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Sissejuhatus

Betoon on iiks enimkasutatavaid ehitusmaterjale maailmas, mida kasutatakse laialt erineva
otstarbega hoonete ja rajatiste ehitamisel. Betooni peamine kvaliteedinéitaja on selle survetu-
gevus. Ehituses kasutatavad standardid ndevad ette segude puhul kindlaid survetugevusi, mida
segud peavad tardumisel saavutama 28 péeva jooksul. Euroopas reguleerib ehitusvaldkonda
Eurokoodeks 2 [1]. Mida korgem on betoonisegu valmistamise kvaliteet seda suurem on selle

16plik survetugevus.

T66 eesmérgiks on treenida erinevaid masinoppe mudeleid ning vorrelda nende tépsust be-
toonisegude survetugevuse ennustamisel. Masinoppe mudelid peavad etteantud segu retsepti

alusel hindama segu survetugevust soltuvana ajast — ja seda tapsusega kuni 10%.

Varasemalt on taolisi uuringuid teinud A. Marchewka [2]|, kes on oma t66s tiritanud luua
algoritme, et ennustada betooni survetugevust reaalajas masinoppe abil jélgides betoonisegu
hiidratsiooniprotsessi erinevate andurite abil. Samuti on teinud sarnast t66d ka M. Shaaban
[3] keskendudes oma t66s rohkem ANN ja DNN masinoppe mudelitele ning korgtugevatele

betoonisegudele.

Betooni komponentide koosmoju on keeruline ning mittelineaarne protsess, mistottu anda
tépseid ja kvaliteetseid hinnanguid segu loplikule survetugevusele osutub tihti keerukaks voi pea
voimatuks [2]. Betooni koostisse kuuluvad peamiselt 7 komponenti: tsement, rabu, tuhk, vesi,
jametaitematerjal (killustik), peentéditematerjal (liiv) ja plastifikaator. Betooni valmistamiseks

segatakse komponendid teatud proportsioonides omavahel kokku ning jaetakse tarduma.

Kuigi on teada, et betoonisegu tardumisel on oluline roll ka temperatuuril, siis antud bakalau-
reuset60s kasutatud andmestikule ning standardite regulatsioonidele késitletakse temperatuuri

optimaalse ja konstantsena ning ei arvestata selle erinevaid mojusid segude tardumisele.

Mudelite hindamisel vaadatakse olulisi mudelite meetrikuid ning kontrollitakse ennustuste
tépsust koostoos Tallinna Tehnikaiilikooli Ehituse ja Arhitektuuri Instituudi kolleegidega. Tule-
muste kontrollimisel kasutatakse Rasmus Rahuoja magistritoo [4] raames tehtud katseteimikute

andmeid.



1. Betoonisegu survetugevus

Betoon on ehituses laialt levinud tehiskivim, mis saadakse tsemendi, vee ja téitematerjali segu
tardumisel. Betoonisegus kasutatavad taitematerjalid ning nende suhe segus soltuvad betooni
tugevusklassist, millele segu peab tardudes vastama. Betooni survetugevust mojutavad sajad
tegurid alustades segu koostisest ja koostisosade proportsioonidest segus lopetades keskkonna
tingimuste ning nende muutlikkusega, milles betoonisegu tardub. Reaalses maailmas ei ole
ehitusplatsil laboritingimuste tagamine voimalik. Selles t66s keskendutakse vaid parameetritele,
mis on kergesti kontrollitavad ning on osutunud koige olulisemateks survetugevuse prognoo-
simisel: tsemendi, vee, rabu, tuha, peentditematerjali, jimetaitematerjali ja plastifikaatori
kogused segus ning tardumisperioodi pikkus [3, 5, 6|. Betoonisegu noutav survetugevus oleneb

chitatava konstruktsiooni kasutusest.

Ohutuse ja kvaliteedikontrolli eesmérkidel on riiklikul tasandil kasutusel erinevate organisat-
sioonide ja ametiliitude poolt loodud standardid, mis méaravad dra betoonisegu minimaalse
lubatava survetugevuse ning ajavahemiku, mille jooksul see segu peab oma tulemuse saavutama.
Vaartused on tingitud tsemendiklassidest ja tiilipidest ning nende valik toimub omakorda
vastavalt konstruktsiooni otstarbele. Euroopa Liidu liikmesriikide territooriumil reguleerib be-
toonisegudega seonduvaid protsesse standard EN197-1 [7]. Iga Euroopa Liidu liikmesriik votab
omaks standardi, mis voib olla teatud méaé&ral kohandatud arvestades riigisiseseid eriparasid.
Festi Vabariigis on enamik betoonisegude olulisi parameetreid ning koostisosi reguleeritud
standardi EVS-EN197-1:2011 poolt. [8|

Vaga oluline moju on betoonisegu hiidratsioonil. Koige sagedamini kasutatav tsement, port-
landtsement, koosneb peamiselt neljast (4) klinkri faasist: aliit (C3S), beliit (C3S), trikaltsiu-
maluminaat (C3A) ja kaltsium-aluminoferriit (C4AF). Aliit ehk trikaltsiumsilikaat on neljast
eespool mainitud klinkri faasist koige reaktiivsem ning mojutab oluliselt betoonisegu surve-
tugevuset segu tardumise algfaasis. Beliit (dikaltsiumsilikaat) reageerib aliidist aeglasemalt,
kui méangib olulist rolli betoonsegu pikaajalises survetugevuse arengus. Trikaltsiumaluminaat
reageerib veega eksotermiliselt ja vaga kiiresti. Kiire reageerimine voib viia betooni vélktardu-
miseni. Vilktardumine on fenomen betoonikeemias, mille korral betoon tardub viga kiiresti,
mistottu tema edasine t66tlemine on raskendatud. Selle véltimiseks lisatakse tsemendile kip-
si. Aluminaat-ferriit reageerib veega sarnaselt aliidile, kuid méngib olulist rolli betoonisegu

pikaajalisel vastupidavusel ja stabiilsuse séilimisel. [2]

Betoonsegu tardumise faaside kiirus oleneb suuresti temperatuurist, mistottu betoonisegu
tardumise algfaasis on vaja tagada keskkonna kindel niiskus ja temperatuur (20°C) [2]|. Korge-
matel temperatuuridel tardub segu kiiremini ning on suurema tihedusega, viiksema poorsusega.
Segu jouab soovitud survetugevuseni kill kiiremini, kuid kuivemate tardumistingimuste tottu
suureneb méranemise oht. Betoonsegu hoitakse tardumisperioodi alguses (vdhemalt 7 péeva,

ideaalis 28 péeva) téielikult vee all, et tagada segu iihtlane ja pidev reaktsioon veega ning



Joonis 1.1: C-S-H peenstruktuur. Allikas: [9].

valtida kuivtardumist [6].

Rébu ja tuhk on pozzolaansed' materjalid, mille peamine pShjus segusse lisamiseks on voime
tekitada kaltsiumsilikaathiidraati? (C-S-H). Oige tuha kogus voib tésta survetugevust langeta-
des tardumisperioodi alguses segu temperatuuri, mille tottu vajab segu vihem vett. Samuti
aitab tuha kasutus suurendada C-S-H teket segus, mis samuti langetab tsemendi poorsust ning
tihendab segu mojutades positiivselt survetugevust. Siiski suure tuha koguse juures saavutab
betoon ettendhtud perioodi jooksul vaiksema survetugevuse, sest tuhk mojutab settimise kiirust
1abi segu temperatuuri languse. [6] C-S-H peamine funktsioon on segu téitematerjali sidumine
ning poorsuse vihendamine, mille kaudu omandab betoon oma karakteristliku survetugevuse.
C-S-H geeli poorne struktuur on nahtav vaid mikroskoobi abil (vt Joonis 1.1). Arvestades, et
peen- ja jimetditematerjalide terade suurus on tiitipiliselt mm-skaalas, on C-S-H geel ideaalne
lahendus betoonisegu sideaine poorsuse vihendamiseks ning survetugevuse tostmiseks, sest see

suudab téita vabat ruumi tditematerjalide terade vahel tagades segu hermeetilisuse. [6]

Jametaitematerjal (killustik) méngib olulist rolli betooni survetugevuse ja jaikuse tostmises.
Killustiku iga tera peab purunemata ja pragunemata votma vastu konstruktsiooni koormust
ning jaotama selle iile naaberterade mehaanilise kontakti kaudu. Jametaitematerjali halva
valiku korral on betoonsegu survetugevus ja jaikus piiratud tditematerjali purunemisjiikuse
poolt. [6]

Peentéitematerjali (liiva) peamised iilesanded on killustiku terade vahel oleva tiihja ruumi
tditmine, segu tiheduse suurendamine ning betoonisegu téddeldavuse parendamine. Taites ara
suuremat osa ruumist killustiku terade vahel vahendab liiv tsemendi ja vee lisamise vajadust.
Viga peeneteraline liiv tdidab &ra rohkem tiihja ruumi killustiku terade vahel, kuid suurendab

vajaliku vee kogust. [6]

"Materjal, mis reageerib vee ja kaltsiumhiidroksiidiga moodustades kaltsiumsilikaathiidraadi (C-S-H) [6]
2Pozzolaansete materjalide reageerimisel vee ja Ca(OH)2-ga tekkiv geelitaoline aine



Plastifikaatori peamine iilesanne on betoonisegus kasutatava vee koguse vihendamine. Plastifi-
kaatorid jaotavad osakesi segus elektrostaatiliste ja steeriliste efektide abil. Kuna vee koguse
suurendamine mojutab negatiivselt betooni survetugevust, aitab plastifikaatorite (tdnapéeval
superplastifikaatorite) kasutamine vihendada vee kogust segus, mis voib tosta betoonisegu
survetugevust. Liigne plastifikaatori kogus segus voib pohjustada aeglast tardumist ja roomet.
Samuti raskendab see segu homogeniseerumist. Koik need asjaolud pohjustavad betoonisegu

survetugevuse vihenemist ning suurendavad konstruktsiooni purunemise riski. [6, 10]

Betooni survetugevuse kasv on kéige suurem segu tardumisperioodi alguses. Betoon saavutab
oma koige tugevama oleku ligi 25 aasta pérast, mille jarel hakkab segu survetugevus langema.
[11]



2. Kasutatud Pythoni teegi Scikit-Learn masinoppe

mudelid

Betoonisegu komponentide keeruka koosmoju tottu on selle survetugevuse kasv mittelineaarne
[11, 12]. Selmet treenida andmekogul koiki Scikit-learn mudeleid (k.a lineaarseid) tuli valida
mudelid, mille l&hendusalgoritmid suudavad tuvastada ka mittelineaarseid seoseid. Scikit-
learn teek pakub kasutamiseks mitmeid mittelineaarseid masinoppe mudeleid: otsustuspuudel
pohinevad mudelid, ANN (Artificial Neural Network) mudelid, nditepohise 6ppega mudelid
(nt k-nearest neighbors) jt. Kéaesoleva t66 raames valiti otsustuspuu-pohine juhusliku metsa
regressiooni masinoppe mudel (ingl. k. Random Forest Regression model) andmekogu lihtsus-
tuste (8 sisendparameetrit: 7 koostisosa ja tardumisperioodi pikkus ning 1 véljundparameeter —
survetugevus) ning mudeli intuitiivsuse tottu. Vordluseks toodi vélja ka iiksiku otsustuspuu
regressiooni ning lineaarse regressiooni mudelite ennustusi. Koige pohjalikumalt, siiski, on

kisitletud juhusliku metsa regressiooni mudeli ennustusi ning neile eelnevat mudeli treenimist.

2.1. Scikit-learn teegi Random Forest Regression mudel

Juhusliku metsa regressiooni (RFR) ja otsustuspuu regressiooni (DTR) mudelid on nii-
nimetatud step-tiilipi mittelineaarse regressiooni masinoppe mudelid, mille iseloomulikuks

tunnuseks on graafikul tekkivad ennustuste “astmed” (vt Joonis 2.1). [5, 13, 14]
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Joonis 2.1: DTR ja RFR mudelite astmelisus parameetri « ennustamisel. Allikas: [14].

RFR saavutab tihedama sammu tdnu mitmete iiksikute “puude” treenimisele ning nende
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Joonis 2.2: RFR mudeli t66pohimote.

keskmistatud vééartuse arvutamisele. RFR on statistiline mudel, mis keskmistab iiksikute

puude véirtused, et tagada tulemusi tdpsemini prognoosiv ennustuskover (vt Joonis 2.1).

Mudeli treenimise korral jagatakse olemasolev andmekogu kaheks osaks: treeningandmed
ja testandmed. Testandmeid kasutatakse treeningprotsessi jargselt mudeli valideerimiseks.
Andmekogu jagamise peamine eesmérk on valideerida mudel andmetel, mida mudel pole
varem "néinud". See kindlustab, et arvutatav mudeli viga ei tule liiga optimistlik selle tottu,
et ennustusi tehakse andmetel, mille tegelikud vaartused on mudelile juba teada. Tavaliselt
jagatakse andmekogu nii, et 80% andmetest moodustaks treeninguks kasutatavad andmed
ning 20% moodustaks testandmed. Treeningandmete korral on tegu andmekogu osaga, mille

pohjal hakkab mudel otsima korrelatsiooni sisendparameetrite vahel. [15]

Otsustuspuude loomisel ja mudelite treenimisel tuleb votta arvesse mitmeid olulisi treeningpa-
rameetreid nagu iiksiku puu siigavus (int: max_depth), puude arv mudelis (int: n_estimators),
andmehulga iiksikutest ridadest koosneva hulga minimaalne suurus (int: min_sample_split),
viimase “lehe” minimaalne ridade arv, mille pohjal otsustus tehakse ning maksimaalne muutuja-
te arv (max_features), mis piirab seda, mitut komponenti andmekogu iihest reast 1 treenitav
puu tohib korraga arvesse votta. Mudeli viga minimeeritakse vahimruutude meetodi abil.
Vahimruutude meetodi korral eesmérgiks on minimeerida summat

n
—

Q=>lui— (= A, (2.1)

i=1



kus n on mudeli puude arv, kordajad E = (Bo, b1, - - -, s), mis on iga koostisosa ja tardumisaja
jaoks mudeli treenimisel saadud kordajad, y; on katseliselt méaratud survetugevus ning z; on

sisendvaartuste vektor. Mudelis on kordajad E erineva vaartusega iga puu loikes.

Mudeli pikaajalise treenimise korral vahe ruut kahaneb iga iteratsiooniga. Siiski, iteratsioo-
niarvu kasvades suureneb treenimise aeg ning vaheneb treeningu efektiivsus. See tdhendab,
et iga jargmine treeningu iteratsioon annab viiksema paranduse mudeli ennustustapsusele
kui eelnev iteratsioon. Lisaks suureneb mudeli iiletreenimise oht, mis tdhendab, et mudel
suudab prognoosida aina tdpsemini andmeid, mille peal seda treeniti, kuid selle arvelt viheneb
mudeli tdpsus andmete korral, mida mudel pole veel “ndinud”. Treenimise optimeerimiseks on
voimalik kasutada erinevaid meetodeid ning nende kombinatsioone. Selleks, et véltida mudeli
tiletreenimist (ingl. k. overfitting) on voimalik kasutada GridSearch algoritmi. GridSearch
algoritm voimaldab kasutajal automatiseerida erinevate hiiperparemeetrite alusel mudelite

treenimist aktsepteerides sisendvéljadesse mudeli hiiperparameetrite loendeid. [13, 16, 17]

Koige levinumate meetodite nimed mudeli treenimisel on AdaBoost, Bagging, XGBoost,
ristkontroll jt. AdaBoost (Adaptive Boosting ja XGBoost (Eztreme Gradient Boosting on
voimendusmeetodid, mille korral toimub mudeli loomine iteratiivselt. Iga jargnev iteratsioon
keskendub eelneva treeningu kiigus tehtud vigade parandamisele. AdaBoost seab igale valesti
ennustatud vaartusele kaalu vastavalt sellele kui suure vea mudel selle ennustamisel tegi.
Jargmise iteratsiooniga keskendutakse rohkem nendel vaértustel, mille prognoosimisel tehti
suurema kaaluga vead. XGBoost rakendab iteratiivset vea parandust gradientvoimenduse
abil. Gradientvoimenduse korral ei omistata iiksikutele vaédrtustele eraldi kaalusid, vaid vaada-
takse mis suunas liikudes on vea viahenemine kiireim. Vea vihendamise tohusust hinnatakse
ruutkeskmise vea abil (2.2). [17]

MSE(#:) = > (v — 9:)°, (2.2)

kus y; on tegelik survetugevus mootevea piires ning 9; on mudeli ennustus ettenatud koostise
alusel. Bagging (Bootstrap aggregating) on masindppe mudeli treenimise meetod, kus iga mudel
treenitakse andmekogu juhuslikult valitud alamandmehulga peal ning seejirel erinevate mude-
lite hinnangud keskmistatakse. Bagging’u algoritmi kasutatakse mudeli treenimisel vaikimisi,
kui kodeerija ei méaara teisiti. Erinevate parameetrite tédpne kirjeldus tuleneb otsustuspuude
puudulikkusest, millega vélditakse iiletreenimist. Mitmete ebatéiuslike puude keskmistatud
vadrtus annab tdpsema hinnangu kui iithe vaga hésti treenitud otsustuspuu hinnang, sest
ebatéiuslike puude korral ei pea iga puu suutma kirjeldada tervet andmekogu, vaid teatud osa
sellest. Kogu metsa kaasamisel igal ennustusel suudab mudel ennustada tédpsemalt ka erijuhte
(vt Joonis 2.2). [13]



2.2. Pythoni teegi Scikit-learn lineaarse regressiooni mudel

LR mudel to6tab tavapérase vihimruutude meetodi (2.1) pohjal. Mudeli algoritm otsib and-
mete kirjeldamiseks sirget, mille korvalekalle koikide punktide suhtes on vahim voimalikest.
Lineaarsed mudelid sobivad hésti kirjeldamaks olukordi, kus vaadeldakse iiksteisest soltuvaid
parameetreid paaritsi, kuid suurema soltuvate muutujate arvuga muutub mudel kiiresti eba-
tapseks. Samuti ei ole mottekas kasutada lineaarset regressiooni olukordades, kus parameetrite
vahel puudub lineaarne seos. Betooni survetugevuse ennustamise korral on tegu vahemalt 9 pa-
rameetriga, mis soltuvad teineteisest mittelineaarselt. Samuti on néha, et teatud parameetrite

omavaheline seos on véiga nork voi puudub (vt Joonised 4.2, 4.5, 4.6).

Samuti ei ole mitmekordne lineaarne regressioon (2.3) antud probleemi lahendamisel eelistatud
meetod. Kuigi segus kasutatavate teatud komponentide proportsioonid soltuvad lineaarselt (nt
mida rohkem pannakse peentditematerjali, seda vihem saab panna jimetditematerjali), siis
survetugevusele avaldub nende koosmd&ju mittelineaarselt. Seose mittelineaarsust kinnitavad

ka varasemad uuringud |2, 3, 5].
Mitmekordne lineaarne regressioon on esitatav funktsiooni
y=Po+ Pix1+ Poxo+ ...+ Bpryn +€ (2.3)

néol, kus otsitav parameeter y on avaldatav sisendparameetrite x; lineaarse kombinatsioonina

vastavate kaaludega f3; ja prognoosijadgiga . [16]



3. Metoodika

T66 raames treeniti 3 mudelit ning vorreldi mudelitépsusi kasutades UCI (University of
California, Irvine) masinoppe repositooriumis saadaval olevat andmekogu [18]. Mudelite
loomiseks ja treenimiseks kasutati programmeerimiskeeles Python™ loodud teeki SciKit-Learn.
Andmekogus on esitatud 6 pohilist segu koostiosa, tardumisperiood péevades ning katseliselt
moodetud survetugevus (vt tabel 3.1). Andmekogu sisaldab 1031 segu andmeid, mille valimisel
oli andmekogu koostaja valinud betoonisegude koostiseid nii, et jatta valja tootjapoolseid

standardivéliseid tootmistehnoloogiaid. |5, 18]

Tabel 3.1: Mudeli treenimiseks kasutatud andmekogu segment.

Tsement | Rabu | Tuhk | Vesi | Plastifikaator | Killustik | Liiv | Vanus ON
% paev | MPa
540 0 0 162 2.5 1040 676 28 79,99
540 0 0 162 2.5 1055 676 28 61,89
332.5 142.5 0 228 0 932 594 270 40,27

Andmekogus kasutati Portlandi I-tiilipi tsementi, mille tdpsem koostis on kirjeldatud ASTM
C150 standardis [19] leitavas tabelis, mille véljavote on toodud allpool (vt Joonis 3.1). Andme-

kogu autori véitel on kasutatud rdabu périt Taiwani metallitoostusest.

(a) Polevkivituhk (b) Tsement (¢) Jametditematerjal

Joonis 3.2: Magistrito6 [4] segus kasutatud polevkivituhk, tsement ja killustik.

Tuhk on périt Taiwani elektrijaamast. Veena kasutati tavalist kraanivett, mille sisaldus vastab
Taiwani kraanivee puhtust reguleerivatele standarditele. Kasutatud killustik ja liiv on samuti
Taiwani péaritoluga. Killustiku jaoks kasutati Taiwani purustatud looduslikku kivimit, mille
terade labimoot ei iileta 10 mm. Liivana kasutati pestud looduslikku Taiwani jogedest kaevatavat
liiva, mille terad on peensusmooduliga 3,0. Sellist tditematerjali loetakse suhteliselt jamedaks
ning valdav osa terade 1abimoote jadb harilikult vahemikku 0,6-1,2 mm. Plastifikaatorina
kasutati vastavalt ASTM C494 standardile G-tiiiipi naaftaleenformaldehiiiidi kondensaati ja

10



TABLE 1 Standard Composition Requirements

Applicable Test | and il and il and
Cement Type* PP Methad A 1A 1A v v
Aluminum oxide (AlL,Og), max, % Ciid 6.0
Ferric oxide (Fe,05), max, % C 114 6.05¢ 6.5
Magnesium oxide (MgO), max, % C114 6.0 6.0 6.0 6.0 6.0
Sulfur frioxide {SOg),” max, % G114
When (CgA)E is 8 % or less 3.0 .0 35 2.3 2.3
When (C,A)E is more than 8 % as F 4.5 F F
Lass on ignition, max, % C114 3.0 3.0 3.0 25 3.0
insoluble residue, max, % G114 0.75 0.75 0.75 0.75 0.75
Tricalcium silicate (C5S)5, max, % See Annex A1 35% -
Dicalcium silicate (C,S)F, min, % See Annex A1 408
Tricalcium aluminate (CaA)E, max, % Sea Annex Al 8 15 78 5¢
Sum of CaS + 4.75CsAS, max, % See Annex Al 100"
Tetracalcium aluminoferrite plus twice ihe tricalcium aluminate (C4AF + 2(CgA)),
or solid solution {C,AF + C,F), as applicable, max, % See Annex Al 25%
“See Note 2.

ZDoes not apply when the heat of hydration limit in Table 4 is specified.

“Dees not apply when the sulfate resistance limit in Table 4 is spacified.

“There are cases where optimum SOy{using Test Method C 568) for a parlicular cement is cloge to or in excess of the limit in this specification. In such cases where
properties of a cement can be impraved by exceeding the SOy limits stated in this table, it is permissible to exceed the values in the table, provided it has been
demonstrated by Test Method C 1038 that the cement with the increased SO, will not develop expansion in water excesding 0.020 % at 14 days. When the manufacturer
supplies cement under this provision, he shall, upon request, supply supporting data to the purchaser.

“8ap Annex A1 for calculation.

“Not applicable,

SSee Note 4,
Hn addition, 7-day heat of hydration testing by Test Method C 186 shall be conducted at least once every six menths. Such testing shal! not be usad for acceptance

or rejection of the cement, but rasults shall ba reported for informational purposes.

Joonis 3.1: Tsemendi koostis tiiiibi jargi vastavalt ASTM C150 standardile. Allikas: [19]

aminohappe kopoliimeeri sisaldavat plastifikaatorit. [5, 20|

GridSearch algoritmiga treeniti 12500 erinevat mudelit, mille seast valis algoritm mudeli meet-
rikute alusel parima. Mudeli treenimisel kasutati tavapérast Bagging algoritmi, mille korral
andmed jagatakse alamhulkadeks ning seejirel kasutatakse neid treenimiseks. Treenimiseks
kasutati 80% andmekogust, seejarel mudeli valideerimiseks 20%. Mudeleid hinnati 5-kordse
ristkontrolli abil, mille eesméargiks oli juhuslikult tekkivate “soodsate” treeningandmete jao-
tuste véltimine. 5-kordne ristkontroll aitas valida treenitud RFR mudelite hulgast parima.
Ristkontrolli kdigus tagastab funktsioon iga k valimi kohta tépssuskoorid, mille seast valitakse

parima tdpsusskooriga mudel [13].

Tabel 3.2: Kasutatud treeningparameetrite vorgustikud. GridSearch algoritmi raames tdhendab
hiiperparameetri viartus None, et kasutaja ei sea omapoolset piirangut hiiperparameetri valikule
ning algoritm kasutab vaikimisi seatud vaartust [21].

Random Forest Decision Tree
n_estimators: [100, 150, 200, 250, 300] -
max_depth: [None, 5, 10, 15, 20| max_depth: [None, 5, 10, 15, 20|
min_samples_split: |2, 5, 10, 15, 20| | min_samples_split: [2, 5, 10, 15, 20]
min_samples_leaf: [1, 2, 4, 8, 16] min_samples_leaf: |1, 2, 4, 8, 16|
max_features: [sqrt, log2, 0.5, None| max_features: [sqrt, log2, 0.5, None|

Treenimisel rakendatiRFR ja DTR mudelitele treeningparameetrite vorkusid (vt Tabel 3.2), et
suurendada “hésti” treenitud mudelite osakaalu koikide seas. Koikide mudelite korral tagastati
ka nende keskmised ruutvead, keskmised absoluutvead ja nende determinatsioonikordajate
ruutviirtused R?. Lineaarse regressiooni mudelile vastavat parameetrite vorgustikku rakendada

ei ole voimalik selle to0printsiibi tottu.
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TABLE 3 Standard Physical Requirements
Applicable
Cement Type? Test | 1A 1] A n A v A
Method
Air content of moriar,? volume %: 185
max 12 22 12 22 12 22 12 12
min 18 i6 16
Fineness,© specific surface, m*/kg (altemative methods):
Turbidimeter test G115
Average value, min® 160 160 160 160 160 160
Any one sample, min® 150 150 150 150 150 150
Average value, max? 2407 2407 240
Any cne sample, max® 245F 2457 245
Air permeabiiity test C204
Average value, min® 280 280 280 280 280 280
Any one sample, min® 260 260 260 260 260 260
Average value, max® 4207 4207 420
Any one sample, max= 430F 430F 430
Autoclave expansion, max, % C151 0.80 0.80 0.80 0.80 0.80 0.80 0.80 0.80
Strength, not less than the values shown for the ages
indicated as follows:®
Compressive strength, MPa (psi): Cc 109/
C 108M
1 day 12.0 10.0
(1740) (1450)
3 days 12.0 10.0 10.0 8.0 24.0 19.0 8.0
{1740) (1450) (1450} (1160) (3480) {(2760) (1160)
7.07 6.0"
(1020)%  (s70)"
7 days 19.0 16.0 17.0 14.0 7.0 15.0
(2760) (2320) (2470) (2030) (1020) (2180}
12,07 .07
(17407 (1310)7
28 days 17.0 21.0
(2470}  (3050)
Time of setting; Vicat test:’ c191
Time of setting, min, not less than 45 45 45 45 45 45 45 45
Time of setting, min, not more than a75 375 375 375 375 a7s 375 375
“See Note 2.
SComplianca with the requirements of this specification does not necessarly ensure that the desired air conient will be obtained in concrete.
©The testing laboratory shall select the finenass method to be used. However, when the sample fails to mest the requirements of the air-permeability test, the turbidimeter
test shall be used, and the requirements in this table for the turbidimetric method shall govern.
PAverage value shall be determined on the last consecutive five samples from a source.
EThe value of any one sample shall be the result of a test or average of tests on any one sample.
FMaximumn average and maximum single sample fineness &mits do not apply if the sum of C3S + 4.75C,A is less than or equal to 90.
SThe strength at any specified 1est age shall be not less than that attained at any previous specified test age.
Fwhen the optional heat of hydration in Table 4 is specified.
fThe time of setting is that described as initial setting time in Test Method C 191,

Joonis 3.3: Tsemendi survetugevus 1, 3, 7 ja 28 péeva jarel vastavalt ASTM C150 standardile.
Allikas: [19].

Edaspidi kontrolliti parimat mudelit koost66s Tallinna Tehnikaiilikooli Ehituse ja Arhitektuuri
Instituudiga. Betoonisegusid, mida kontrollimiseks kasutati, valmistati magistrito6 [4] raames.
Koik tapsemad arvutusmetoodikad, millega pandi paika segukomponentide proportsioonid
segus, on kirjeldatud vastavas magistrit6os. Betoonsegu valmistamisel kasutati toatemperatuuril
joogivett vastavalt standardile EVS-EN 1008:2002 [22]. Tsemendina kasutati CEM I 42,5
R kiirtsementi. CEM I viitab, et tegu on portlandtsemendiga, mis koosneb 96% ulatuses
jahvatatud klinkrist koos kipsiga. 4% moodustavad lisakoostisosad, mis on tdpsemalt mainitud
vastavas magistritoos. Kasutatud polevkivituhk on périt Balti elektrijaama 8. ploki filtrist

ning on toodeldud vajalikke sideaineliste omaduste saavutamiseks (vt Joonis 3.2a).

Superplastifikaator on vesialuselistel akriiiilpoliimeeridel pohinev plastifikaator, mis tagab osa-
keste parema jaotumise segus. Jametéitematerjalina kasutati Véo karjaarist kaevandatud ning
Limestone factories of Estonia OU poolt té6deldud paekivikillustikku. Peentiitematerjalina
kasutati Méanniku karjaérist kaevatud “M2-EL” tahisega jamedat ehitusliiva fraktsiooniga 0-4

mm, mille tootmise eest vastutas ettevote AS Silikaat. [4]

Oluline on maérkida, et andmekogus [18] kasutatud portlandtsement peab 28 péeva jarel

12



saavutama survetugevuse viahemalt 17,0 MPa (vt. Joonis 3.3), kuid Eestis kasutatakse vas-
tavalt standardile EVS-EN 197-1:2011 palju suurema algfaasis saavutatava survetugevusega

portlandtsemente |8, 19].
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4. Tulemused

Treenimisjirgsel salvestamisel valiti parimate hiiperparameetritega mudel. GridSearch algoritmi

abil leiti RFR mudeli jaoks jargmised hiiperparameetrid:

bootstrap: True min_samples_split: 2
ccp_alpha: 0.0 min_weight_fraction_leaf: 0.0
criterion: squared_error monotonic_cst: None
max_depth: None n_estimators: 150
max_features: 0.5 n_jobs: None

max_leaf_nodes: None oob_score: False

max_samples: None random_state: O

min_impurity_decrease: 0.0 verbose: O

min_samples_leaf: 1 warm_start: False

DTR-mudeli jaoks:

ccp_alpha: 0.0 min_samples_leaf: 1
criterion: squared_error min_samples_split: 5
max_depth: None min_weight_fraction_leaf: 0.0
max_features: None monotonic_cst: None
max_leaf_nodes: None random_state: O
min_impurity_decrease: 0.0 splitter: best
Ning LR-mudeli jaoks:
copy_X: True positive: False
fit_intercept: True tol: 1e-06
n_jobs: None
Tabel 4.1: Mudelite veahinnangute vaartused
RFR-mudel | DTR-mudel | LR-mudel
MSE(4;) 19,4 53,9 95,6
R? 0,9 08 0,6
MAE 3,1 4,6 7.9

Mudelite ennustuste ruutkeskmised vead (ingl. k. Mean Square Error (MSE)), keskmised
absoluutvead (MAE) ning determinatsioonikordajad R?. Determinatsioonikordaja niitab kui
suurt osa andmetest suudab mudel kirjeldada. R? € [0; 1]. RFR-mudeli otsustuspuude keskmine
stigavus on 18,2 haru. Mudeli koikide otsustuspuude siligavus jaab vahemikku 15-22 haru.

Leitud veahinnangutestt on niha, et koige viaiksemat viga teeb ennustamisel RFR-mudel,
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Joonis 4.1: Treenitud mudelite ennustatud survetugevuse vordlus iihe retsepti alusel soltuvana
ajast. Segu retsepti vt 1. reast Tabelis 3.1. Graafiku vaartused on ennustatud sammuga 1
oopaev.

millele jargnevad vastavalt vea kasvule DTR-mudel ja LR-mudel (vt Tabel 4.1). Bakalaureuse

t66 raames treenitud mudelite kasutamiseks vajalikud .pkl-failid on leitavad Lisast A.2.

- 1.0
Tsement 2028 -0.40 -0.08 2011 -0.22 0.50
0.8
Ribu  -0.28 0.32 0.04 -0.28 -0.28 -0.04
0.6
Tuhk  -0.40 -0.32 -0.26 BOEEN -0.01 0.15 -0.11
. 0.4
Vesi | -0.08 20.66  -0.18 -0.45 FORE -0.29
Plastifikaator 0.04 -0.66 -0.27 -0.19 JORY 0.2
Killustik ~ -0.11 -0.28 -0.01 -0.18 -0.00 -0.16 - 0.0
Liv  -0.22 -0.28 -0.45 EEN -0.18 -0.17 - 02
Acg -0.04 -0.15 L0 -0.19  -0.00 — 04
fe 0.11  -0.29 -0.16 | o6

> 20
=1 )
— <

Rabu
Tuhk
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o
Tsement o
S

Plastifikaator
Killustik

Joonis 4.2: Andmekogu atribuutide korrelatsioonimaatriks, millel mudelit treeniti

Joonisel 4.4 on naha, et enamik RFR-mudeli ennustusi langeb vahemikku £5 MPa, kuid esineb
ka teatud maéaaral erandlikke juhtumeid, kus mudeli viga ennustusel iiletab koguni 20MPa.
Arvestades, et iiks selline suur viga on tehtud ennustusega umbes 45 MPa, tdhendab see, et
tegeliku betoonisegu survetugevus on iile 60 MPa. Sellest jareldub, et mudel on prognoosinud

antud betoonisegu survetugevuse rohkem kui 35% vaiksemaks kui see tegelikult on.
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Joonis 4.3: Koostisosade tahtsus mudeli ennustamisel
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Joonis 4.4: Mudeli jadgi e; = y; — y; diagramm, kus y; on kontrollandmete tegelik viartus ning
7; mudeli punkthinnang prognoositavale vaartusele.

Jooniselt 4.1 on néha, et RFR-mudeli ennustused vihjavad betooni survetugevuse logaritmilisele
muutusele ajas. Samuti on ndha, et iiksik otsustuspuu regressioon annab vea mottes keskmiselt
tdpsema tulemuse, kui lineaarne regressioon, kuid selle alusel betoon on kéige tugevam segu
valamisel, mille jarel betooni survetugevus ajas kahaneb. LR-mudel suudab tabada &ra vaid
tildise fiiiisikalise seose: ajapikku segu muutub tugevamaks. Sellegi poolest ei suuda mudel luua
tulemust, millega on voimalik adekvaatselt hinnata segu survetugevuse kasvu kiirust erinevate

perioodide valtel.

Mudelipoolne betoonisegu survetugevuse alahindamine on turvalisuse poolest parem ennustuse

viga, kuid selle negatiivseteks kiilgedeks on potentsiaalne suurem majanduslik kulu ning
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Joonis 4.5: Survetugevusega positiivselt korreleeruvad atribuudid

ulatuslikum 6loloogiline jalajéilg. Mudelipoolne betoonisegu tugevuse iilehindamine voib aga
tuua kaasa konstruktsiooni purunemist, millel on oluliselt halvem tagajirg nii majanduslikust
kui ka ohutuse vaatepunktist. Hadavajalik on mudeli mojukate erindite tédpsem analiiiis.
Ehituses kasutatavad varutegurid on tihti ldhedal 1,5-le voi suuremale vadrtusele olenevalt
konstruktsiooni otstarbest [1], mistottu pruugivad need staatilise koormuse korral erindid &ra
katta. Selline olukord, siiski, ei ole ideaalne, kuna varuteguri vaartus on moeldud arvestama

sisse ka muid ettearvamatuid konstruktsiooni koormusi.

Andmekogu [18] rakendatud Pearsoni korrelatsiooni analiiiisi, mille kiligus ilmnesid atribuutide
vahel seosed, mida kirjeldab Joonisel 4.2 olev korrelatsioonimaatriks. Maatriksist jareldub, et
positiivne korrelatsioon betoonisegu survetugevusega on tsemendil (Cement, 0,50), superplasti-
fikaatoril (SuperPl, 0,37), segu tardumisperioodil (Age, 0,33) ja rdbu kogusel segus (Slag, 0,13).
Samuti ilmneb, et negatiivne korrelatsioon survetugevusega on vee kogusel (Water, -0,29),
peentéitematerjalil (Fine Aggr, -0,17), jametaitematerjalil (Coarse Aggr, -0,16) ning tuha
kogusel segus (Ash, -0,11).

Jooniselt 4.5 on ndha, et andmekogus esitatud andmed ei voimalda terviklikult méarata surve-
tugevuse f. ajadiinaamikat (vt Joonis 4.5¢). Analoogselt on Joonisel 4.6 niha, et korrelatsioon

on vaid osaline tuha korral ning kindlast vee hulgast alates hakkab korrelatsioon samuti
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Joonis 4.6: Survetugevusega negatiivselt korreleeruvad atribuudid

norgenema (vt vastavalt Joonised 4.6d, 4.6a). Joonisel 4.5¢ on niha, et aja korrelatsiooni
ei ole andmekogu loikes voimalik selgelt ndha, kuid mudeli treeningalgoritm suutis siiski
korrelatsiooni tuvastada ning mééras selle koikidest atribuutidest koige olulisemaks (vt ka
Joonis 4.3). Tsemendi korrelatsioon on seevastu andmekogus selgelt eristuv (vt Joonis 4.5a),
millest jareldub, et tsemendi kogus segus on véga tugevalt seotud betoonisegu survetugevusega.
Jareldust kinnitavad ka peatiiki 1 viidete allikad. Vee olulisus segus (Joonis 4.3) on samuti
tahtsal kohal, kuid andmekogu 16ikes on néha selle palju viaiksemat moju survetugevusele. See
aga ei tahenda vee viahest olulisust betoonikeemia protsessides. Kuna betoon vajab pidevat
niiskust tardumisperioodi jooksul, ei ole voimalik tekitada andmekogus vee koguse suurt
varieeruvust, mistottu analiiiis pruugib vee olulisust liigselt alahinnata. Sellegi poolest joonisel
4.3 on naha, et tardumisperiood, tsemendi kogus ja vee kogus suudavad kirjeldada &ra ligi
70% andmekogust.

Rébu (ingl. k. Slag, joonis 4.5d) korrelatsioon on positiivne, kuid nork. Rdbu on pozzolaanne
materjal, mis soodustab C-S-H teket segus. Korrelatsioonist jareldub, et rdbu 6ige doseerimine
voib tosta betooni survetugevust, kuid selle olemasolu segus ei méangi primaarset rolli survetuge-
vuse kasvul. Vastavat ajaolu kinnitavad ka mitmed allikad. Tuha korrelatsioon survetugevusega
on samuti nork (Joonis 4.6d). |2, 6]
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Joonis 4.7: Portlandtsemendi segu tsemendi-vee suhtega 0,5. Moodetud tulemus ja tdpsem
retsept laenatud allikast [23]

Negatiivselt korreleeruvatest atribuutidest selgelt paistab vilja vee korrelatsioon survetu-
gevusega (vt Joonis 4.6a). Liiga vihe voi liiga palju vett pohjustab betooni survetugevuse
langu. Vastav korrelatsioon on kooskolas ka varasemate uuringute ning opikute teoreetiliste
alustega. Liiga vihese vee korral ei teki hiidratsiooniprotsessis piisavalt C-S-H geeli ning
toimub kuivsettimine, mistottu on betoon 16puks rabedam. Liigne vesi pohjustab aurustumisel
betoonisegu liigse poorsuse ning tekitab ettearvamatuid pingekontsentraatoreid segu sisse, mis
viivad betooni madalama purunemispiirini. Joonisel 4.7 on ndha mudeli ennustust soltuvana

ajast tihe kindla segu koostise jargi. |2, 6, 24]

Tuha kasutamisest betoonisegus on tehtud tadiendavaid uuringuid. Tallinna Tehnikaiilikoolis
kaitstava magistritoo [4] raames on tehtud uuring tsemendi ja kohalike elektrijaamade polevki-
vituha kasutamisest betoonisegu valmistamisel. Joonisel 4.8 on vélja toodud 3 erinevat retsepti,
milles kasutati erinevat plastifikaatori kogust ning tuha ja tsemendi osakaalu. Samadel joonistel
(4.8b, 4.8¢c, 4.8a) on vilja toodud ka mudelipoolsed survetugevuse ennustused tdpsusega 5
MPa (RMSE(y;) ~ 4,4 MPa (iimardatud turvalisuse kaalutlustel taisarvuni)). Tehtud segude
survetugevuste tdpsem analiiiis ning segude valmistamise metoodika on kirjeldatud vastavas
magistritéos [4]. Segude erinevused, mis on olulised kéesolevas t66s, on toodud mainitud

vastavate graafikute juures Joonisel 4.8.

Joonistel 4.8a ja 4.8b on ndha, et mudel suudab ennustada konstantsete plastifikaatorite
kogustega segude survetugevust peaaegu taielikult mudeli saadud RMSE(y;) piires. Joonisel
4.8a 25% tsemendi sisalduse korral (polevkivi tuhka on vastavalt 75%) langevad modtevea
piires taielikult kokku. Sama olukord esineb ka joonisel 4.8b 75% tsemendi sisalduse korral
segus. Joonisel 4.8b jaavad koik survetugevuse tegelikud vaartused RFR-mudeli RMSE(y;)

vahemikku.

Joonisel 4.8c esineb aga 50- ja 25-protsendilise tsemendi sisaldusega segude korral survetugevus-

te erinevus ligi 25%. Selline survetugevuste erinevus pruugib olla tingitud mudeli arusaamast
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(a) Muutuva tsemendi ja polevkivi tuha osakaaluga segu ning
konstantse superplastifikaatori kogusega 3,49979 kg/m?>

35.0 - —&— Mudeli f.
-®- Katseline f.

32.5

30.0

f. [MPa
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100 75 50 25 0
CEM [%]

(b) Muutuva tsemendi ja polevkivi tuha osakaaluga segu ning
konstantse superplastifikaatori kogusega 4,64972 kg/m3

—— Mudeli f,
—®- Katseline f.

30

100 75 50 25 0
CEM [%]

(c) Muutuva superplastifikaatori, tsemendi ja polevkivituha
sisaldusega segu. CEM% langusele vastab superplastifikaatori
kogus segus jirgmiselt: [0; 0; 0,32592; 0,76466; 1,08817] kg/m?

Joonis 4.8: Magistrito6 raames tehtud betoonisegude survetugevuse moodetud ja mudeli poolt
ennustatud vaartused

vihese plastifikaatori koguse ja suure tuhasisalduse korrelatsioonist. Joonise 4.8c segu korral on

suurim plastifikaatori kogus ligi 1,1 kg, mis on 4 korda vihem kui segus 4.8b ning ligi 3 korda
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vihem, kui segus 4.8a. Treeningandmekogu alusel pruukis mudel seostada vihest plastifikaatori
kogust ning suurt tuhasisaldust vihese survetugevusega (vt korrelatsioone jooniselt 4.2 ning
atribuutide jaotusi andmekogus joonistelt 4.5a ja 4.6d). Lisaks on tuleb superplastifikaatori
koguse korral kasutada rohkem vett. Vee koguse korrelatsioon survetugevusega on samuti

mudeli andmekogu 16ikes negatiivne (vt Joonis 4.6a).
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5. Arutelu

Nagu selgub ka kirjandusest, on betooni protsessi mittelineaarsus oluliselt keerukam ning
soovituslik on kasutada ennustamiseks ANN voi DNN masinoppe mudeleid. Arvestada tu-
leb ka asjaoluga, et tdpsema mudeli treening nouab kvaliteetsemaid treeningandmeid. St
treeningandmeid, milles on rohkem survetugevust mojutavaid parameetreid korrektsel kujul
ning rohkem andmeridu, sh andmeridu, mis sisaldavad ekstreemumeid ja erijuhte. Treenitud
mudeli kasutus voib tuua kasu ettevotetele, mis tegelevad igpdevaselt betooni valamisega.
Igapdevase betoonisegude valmistamise kédigus on ettevotetel voimalik lisada oma andmeid

ettevottesisestesse andmekogudesse ning kasutada neid mudeli tdpsemaks treenimiseks.
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Kokkuvote

Kéesoleva bakalaureuset66 eesmérgiks oli uurida Pythoni programmeerimiskeeles kirjutatud
masinoppe mudelite suutlikkust tuvastada andmestikest betooni survetugevust mojutavate
tegurite omavahelisi korrelatsioone ning suutlikkust nende pohjal ennustada betoonisegu sur-
vetugevust. Ennustus toimus etteantud koostise jargi, millesse kuulub 8 parameetrit: tsemendi
kogus, vee kogus, ridbu kogus, tuha kogus, superplastifikaatori kogus, peentéditematerjali ehk
liiva kogus, jametaitematerjali ehk killustiku kogus ning tardumisperioodi pikkus paevades.
Mudelite treeninguks kasutati I. C. Yeh’ poolt loodud tuntud masinéppeks adapteeritud and-
mestikku. T66s késitleti LR-mudelit, DTR-mudelit ning RFR-mudelit. Analiiiisitud mudelitest
koige viiksema veaga ennustusi tegi RFR- mudel, mille ruutkeskmine viga oli ligi 19,4 MPa.
Sellele jargnes matemaatilise tdpsuse poolest iiksiku otsustuspuu mudel, mille ruutkeskmine
viga oli 53,9 MPa. Paraku oli mudeli viga puhtmatemaatiline ning {iksiku otsustuspuu mudel
el suutnud adekvaatselt tuvastada sisendparameetrite koosmoju survetugevusele, mistottu
andis see mudel fiitisikaliselt vale tulemuse. Koige ebatépsemini ennustas lineaarse regressiooni

mudel, mille ruutkeskmine viga oli 95,6 MPa.

Juhusliku metsa mudel, olles koige tdpsem analiiisitud mudelitest, siiski andis tegelikust
vaartusest ligi 25% vorra vale tulemuse segude puhul, kus oli suur tuha ning véike plastifikaatori
osakaal segus. Mudeli hindamisel teostati Pearsoni korrelatsiooni analiiiis ning vaadati mudeli
hinnanguid parameetrite olulisuse osas, mille tulemusena suutis mudel omistada parameetritele

suhteliselt adekvaatsed olulisuse néaitajad.

Mudeli kontrollimisel kasutatud vastava magistrit6o raames saadud andmed néaitasid, et mudel
on laias pildis usaldusviarne ning suudab ennustada betoonisegude survetugevusi tapsusega
ligi 10%, kuid esineb iiksikuid suuremaid korvalekaldeid. Vaga suure ebatédpsusega tulemuste

tottu on vaja viia labi erijuhtude siigavam analiiiis, et leida ennustuste vigade pohjuseid.
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Annotatsioon

Kéesoleva bakalaureuset66 raames treenitakse Pythoni Scikit-learn teeki kasutades erineviad
masinoppe mudeleid ennustama betooni survetugevust vastavalt koostisele ja tardumisperioodi
pikkusele piirveaga 10%. T0606 jooksul tutvutakse betoonikeemiaga ning koostisosade mojuga
segu survetugevusele. Samuti tutvutakse tdpsemini Scikit-learn teegi olemasolevate meetodi-
tega, millega on voimalik teha mudeli treenimine efektiivsemaks saavutades seeldbi korgema

tapsusega, parem statistiline mudel.

Mudeleid treenitakse kasutades I. C. Yeh’ loodud andmekogu, 5-kordset ristkontrolli ja GridSe-
arch algoritmi hiiperparameetrite vorke. Seejéarel valitakse parimate meetrikutega mudel, mille
tdpsust kontrollitakse katseandmetega koost66s Tallinna Tehnikaiilikooli Ehituse ja Arhitek-
tuuri Instituudiga. Oluline on mitte ainult mudeli statistiline tdpsus vaid ka selle suutlikkus

saavutada vajalik tdpsus kirjeldades korrektselt protsessi soltuvust ajast.

Koikidest mudelist parima tulemuse andis juhusliku metsa regressioonimudel suutes otsustada
erinevate segude survetugevust séltuvana ajast keskmise veaga ligi +5 MPa. Uksiku otsustuspuu
mudel andis statistilised sarnase tulemuse, kuid mudeli jargi betooni survetugevus ajas kahaneb
ning on suurim esimestel pdevadel. Lineaarse regressiooni mudel prognoosis tulemusi, mis
andis tulemuse tépsusega =10 MPa 1-aastase perioodi jooksul, kuid mudeli alusel betooni
survetugevuse kasv jatkus ajas Iopmatuseni. Andmestiku l6ikes vaadatakse parameetrite
korrelatsiooni Pearsoni korrelatsiooni analiiiisi abil. T66 1opus esitatakse mudeli t66d kirjeldavad

graafikud ning autoripoolne hinnang mudelile ja soovitused edaspidisteks uuringuteks.
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Abstract

The aim of the following bachelor’s thesis is to train different machine learning models to predict
the compressive strength of concrete based on the given recipe and hydration period with a
deviation from the real value of no more than 10%. This thesis examines the fundamentals
of concrete chemistry and the influence of individual components in regards to concrete
compressive strength. An overview of the available machine learning methods included in the
Python’s Scikit-learn library, through which model training and evaluation can be made more

efficient achieving more precise statistical models, is also provided.

The models are trained using the dataset from the University of California, Irvine’s machine
learning repository, that was contributed by I. C. Yeh, 5-fold cross-validation and GridSearch
hyperparameter networks. Models with the best metrics are then selected, accuracies of which
are evaluated in collaboration with the Institute of Civil Engineering and Architecture of
Tallinn University of Technology. Priority is set not only on models’ statistical accuracy but
also on models’s ability to describe the compressive strength development in relation to curing

period.

Random forest regression model’s performance was deemed the best among other analysed
models, because it could predict the compressive strength with a mean error of £5 MPa. Even
though decision tree regression model gave statistically a similar outcome, it showed that
concrete is the strongest at it’s early stages and loses it’s strength over time. Linear regression
model predicted strength with an accuracy of 10 MPa throughout a one-year period, however,
according to the model the concrete strength growth wouldn’t stop over time and continue to
develop towards infinity. Pearson’s Correlation Analysis is used to determine the correlation
between different components used in concrete mixing process, curing period and compressive
strength. The end of the thesis contains graphs describing the models’ accuracy and author’s

assessment of the model as well as author’s suggestions regarding possible further research.

28



A. Lisad
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A.2. Link treenitud mudelite failidele.

Allpool on voimalik alla laadida treenitud LR~ DTR~ ning RFR-mudelite kasutamiseks vajalikud
binaarsed .pk1 failid.
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