Srednja apsolutna postotna pogreska (MAPE) mreza ANN
odabranih za predvidanje koli¢ine betona i armature iznosi 8,74 % za beton i 12,58 %
za armaturu.
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Support Vector Machines (SVM) methods, were formed in order to estimate quantities
of these materials. The results show that the application of ANNs and SVM methods is
a good solution for the estimation of recycling capacity. The mean absolute percentage
error (MAPE) for the selected ANNs for predicting quantity of concrete and reinforcement
is 8.74 % and 12.58 %, respectively.
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1. Uvod

Zgrada koja nastaje kao rezultat gradevinskog projekta ima
svoj vijek trajanja koji po€inje s iskazivanjem potrebe za njenim
izvodenjem, a zavrsava kada zgrada viSe nije potrebna i ne moze
se iskoristiti za neku drugu namjenu, tj. kada se treba srusiti.
Uklanjanjem zgrada na kraju njihovog vijeka trajanja dobivaju
se velike kolicine materijala koji bi se mogao barem donekle
iskoristiti. Definiranje nacina koji bi omogucili lako i jednostavno
koristenje materijala koji se generira u postupku rusenja zgrade
ima cilj smanjiti tj. potpuno eliminirati troSkove uklanjanja
gradevine. Sve veci troskovi odlaganja otpada, te rastuca svijest
o potrebi ocuvanja okoliSa, doveli su do znacajnog porasta
u primjeni recikliranih materijala u gradevinarstvu. Razni se
materijali mogu dobiti tijekom ruSenja, Sto svakako ovisi o
vrsti gradevine Cije se ruSenje planira. S obzirom na Cinjenicu
da u Republici Srbiji sada postoji 22.272.500 kvadratna metra
stanova koji su stariji od 70 godina, tj. 74.053.973 kvadratnih
metara stanova starijih od 45 godina, nije tesko zakljuciti da
u Srbiji postoje znacajni potencijali za recikliranje gradevnih
materijala [1].

Ponovnom upotrebom materijala dobivenih u postupku
rusenja postojecih armiranobetonskih gradevina, a nakon
odgovarajuce pripreme i obrade, u velikoj se mjeri umanjuje
potreba za odlaganjem golemih koli¢ina materijala. Koristenje
materijala dobivenih u postupku recikliranja moze dovesti do
smanjenja troskova novih gradevinskih procesa jer ce trebati
manje koli¢ine novih materijala i bit ¢e nizi troskovi odlaganja
staroga [2]. Stoga se moze reci da procjena koli¢ine materijala
pogodnih za recikliranje - u nasem slucaju procjena koliCine
betonaiarmature - radi njihove uporabljivosti u izvodenju novih
gradevina, svakako predstavlja korak u dobrom smjeru.
Medutim, postupak ocjenjivanja koli¢ina betona i armature
koje ostaju nakon ruSenja postojeCih gradevina nije uvijek
jednostavan. Tome je Cesto razlog nedostatak projektne
dokumentacije Sto uvelike otezava procjenu dostupnih koli¢ina
betona i armature. Razvoj jednostavnih modela za ocjenjivanje
smanjuje utjecaj vizualnog pregledavanja projekata, tj. utjecaj
podataka koji nisu dostupni. Jedan od nacina na koji se mogu
uspostaviti takvi modeli jest primjena umjetne inteligencije.

U gradevinskoj se industriji umjetna inteligencija moze
primijeniti u svim stadijima gradevinskih projekata, tj. vec
od najranijih faza planiranja i projektiranja, pa do recikliranja
gradevnih materijala nakon rusenja gradevine. Modeli bazirani
na umjetnoj inteligenciji mogu se koristiti za brzu i jednostavnu
procjenu koli¢ina betona i armature koje se mogu reciklirati, u
slucajevima kada projektna i tehnicka dokumentacija gradevine
koja ce se rusiti nije dostupna.

Osnovni preduvjet za izradu modela utemeljenog na umjetnoj
inteligenciji je priprema odgovarajuce baze podataka kako bi
procjena na osnovi modela bila Sto preciznija [3]. U ovom se radu
daje pregled stanja u ovom podrudju te analiza primjene umjetne
inteligencije u rjeSavanju slicnih problema. Analizira se i baza
podataka posebno uspostavljena za rjeSavanje ovog problema,

te se opisuje primjena metode ANN - umjetne neuronske mreze
(eng. Artificial Neural Networks - ANN) i metode SVM - metoda
potpornih vektora (eng. Support Vector Machines - SVM) za procjenu
mogucnosti recikliranja stambenih zgrada koje se zbog dotrajalosti
namjerava rusiti. Osnovni je cilj ovog istrazivanja analizirati umjetnu
inteligenciju, tj. mogucnosti koje ona nudi kao podrska postupku
upravljanja gradevinskim otpadom. Osnovna je hipoteza da se
modeli ANN i SVM mogu koristiti za dovoljno tocno procjenjivanje
koli¢ina, ¢ime bi se smanjio utjecaj gradevinskog projekta na
postupak planiranja upravljanja gradevinskim otpadom.

2. Pregled literature

Danas se metode ANN i SVM najcesce koriste kao alati za
rjeSavanje problema regresije i klasifikacije kroz promjenu
parametara koji kontroliraju njihov postupak ucenja. Smatra se
da pocetak razvoja neuronskih mreza obiljezava 1943. godina,
kada je objavljen clanak Warrena McCullocha i Waltera Pittsa
pod nazivom "Logitko racunanje ideja tipicnih za neuronsku
aktivnost". Velik doprinos razvoju umjetnih neuronskih mreza
pruzila je i Americka vojna agencija DARPA (Istrazivacki projekti
za poboljSanje obrane) kroz zanimanje koje je iskazala za to
podrucje [4]. Metodu SVM izradio je Vladimir V. Vapnik [5]
1995. godine, i ona je u pocetku uglavnom sluzila za rjeSavanje
klasifikacijskih problema. Medutim, u novije se vrijeme ta
metoda proSirila tako da sada obuhvaca i rjeSavanje regresijskih
problema. SVM je metoda za ucenje i definiranje funkcije
odjeljivanja u klasifikacijskim problemima, tj. za predvidanja
u problemima regresije. Ovaj se pristup temelji na teoriji SLT
(statisticka teorija ucenja) koju su potkraj dvadesetog stoljeca
razvili Vapnik i Chervonenkis [6].

Ginaydin i Gibson [7] analizirali su modele bazirane na metodi
ANN kod kojih su izlazni podaci, tj. troskovi gradevine, formirani
na bazi kvadratnog metra gradevinskog prostora. Analizirano
je trideset gradevina od prednapregnutog betona, a tofnost
predvidanja iznosila je 7 %. Lazarevska i dr. [8] prikazali su
primjenu neuronskih mreza u rjeSavanju sloZenih gradevinskih
problema, naroCito u odredivanju protupozarne otpornosti
konstrukcijskih elemenata. Oni su izradili prognozni model za
definiranje protupozarne otpornosti AB stupova ugradenih
u zidove i izloZzenih standardnom pozaru s jedne strane. Baza
podataka ukljucivala je 398 slucajeva, a podijeljena je na dvije
skupine: podaci o ucenju — 318 slucajeva i podaci o ispitivanju —
80 slucajeva. Oni su usporedili izracunane (stvarne) i predvidene
krivulje otpornosti na pozar za ekscentri¢no optereceni AB stup.
Zakljuceno je da postoji dobra podudarnost izmedu tih krivulja
i odgovarajucih rezultata. U svom istrazivanju, Lazarevska i dr.
[S] prikazali su primjenu umjetne neuronske mreze i predloZili
model za odredivanje protupozarne otpornosti centralno
opterecenih spregnutih stupova sastavljenih od betona i Celika.
Analizom je obuhvaceno 87 slucajeve, od Cega je 70 odabrano
za ucenje pomocu neuronskih mreza, a 17 za ispitivanje to¢nosti
predvidanja. Usporedivanjem predvidanja dobivenih pomocu
modela ANN i stvarnih vrijednosti uoCene su manje pogreske.
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Mucenski i dr. [10] objavili su rad o procjeni mogucnosti
recikliranja betona i rebraste armature stambenih zgrada sa
skeletnom konstrukcijom. 95 projekata ukljueno je u nizu za
ucenje (termin je koristen i u prethodnim primjerima), s devet
ulaznihidvaizlazna podatka. Modeli su bili utemeljeni na metodi
ANN, a koristen je racunalni program Matlab. Primijenjena je
normalizacija podataka pomocu z-vrijednosti. Rezultirajuci
postotak pogreske i stvarna vrijednost postignuta u ovom radu
iznosila je 9,10 %. Pesko [3] je primjenom neuronskih mreza
predlozio model za procjenu troskova i vremena potrebnog za
izgradnju cestovnih prometnica u urbanim podrucjima. U bazu
podataka ukljucio je 130 tekucih i ve¢ izvedenih projekata nove
gradnje tj. rekonstrukcije urbanih cestovnih prometnica. Podaci
su podijeljeni u dvije skupine: podaci za ucenje (115 primjera)
i podaci za ispitivanje (15 primjera), a primijenjena je metoda
pseudo-nasumic¢nog uzorkovanja. Normalizacija podataka
provedena je normalizacijom na temelju z-vrijednosti. Vrijjednost
MAPE za model kojim je postignut najbolji rezultat iznosila je
7,93 % za troskove tj. 5,87 % za vrijeme gradenja.

Kim i dr. [11] objavili su studiju o procjeni troskova na temelju
tri modela. Studija ukljuCuje i odgovarajucu usporednu analizu.
Spomenuti modeli su bazirani na viSestrukoj regresijskoj analizi
(MRA), umijetnim neuronskim mrezama (ANN) i rasudivanju
temeljenom na slucajevima (CBR). Analizom je obuhvaceno 530
stambenih zgrada izgradenih u razdoblju od 1997. do 2000. godine
u Seulu. To¢nost modela procijenjena je na temelju apsolutne
pogreske. Najbolje predvidanje provedeno je pomocu metode MRA.
Medutim, nedostatak te metode u usporedbi s modelom CBR
sastojao se u sporosti postupka MRA za trazenje optimalne mreze
primjenom iterativnog postupka. Sonmez [12] je u razdoblju od
1975. do 1995. godine izradio okvirnu procjenu projekata zgrada u
SAD-u. Usporedio je pritom modele temeljene na regresijskoj analizi
i metodi ANN. Provjera je obavljena na temelju kvadratne pogreske
i apsolutne pogreske. Uz to su prikazane prednosti i nedostaci tih
modela. Autor je takoder komentirao moguénost istovremene
uporabe tih dvaju modela, Sto podrazumijeva njihovo kombinirano
koriStenje. Wang i Gibson [13] analizirali su dvije vrste modela za
predvidanje uspjesnosti raznih projekata. Prvi se model temeljio na
jednostavnoj linearnoj regresiji, @ drugi na umjetnim neuronskim
mrezama. Analiza njihovog modela pokazala je da se bolje ponasaju
projekti za koje je u pocetnoj fazi obavljeno prikladno planiranje.
Cheng i Wu [14] povezali su dva pristupa umjetnoj inteligenciji (brzi
genetski algoritam — fmGA i SVM) u svrhu rjeSavanja problema
u podrugju organizacije gradenja. Novi model nosi naziv ESIM
(evolucijski model zakljucivanja pomocu potpornih vektora, eng.
evolutionary support vector machine inference model). Model je
razvijen kako bi se postigla Sto manja pogreska u predvidanju te
istovremeno odredili optimalni parametri Ci Y (parametri razmjene
i kernela). Na bazi analize i postignutih rezultata autori su zakljucili
da bise model ESIM mogao koristiti za rjeSavanje razlicitih problema
u podrugju organizacije gradenja. Strobbe i dr. [15] analizirali su
mogucnost ucenja arhitektonskog stila na temelju niza slucajeve,
te mogucnost klasificiranja novih stilova u sli¢ne ili razlicite stilove
(projekte) na temelju analize slu¢ajeva. Za to su koriStene dvije

metode (SVM i jezgrena funkcija nad grafovima). Osim toga, autori
su dokazali primjenjivost predlozene identifikacijske metode na
primjeru stambenog projekta Malagueira u Portugalu. Zakljucili
su da se njihov model, s obzirom na postignutu toc¢nost od 87,5
% moze koristiti za generalizaciju stilova koji nisu uzeti u obzir
u postupku ucenja. Cheng i dr. [16] predlozili su model EFSIMT
(evolucijski model s neizrazitim zaklju¢ivanjem pomocu potpornih
vektora za podatke u odredenom vremenskom nizu) u svrhu
predvidanja betona HPC (betona visokih uporabnih svojstava).
Model EFSIMT razvijen je povezivanjem nekoliko metoda: FL
(neizrazita logika), wSVM (ponderirana metoda potpornih vektora)
i fmGA (brzi neuredni genetski algoritmi). Baza podataka sastojala
se od 1030 uzoraka betona, a podaci su podijeljeni u dvije skupine:
- podaci za ucenje — 90 % tj. 927 uzoraka

- podaci za ispitivanje — 10 % ili 103 uzorka.

Autori su usporedili rezultate dobivene modelom EFSIMT
s rezultatima modela SVM i BNP, koje su prije objavili drugi
autori. Ustanovljeno je da su u predvidanju visokih uporabnih
svojstava bolji rezultati postignuti modelom EFSIMT u
usporedbi s modelima SVM i BPN. Zaklju¢eno je da je EFSIMT
prikladno sredstvo za definiranje curstoce betona HPC (eng.
High Performance Concrete - HPC). Zhang i dr. [17] predvidjeli su
uspjesnost gradevinskih poduzeca u Kini pomocu metode PCA
(analiza glavnih komponenata, eng. Principal Component Analysis
- PCA) i metode SVM. Primjenom metode PCA, autori su dobili
indeks ("kompozitni indeks") te su zatim na temelju tog indeksa
predvidjeli uspjeSnost pomocu metode SVM. Rezultati pokazuju
da se dobro izgraden model SVM moze koristi za predvidanje
uspjesnosti uz tocnost vecu od 80 %. Cheng i dr. [18] su predvidjeli
uspjesnost gradevinskih projekata pomocu modela ESIM
(evolucijski model zaklju¢ivanja pomocu potpornih vektora).
Metoda ESIM zapravo je kombinacija dviju metoda: SVM i fmGA.
Uistrazivanju je takoder primijenjen postupak CAPP (kontinuirano
ocjenjivanje uspjeSnosti projekata) kako bi se odredili faktori koji
bitno utjeCu na uspjeh projekta. U bazu podataka uvrsteno je 46
gradevinskih projekata. Autori su zakljucili da se metodom ESIM
postizu dobri rezultati u predvidanju uspjesnosti projekata.
Primjenom postupaka ANN i SVM, Wang i dr. [19] predvidjeli su
troskove i vrijeme gradenja, tj. utvrdili su na koji nacin pravodobno
planiranje gradevinskih radova utjece na uspjeh projekta. Njihova
baza podataka sadrzavala je 92 valjana uzorka (projekta) za
razdoblje od 2007. do 2010. god, Sto je predstavljalo ukupan
trosak gradenja otprilike od 1,1 milijardu dolara. Prikupljeni podaci
su koristeni za izradu i ispitivanje niza neuronskih mreza i SVM
modela. Podaci su podijeljeni u dvije skupine: 67 primjera za uCenje i
25 primjera za ispitivanje. Usporedbom rezultata autori su zakljucili
da se primjenom SVM modela postize to¢nost predvidanja od 92 %,
dok to¢nost predvidanja iznosi samo 80 % za prognozu uspjesnosti
vremenskog plana uz primjenu metode ANN (adaptivno ucenje
pomocu neuronskih mreza). Analizom relevantne literature nisu
pronadena istrazivanja koja se odnose na primjenu metoda ANN
i SYM za ocjenjivanje kolicine gradevnih materijala (betona i
armature) potrebnih za gradnju, recikliranje itd.
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3. Predlozena metodologija

Za istrazivanje je bilo potrebno prikupiti podatke o koli¢cinama
materijala skeletnih gradevina, Sto je provedeno preuzimanjem
tih informacija iz projekata za gradevinsku dozvolu. Na temelju
tih podataka formirani su modeli ANN i SVM. Kljucni dio svake
analize koja ukljucuje primjenu umjetne inteligencije jest baza
podataka, a ona se treba pripremiti na odgovarajuci nacin. lako je
za formiranje dobrog modela potrebno pripremiti odgovarajucu
baza podataka, to ipak nije dovoljno jer dobar model treba imati
odgovarajuce sposobnosti generaliziranja. Modeli su formirani
na temelju devet ulaznih parametara koji opisuju karakteristike
zgrada, te na temelju dva izlazna parametra, a to su kolic¢ina
betona i koli¢ina armature. Izradeni su modeli ANN i SVM te su
odabrani modeli za koje je utvrdena najniza vrijednost MAPE i to
pomocu iterativnog postupka primjenom programa STATISTICA
8[20]. U prethodnom je istrazivanju [22] formirano 25 modela
ANN za ocjenjivanje koli¢ine betona i armature za slucaj s dva
izlazna podatka [21] te 5 modela SVM za ocjenjivanje kolic¢ine
betona. U oba slucaja je za pripremanje podataka provedena
normalizacija pomo¢cu z-vrijednosti.

Kako bi se prosirio obuhvat istrazivanja prikazanog u nastavku
rada, za pripremu podataka koristena je joS jedna vrsta
minimalno-maksimalne normalizacije, a koriSteni su i podaci
koji nisu bili normalizirani. Osim toga, formirano je 120 modela
ANN Sto je omogucilo zasebno ocjenjivanje betona i armature.
Trideset modela pripremljeno je pomocu metode SVM kako
bi se procijenila koli¢ina betona i armature. Na kraju testirana
preciznost modela koji su dali najprihvatljiviju razinu pogreske i
napravljena je usporedna analiza modela ANN i SVM.

3.1. Baza podataka za modele ANN i SVM

Baza podataka sadrzavala je informacije o karakteristikama
i kolicinama analiziranih materijala sa stotinu projekata, tj.
stambenih zgrada koje su smjestene u Novom Sadu, u Repubilici
Srbiji. Pritom je cilj bio izraditi model za procjenu koli¢ine betona i
armature koja se nalazi u postojecim gradevinama, tj. procijeniti
kolicinu betona i armature koja bi bila pogodna za recikliranje
(temeljne konstrukcije, stupovi, ukrutni zidovi, grede i podne
konstrukcije).

Osnovna postavka pri definiranju baze podataka bila je da baza
bude jednostavna ali ipak informativna, tj. da sadrzi sve podatke
koji su kljucni za tocnost modela. Podaci iz baze podataka koji su
potrebni za formiranje modela ANN i SVM podijeljeni su u ulazne
i izlazne. Parametri koji opisuju karakteristike zgrada iskazani su
kao numericke, geometrijske i konstrukcijske informacije. Ulazni
podaci odnose se prije svega na karakteristike zgrada koje su
znacajne za kolic¢ine betona i armatura, a to su izmedu ostalih:
razvedenost tlocrta, ukupna bruto povrsina zgrade, prosjectna
bruto podna povrsina, visina zgrade, broj ukrutnih zidova,
uzduzna i poprecna raspodjela zgrade, vrsta katnih konstrukcija
i vrsta nosive katne konstrukcije. Izlazni podaci su koli¢ina

betona i armature. Sve konstrukcije leze na temeljnoj ploci, pa je
taj parametar usvojen kao konstantna vrijednost koja je jednaka
za sve zgrade. Karakteristike temelja nisu analizirane u okviru
ulaznih podataka. lako manji broj zgrada ima drugacije temelje,
odluceno je da se ti podaci ne uzimaju u obzir zbog nedostatka
informacija te zbog mogucih pogreSaka pri analizi pomocu
modela ANN i SVM. U bazu podataka uklju¢ene su samo zgrade
bez dilatacija ili zgrade sa samo jednom dilatacijom. Parametri
odabrani za opisivanje karakteristika konstrukcije prikazani
su u tablici 1. Oni uklju€uju geometrijske i konstrukcijske
karakteristike gradevine.

Tablica 1. Opis ulaznih i izlaznih parametara zgrade za analizu pomocu
metoda ANN i SVM

- Odgovarajuca
o Vrijednost ili vrijednost
2 E Definicija karakteristika iz modela
= =3 projekta (vrijednost prije

normalizacije)
Jednostavna 1
Razvedenost Srednje slozena 2
tlocrta Slozena 3
Vrlo sloZzena 4
Ukupna bruto od 1000 m? od 1000 m?
povrsina do 8000 m? do 8000 m?
Errgtstjje:za\l/i'ena od 200 m® od 200 m*
) razvy do 2000 m? do 2000 m?
povrsina
. od13m
Visina zgrade od 13 mdo27m d0 27 m
ijukrutnlh od0do 13 od0do 13
S zidova
©
8 1,00 m - 1,99 m 1
N 2,00m-2,99m 2
5
3,00m-3,99m 3
Uzduznai
poprecna 4,00 m - 4,99 m 4
raspodjela
pod 5,00m - 5,99 m 5
6,00m-6,99m 6
7,00m-799m 7
Puna AB ploca 1
Vrsta stropne Polu montazni
konstrukcije stropni sustav 2
"EERT™
Nacin potpore Izravna podupora 1
stropne
konstrukcije Podupora gredama 2
Koli¢ina betona od 420 m® od 420 m*
Izlazni do 4500 m? do 4500 m?
podaci | Koli¢ina od 28500 kg od 28500 kg
armature do 310000 kg do 310000 kg
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Tablica 2. Minimalne i maksimalne vrijednosti podskupova za ucenje, validaciju | ispitivanje

Vrsta Podskup za ucenje Podskup za validaciju Podskup za ispitivanje
Min. Maks. Min. Maks. Min. Maks.
Ukupna bruto povrsina [m?] 1000 7500 1300 6800 1110 5500
S E Prosjecna bruto razvijena povrsina [m?] 200 1500 280 1,300 250 1200
58 Visina zgrade [m] 13 27 15 25 16 23
Broj ukrutnih zidova [kom] 0 13 3 8 3 10
£ = Kolicina armature [kg] 28500 248000 42000 232000 31200 168000
=g
Koli¢ina betona [m?] 420 3,800 620 3200 600 2600

Zgrade su podijeljene u Cetiri kategorije po slozenosti. Zgrade
koje ulaze u prvu kategoriju (gradevine niske razine sloZenosti)
odlikuju se pravokutnom osnovom i kod njih nema promjene u
visini gradevine; zgrade koje ulaze u drugu kategoriju (srednje
sloZene gradevine) takoder su u osnovi pravokutnog oblika ali se
biljeZze manje promjene u visini; sloZzene zgrade koje ulaze u trecu
kategoriju odlikuju se nepravilnom tlocrtu, a vrlo sloZene zgrade
su gradevine sloZenog tlocrta s bitnim promjenama kod katnih
konstrukcija. U Cetvrtu kategoriju ulaze atipicne gradevine koje
nisu ni uvrstene u bazu podataka. Osnovni parametri koji izravno
utjecu na izlazne podatke su ukupna povrsina zgrade i podne
povrsine. Pri definiranju povrsing, podaci o bruto povrsini uzeti su
u fazi analiziranja karakteristika zgrade, kada je bilo tesko ocijeniti
neto povrsinu. Visina zgrade, kao jedan od parametara, izravno
je povezana s ukupnom povrsinom zgrade pa na taj nacin utjeCe
na izlazne podatke. Visina zgrada mjerena je od povrsine tla do
najvise tocke na zgradi. U aseizmitkom projektiranju i izvodenju
skeletnog sustava ocekuje se primjena ukrutnih zidova kako bi
se Sto bolje amortizirao udar potresa. Ukrutni zidovi izvode se od
armiranog betona, pa su zbog toga i ukljuceni u bazu podataka.
Rasponi glavnih vertikalnih elemenata izravno su povezane s
dimenzijama horizontalnih nosivih elemenata. Gradevine s dvije
vrste stropnih konstrukcija — puna armiranobetonska konstrukcija
i polumontazna katna konstrukcija FERT - prikazane su u tablici 1.
zajedno s dvije vrste nosivih katnih konstrukcija. One su uzete u
obzir kod prikupljanja materijala za ovo istrazivanje.

Za potrebe formiranja modela baziranog na umjetnoj
inteligencije, tj. u naSem slucaju za primjenu metoda ANN i SVM,
Citava se baza podataka treba podijeliti u dva podskupa a to su:
podaci za ucenje i podaci za ispitivanje. Osim toga, u podskup
za ucenje uklju€ene su i ekstremne (najvise i najnize) vrijednosti
svih parametara (ulaznih i izlaznih). Tako je proSiren obuhvat
novoformiranog modela, Cime je postignuta visa razina tocnosti
u postupku procjenjivanja. Uz to, svi projekti koji ne ulaze u okvir
definiran za bazu podataka, tj. projekti kod kojih su zabiljezene
ekstremne vrijednost bitno razliite od uobicajenih velicina, nisu
ukljuceni u daljnju analizu. Zbog toga je i odbacena, tj. iskljucena
iz analize, zgrada koja ima najvecu povrsinu (9500 m2).

Podaci koji ulaze u podskup podataka za ucenje i u podskup
podataka za ispitivanje nisu definirani nasumce. Naime, u

kontekstu baze podataka sastavljene od 99 zgrada (nakon
izbacivanja projekta s najve¢om povrsinom), vrijednost izlaznih
parametara podijeljena je na osam intervala za beton (od O do
499, od 500 do 999, od 1000 do 1499, od 1500 do 1999, od
2000 do 2499, od 2500 do 2999, od 3000 do 3499, i od 3500 do
3999) i na devet intervala za armaturu (od 25000 do 49999, od
50000 do 74999, od 75000 do 99999, od 100000 do 124999,
od 125000 do 149999, od 150000 do 174999, od 175000 do
199999, od 200000 do 224999 i od 225000 do 249999). Nakon
izraCuna, baza je podijeljena na podatke za ucenje i podatke za
ispitivanje, ali uz uvjet da struktura jednog podskupa odgovara
strukturi drugog i obratno. Kako je gore opisano, odabrano je
deset projekata i ti projekti ¢ine podskup za ispitivanje. Drugim
rijecima, u podskup s podacima za ucenje uvrsteno je preostalih
89 projekata.

Pri odabiru podataka, pazilo se da podaci koji se odnose na
materijale budu uskladeni, tj. da odabrani projekti s koli¢inama
betonaiarmatureulazeuintervale s najvecimbrojem ponavljanja.
Tijekom odabira uzoraka za ispitivanje, u obzir se nisu uzimale
ekstremne tj. minimalne i maksimalne vrijednosti, kako bi se
omogucilo Sto preciznije predvidanje koli¢cina materijala. Uz
spomenute podjele, za potrebe formiranja modela ANN odabran
je u okviru definirane baze za ucenje jos jedan podskup od 10
uzoraka (kako bi se izbjegla prevelika podudarnost u mrezi). Taj
spomenuti podskup je zapravo podskup za unakrsnu validaciju,
a uzorci su odabrani prema istom nacelu kao i za podskup za
ispitivanje. Minimalne i maksimalne vrijednosti podskupova za
ucenje, validaciju i ispitivanje prikazane su u tablici 2.

S obzirom na ulazne podatke, njihove karakteristike i razlike u
redu veli¢ine, poduzete su odgovarajuce mjere u svrhu pripreme
podataka za njihovo pravilno koriStenje. Za potrebe formiranja
modela, podaci su normalizirani kako bi se sveli na isti red
veli¢ine. Ta je normalizacija provedena pomocu z-vrijednosti
(transformacija podataka u granicama -1 do 1) i min-max
normalizacijom (transformacija podataka u granicama od O do
1) [23]. Normalizacija je provedena za ulazne i izlazne podatke
podskupa za ucenje, a takoder i za ulazne podatke podskupa
za ispitivanje. Nakon definiranja modela, proveden je obrnuti
postupak (normalizirani podaci su vraceni na pocetne vrijednosti)
kako bi se omogucila usporedba s ocekivanim vrijednostima.
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Nakon sto je zavrSena priprema baze podataka, uslijedila je
aktivnost formiranja modela. Za te je potrebe koristen program
Statistica 8 koji omogucuje obradu podataka primjenom metoda
ANN i SVM.

3.2. lzrada modela ANN

Umjetne neuronske mreze izradene pomocu programa Statistica
8 omogucuju da se jedan ili viSe parametara odabere kao izlazni
podatak, Sto je vrlo korisna mogucnost koja nije predvidena
u drugim oblicima umjetne inteligencije. Jedan model moze
predvidjeti koli¢inu nekoliko razlicitih materijala. Mreze koje
omogucuju procjenu za samo jedan izlazni podatak (beton ili
armaturu) formirane su za potrebe ovog istrazivanja te da bi se
osigurala usporedivost podataka s metodom SVM. Iznalazenje
najprikladnijeg modela mreze umjetne inteligencije iterativan je
postupak kaji je proveden u nekoliko faza.

U prvoj faziizrade modela u program su pohranjeni normalizirani
podaci, te su uzorci rasporedeni u tri razli¢ita podskupa — ucenje,
validacija i ispitivanje, kao Sto je ve¢ navedeno u prethodnom
poglavlju. Ulazne vrijednosti (devet parametara prikazanih u
tablici 1.)iizlazne vrijednosti (koli¢ina betona i koli¢ina armature)
definirane su u drugoj fazi.

Raspon skrivenih i izlaznih neurona, te vrsta neuronske mreze,
definirani su u trecoj fazi koja je zapravo i najznacajnija za izradu
modela ANN. Mreza tipa MLP (viSeslojni perceptron) koristena
je za potrebe ovog istrazivanja. Osim Sto se koristi za rjeSavanje
klasifikacijskih problema, mreza MLP takoder se primjenjuje i za
regresijske analize [24].

Aktivacijske funkcije skrivenih i izlaznih neurona postavljene
su u Cetvrtoj fazi. Sto se tice aktivacijskih funkcija za skrivene
neurone, jednopolarne i bipolarne sigmoidne funkcije
predstavljaju funkcije koje se najéesce koriste za rjeSavanje ove
vrste problema[25]. Prema tome, logisticka aktivacijska funkcija
i hiperbolicki tangens sluZe za skrivene neurone, a aktivacijska
funkcija identiteta za izlazne neurone.

Osim spomenutih funkcija koje su odabrane u ranijimiteracijama,
program omogucuje oblikovanje mreza tako da on sam odabere
najbolje aktivacijske funkcije iz velikog broja ponudenih funkcija,
Sto je zadnja faza u formiranju modela. Aktivacijske funkcije
modela ANN koje omogucuju najbolje predvidanje prikazane su
u tablici 3.

Tablica 3. Aktivacijske funkcije modela ANN

Funkcija Oblik funkcije
Identiteta a
Eksponencijalna e
Logistick !
ogistitka

8 1+e7?

. o ea _e—a
Hiperbolicki tangens —

e +e

Svaka iteracija za oblikovanje umjetne neuronske mreze
uklju€uje postavljanje broja mreza za ucenje koji varira od 50
do 5000 isto kao i broja mreza od kojih se u obzir uzima samo
prvorangirana mreza od spomenutih 50 do 5000.

Za procjenu koli¢ine betona oblikovano je Sezdeset modela, a
isti je broj modela oblikovan i za procjenu koli¢ine armature. Ti su
modeli dobiveni analiziranjem i obradom stvarnih podataka (bez
normalizacije) isto kao i obradom podataka normaliziranjem
pomocu z-vrijednosti i vrijednosti min-max. Dobivene izlazne
vrijednosti usporedene su s podskupom za ispitivanje, a u
rezultatima su prikazani modeli pomocu kojih su postignuta
najtocnija predvidanja. Usporedna analiza provedena je na
temelju vrijednosti APE (apsolutna postotna pogredka, eng.
absolute percentage error - APE) i MAPE (srednja apsolutna
postotna pogreska, eng. mean absolute percentage error - MAPE).

3.3. Izrada modela SVM

Prvi korak u formiranju modela SVM sastoji se u definiranju
baze podataka i u podjeli podataka na ulazne i izlazne podatke,
kao Sto je i objasnjeno u prethodnoj tocki. Nakon odgovarajuce
pripreme baze podataka, pokrenuta je aktivnost formiranja
modela. Nakon definiranja podskupa za ucenje i validaciju,
program nudi odabir jedne od dviju funkcija pogreske (tablica 4.).

Tablica 4. Funkcija pogreske modela SVUM

Svodenje na minimum

Funkcija Oblik funkcije .
ovisno o
1 N N wio(xi) +b-yise+&
Tip 1 EwTw +CZE“‘ + sz;i - Wo(xi) -bise+§
i=1 i=1 E-’"&:Izoli:'I’N
(W'o(xi) +b) —vise+&,

- (W(xi) - bi) s e + ¢
€, &.20,i=1,N,e=0

N
Tip 2 1ww C[ve Z&+E_, ]

i=1

Funkcija koja nosi naziv Tip 1 definirana je parametrima
razmjene (C) i zone neosjetljivosti (¢), a funkcija Tip 2 definirana
je parametrima razmjene (C) i Nu (v) — gornjom granicom frakcije
pogresaka i donjom granicom frakcije potpornih vektora [26].
Vrijednosti parametara C i ¢ variraju od 0 do «, a vrijednost
parametra v varira od O do 1. Takoder je definirana i jezgrena
funkcija RBF u kojoj je parametar y varijabilan:

Klx,x) = exp(-1/(25-2||x-x,||-2), o —devijacija funkcije RBF (Gauss) (1)

Na temelju unesenih podataka i odabira spomenutih parametara
formiran je model ucenja te je provedena naknadna validacija
modela. Tocnije, ispitana je preciznost generiranih podataka i
podataka vracenih u prvobitan oblik, tj. definirano je odstupanje
od ocekivanih vrijednosti. Usporedna analiza provedena je na
temelju vrijednosti APE (apsolutna postotna pogreska) i MAPE
(srednja apsolutna postotna pogreska).

Za procjenu koli¢ine materijala oblikovano je ukupno 30 modela,
tj. formirano je 15 modela SVM kako bi se procijenile kolicine
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betona, te 15 modela SVM kako bi se procijenile koli¢ine
armature. Od 15 modela SVM za procjenu potrebne kolic¢ine
betona, 5 modela je dobiveno na temelju analize i obrade
stvarnih vrijednosti, 5 modela je dobiveno iz normalizacije
pomocu z-vrijednosti, a 5 modela je dobiveno pomocu min-max
normalizacije. Isti je pristup primijenjen i za preostalih 15 modela
SVM koji su odabrani za procjenu potrebne koli¢ine armature.

4, Rezultati i rasprava
U tablicama 5. i 6. daje se prikaz modela ANN kojima su

postignuta najpreciznija predvidanja ciljnih koli¢ina materijala,
kao i usporedni pregled rezultata po tipu normalizacije.

Potrebno je napomenuti da su od 12 odabranih modela ANN
najbolji rezultati dobiveni pomocu mreze MLP 9-6-1, koja je
sadrzavala 6 skrivenih neurona i 9 ulaznih podataka formiranih
na bazi normalizacije pomocu z-vrijednosti. PogreSka MAPE
iznosila je 8,74 % za procjenu koli¢ine betona pomocu modela
5. Kao Sto se moze vidjeti, za aktivacijsku funkciju Tanh koja se
odnosi na skrivene neurone postignuti su rezultati koji su bolji
od rezultata za eksponencijalnu funkciju. Zanimljivo je da je
min-max normalizacija bila manje precizna od metode ANN s
nepromijenjenim ulaznim podacima (bez normalizacije).

Kao Sto se moze vidjeti u tablici 6., model 18 iskazuje najnizu
pogresku MAPE od 12,58 % za procjenu kolicine armature.
Model MLP 9-13-1 ima 13 skrivenih neurona i 9 ulaza koji

Tablica 5. Vrijednost MAPE za modele ANN - procjena potrebne kolicine betona

Vrsta Karakteristike mreze Predvidanje vrijednosti MAPE
normalizacije | Medel br Mreia Aktivacijska funkcija Aktivacijska funkcija za potrebnu kolitinu betona
za skrivene neurone zaizlazne neurone (%]
Model 1 MLP 9-2-1 Tanh |dentitet 13,37
Model 2 MLP 9-2-1 Tanh Identitet 15,26
min-max
Model 3 MLP 9-2-1 Tanh |dentitet 13,89
Model 4 MLP 9-5-1 Eksponencijalna Identitet 12,26
Model 5 MLP 9-6-1 Tanh |dentitet 8,74
Model 6 MLP 9-3-1 Tanh Identitet 11,30
z-vrijednost
Model 7 MLP 9-2-1 Tanh |dentitet 14,50
Model 8 MLP 9-2-1 Eksponencijalna Eksponencijalna 11,25
Model 9 MLP 9-4-1 Tanh |dentitet 10,20
Bez Model 10 MLP 9-1-1 Tanh Identitet 14,25
normalizacije | Model 11 | MLP 9-2-1 Tanh Identitet 14,87
Model 12 MLP 9-2-1 Eksponencijalna Identitet 12,05

Tablica 6. Vrijednost MAPE za modele ANN - procjena potrebne koli¢ine armature

Karakteristike mreze

Predvidanje vrijednosti MAPE

VUrsta

normalizacije | Modelbr. Mreza Aktivacijska funkcijaza | Aktivacijska funkcija za za potrebnu kolicinu armature
skrivene neurone izlazne neurone [%]
Model 13 MLP 9-17-1 Tanh Identitet 15,94
) Model 14 | MLP 9-12-1 Tanh Identitet 21,41
min-max
Model 15 MLP 9-17-1 Tanh |dentitet 19,08
Model 16 | MLP 9-14-1 Eksponencijalna Logisticka 19,98
Model 17 MLP 9-16-1 Tanh Identitet 15,26
Model 18 MLP 9-13-1 Tanh |dentitet 12,58
z-vrijednost
Model 19 MLP 9-13-1 Tanh |dentitet 14,45
Model 20 | MLP 9-10-1 Eksponencijalna Identitet 15,29
Model 21 MLP 9-2-1 Tanh |dentitet 14,71
Bez Model 22 MLP 9-2-1 Tanh Identitet 14,65
normalizacije | Model23 | MLP9-2-1 Tanh Identitet 12,97
Model 24 MLP 9-2-1 Eksponencijalna Identitet 14,57
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su formirani na bazi normalizacije pomocu z-vrijednosti. Jos
jednom je normalizacijom pomocu z-vrijednosti postignuta
najvisa razina tocnosti, dok je min-max normalizacijom
postignuta najniza tocnost. Opcenito uzevsi, moZe se zakljuciti
da se metodom ANN postizu bolji rezultati kada se predvida
koli¢ina betona. To bi se mozda moglo objasniti nizom razlikom
u projektiranim vrijednostima za koli¢ine betona. Projektanti
stambenih zgrada obi¢no imaju vrlo veliko iskustvo i mogu bez
poteskoca predvidjeti dimenzije elemenata. S druge strane,
koli¢ina armature najviSe ovisi o parametrima opterecenja a

iskazuje se na temelju odgovarajuceg racunalnog programa za
projektiranje konstrukcija. U tom postupku veliku ulogu obi¢no
imaju i dimenzije elemenata. Medutim, ve¢ i male promjene
u dimenzijama betonskih elemenata mogu bitno utjecati na
potrebne koli¢ine armature.

Nakon analize tocnosti metode ANN, isti je eksperiment
proveden za SVM. Kako bi usporedba bila valjana, iste su
normalizacije koriStene zasebno za beton i armaturu. Pogreska
MAPE za svih trideset modela SVM iskazana je posebno za
beton, a posebno za armaturu u tablicama 7.i 8.

Tablica 7. Vrijednost MAPE za modele SVM - procjena potrebne kolicine betona

Vrsta normalizacije Model br. C € v y Pogreska MAPE u predvidanju kolicine betona [%]
Model 1 10 0,7 = 0,1 9,30
Model 2 10 0.1 - 0,05 9,75
min-max Model 3 10 0,1 - 0,07 9,31
Model 4 10 - 0,5 0,01 12,63
Model 5 20 - 0,7 0,01 13,38
Model 6 10 0,1 = 0,1 9,28
Model 7 10 0,1 - 0,05 9,75
z-vrijednost Model 8 10 0,1 - 0,07 9,32
Model 9 10 - 0,5 0,01 12,64
Model 10 20 - 0,7 0,01 13,40
Model 11 10 0,1 = 0,1 9,29
Model 12 10 0.1 - 0,05 9,75
Bez normalizacije Model 13 10 0,001 - 0,05 12,22
Model 14 10 0.1 - 0,07 9,32
Model 15 20 - 0,7 0,01 13,40

Tablica 8. Vrijednost MAPE za modele SVM - procjena potrebne koli¢ine armature

Vrsta normalizacije Model br. C € v y Pogreska MAPE u predvidanju koli¢ine armature [%]
Model 16 10 0.1 - 0,05 18,10
Model 17 10 0,1 = 0,01 15,81
min-max Model 18 20 0,1 - 0,007 16,25
Model 19 20 - 0.1 0,01 16,64
Model 20 10 - 0,5 0,009 16,28
Model 21 10 0,1 = 0,01 15,82
Model 22 20 0.1 - 0,007 16,25
z-vrijednost Model 23 15 - 0,5 0,03 19,08
Model 24 20 - 0.1 0,01 16,66
Model 25 10 - 0,5 0,009 16,29
Model 26 10 0,1 - 0,05 18,10
Model 27 10 0,1 = 0,01 15,81
Bez normalizacije Model28 | 20 | 0,1 - 0,007 16,27
Model 29 20 - 0.1 0,01 16,66
Model 30 10 - 0,5 0,009 16,28
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0d 15 analiziranih modela za predvidanje kolicine betona,
najbolji su rezultati dobiveni za model 6 gdje je zabiljezena
najmanja pogreska MAPE od 9,28 % te parametri C = 10, & = 0,1
iy=1/[(26)]- 2 = 0,1 formirani u okviru normalizacije pomocu
z-vrijednosti.

U predvidanju koli¢ine armature najbolji su rezultati postignuti
primjenom modela 17 gdje je zabiljezena pogreska MAPE od
15,81 % te parametri C = 10, € = 0,1 iy = 1/[(20)] - 2 = 0,01
formirani pomocu min-max normalizacije, te primjenom
modela 27 kod kojeg je zabiljeZena ista vrijednost od 15.81 % te
parametriC=10,e=0,1iy=1/[(20)]- 2 = 0,01 gdje podaci nisu
normalizirani. Kod metode SVM zabiljezena je veca stabilnost
rezultata, tj. razlika izmedu najboljeg i najgoreg rezultata bila je
manja od odgovarajuce razlike zabiljeZzene pri upotrebi metode
ANN.

U tablici 9. prikazana je usporedba rezultata dobivenih
primjenom modela ANN i SVM. Na temelju analize primjene
metode ANN na nekom specificnom problemu moze se zakljuiti
da vrsta normalizacije moze bitno utjecati na to¢nost metode
ANN. Istovremeno je ustanovljeno da postupak normalizacije
uopce ne utjeCe na metodu SVM.

Tablica 9. Vrijednost MAPE za modele ANN i SVM - usporedni pregled

MAPE [%] Vrsta normalizacije ANN SVM

min-max 12,26 9,30

Predvidanje z-vrijednost 8,74 9,28

koli¢ine betona

bez normalizacije 10,20 9,29

min-max 15,94 15,81

Predvidanje z-vrijednost 12,58 15,82
koli¢ine armature

bez normalizacije 12,97 15,81

Na temelju analize utjecaja normalizacije moze se zakljuciti
da se najveci stupanj to€nosti postize normalizacijom
pomocu z-vrijednosti. Metoda ANN pokazala se preciznijom
u predvidanju koli¢ina betona i armature. Slike 1. i 2. prikazuju
usporedbu izmedu dobivenih (predvidenih) rezultata i stvarnih
vrijednosti za beton i armaturu, i to za modele kojima se postize
najpovoljnija vrijednost MAPE.

W Stvarna vrijednost
W Predvidena vrijednost (ANN)
M Predvidena vrijednost (SUM)

1 2 3 4 5 6 7 8 s 10
Slika 1. Usporedba predvidenih i stvarnih vrijednosti koli¢ina betona
za najbolje modele ANN i SVM

W Stvarna vrijednost é
M Predvidena vrijednost (ANN) o
B Predvidena vrijednost [SYM) —

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Slika 2. Usporedba predvidenih i stvarnih vrijednosti kolicina

armature za najbolje modele ANN i SUM

5. Zakljucak

U ovom je radu prikazana primjena metoda ANN i SVM za
predvidanje koli¢ine betona i armature na temelju podataka
sadrzanih u bazi podataka sastavljenoj od 100 projekata.
Formirano je nekoliko modela s razli¢itnim parametrima te su
odabrani modeli s najtocnijim rezultatima. Modeli su formirani
na bazi devet ulaznih parametara koji opisuju karakteristike
zgrada, te na bazi dva izlazna parametra, a to su koli¢ina betona
i koli¢ina armature. Sljedeci su parametri odabrani za izradu
modela ANN: broj ulaznih i skrivenih neurona (od 1 do 20), vrsta
aktivacijskih funkcija, broj mreza za ucenje (od 50 do 5000) i
vrsta mreze (MLP). Za izradu SVM modela odabrane su dvije
vrste funkcija: Tip 1 u kojem su varirani parametri Ci ¢ (od O do
) te Tip 2 u kojem su varirani parametri Civ (od 0 do 1).

U postupku procjene potrebne koli¢ine betona i armature na bazi
ranijih podataka, najbolji su rezultati postignuti pomocu modela s
najnizom srednjom apsolutnom pogreskom kod predvidanja. Za
procjenu koli¢ina betona, vrijednost MAPE iznosila je 8,74 % za ANN
model MLP 9-6-1 sa Sest skrivenih neuronaidevet ulaza formiranih
na osnovi podataka normaliziranih pomocu z-vrijednosti. Za
procjenu koli¢ina armature, vrijednost MAPE iznosila je 12,58 % za
ANN model MLP 9-13-1 s 13 skrivenih neuronai 9 ulaza formiranih
na osnovi podataka normaliziranih pomo¢u z-vrijednosti.

Nakon analize zakljueno je da je kod svih modela srednja
apsolutna pogreska bila ispod 20 %, Sto je prihvatljivo za
ovu vrstu problema, tj. za procjenu mogucnosti recikliranja
stambenih viSekatnica.

U okviru buducih istrazivanja trebala bi se detaljnije analizirati
struktura baze podataka, a u samu bazu bi se trebao uvesti veci broj
parametara. Dodavanjem novih parametara znatno bi se poboljSala
to€nost rezultata o koli¢cinama betona i armature. Osim toga, mogao
bi se analizirati utjecaj ulaznih podataka na to¢nost predvidanja, Sto
bi moglo dovesti do smanjenja broja ulaznih podataka, uz eventualno
poboljsanje razine tocnosti za istu koli¢inu podataka.

Analiza bi se takoder mogla prosiriti ukljucivanjem drugih vrsta
normalizacije u analizu povijesnih podataka, Sto bi moglo bitno utjecati
natocnost rezultata. lako se u ovom radu analiziraju armiranobetonski
skeletni sustava, to ne iskljucuje mogucnost prosirenja analize na
druge sustave kao Sto su nosive zidane gradevine i montazni sustavi,
isto kao i gradevine izvedene od Celika i drva.
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