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Techniki zgtebiania danych w prognozowaniu wytrzymatosci
na sciskanie betonu z dodatkiem popiotu lotnego

Prediction of compressive strength of concrete containing fly ash

using data mining techniques

1. Wstep

Wytrzymatos¢ betonu na Sciskanie jest powszechnie wykorzysty-
wang wiadciwoscig w projektowaniu mieszanin betonowych. Pro-
gnozowanie wytrzymatosci betonu przed jego zastosowaniem po-
zwala udoskonali¢ projektowanie i kontrole jakosci. Ponadto po-
prawne prognozowanie wytrzymatosci betonu oszczedza czas,
przyspieszajgc realizacje, gtéwnie duzych budowli z kilkoma eta-
pami betonowania. Jednak wzgledy srodowiskowe i potrzeba sto-
sowania wysokowartosciowych betonéw musi prowadzi¢ do ich
bardziej ztozonego skfadu, w poréwnaniu z tradycyjnymi. W obec-
nych czasach dostepno$c¢ przydatnych do wykorzystania odpadow
przemystowych powoduje state stosowanie dodatkéw mineralnych
do produkcji betonu, a szczegolnie popiotu lotnego z elektrowni.
Dlatego czynniki, ktére wplywajg na wytrzymatos¢ betonu na $ci-
skanie s3 coraz liczniejsze i bardziej ztozone, prowadzac do nieli-
niowych zaleznosci. Zaleznosci te pochodzg zwykle z danych do-
Swiadczalnych lub sg uzyskiwane metodg regresji ze wzgledu na
brak do tej pory ogdinych regut opisujgcych te zjawiska i ten wy-
soce ztozony uktad. Pod tym wzgledem metody tradycyjne, po-
legajagce na uogdlnieniu zdobytego juz doswiadczenia nie sg wy-
starczajgco doktadne do formutowania zadawalajgcych zalezno-
$ci. Z tego powodu modele inteligentne, z mozliwoscig uczenia
sie przy wykorzystaniu przyktadéw, zastosowano w prognozowa-
niu wytrzymatosci betonu na $ciskanie (Gupta, 2007, Kim et al.,
2002, Laii Serra, 1997, Saridemir, 2009 i Topgu i Saridemir, 2008).

W niniejszym artykule zastosowano do prognozowania wytrzy-
matosci betonu technike zgtebiania danych, przy uwzglednieniu
wilasciwosci najszerzej stosowanego dodatku mineralnego do be-
tonu, czyli popiotu lotnego. Techniki te sg waznymi, inteligentny-
mi narzedziami, ktére uczg sie za pomocg przyktadow i doswiad-
czen, a byly juz z powodzeniem stosowane w prognozowaniu wy-
trzymatosci betonu przez innych autoréw (Gupta, 2007, Kim et
al., 2002, Lai i Serra, 1997, Saridemir 2009 i Topgu i Saridemir,
2008). Prognozy te jednak nie uwzgledniaty jakosci stosowanego
popiotu lotnego. W rzeczywistosci, zgodnie z posiadanymi przez

1. Introduction

The concrete compressive strength is the most used mechanical
property in the designing of concrete structures. The prediction of
concrete strength before its placement allows to improve planning
and quality control. Moreover, a well defined concrete strength
prediction can save time, accelerating the overall construction
process, mainly in large constructions with a lot of concreting
stages. However, environmental problems and the need of high
performance concrete application have led to more complex mixes,
than the traditional ones. Nowadays, the economic problems as
well as the necessity to diminish the CO, emission, caused the
systematic use of mineral additions in concrete, very frequently fly
ash from electrical power plants. Therefore, the factors that affect
the concrete compressive strength have increased in number and
complexity leading to a nonlinear relationships. These relation-
ships are usually empirical or based on correlation analysis due
to the fact that until today there is no general law describing the
phenomena and explaining this hugely complex system. In this
context the traditional methods based on generalization of previ-
ous experience are not enough accurate to provide satisfactory
relationships. That is why intelligent models with the capability of
learning with examples have been applied in the prediction of the
concrete compressive strength (Gupta, 2007, Kim et al., 2002, Lai
and Serra, 1997, Saridemir, 2009 and Topgu and Saridemir, 2008).

In this study the forecasting of concrete strength was carried on
using Data Mining (DM) techniques, taking into account the proper-
ties of the most used mineral addition in concrete i.e. fly ash (FA).
These techniques are powerful intelligent tools that learn with ex-
amples and experiences and were applied successfully to predict
concrete strength by other authors (Gupta, 2007, Kim et al., 2002,
Lai and Serra, 1997, Saridemir 2009 and Topgu and Saridemir,
2008). However, these predictions did not take into account the
quality of the FA used. In fact, to the best of our knowledge, the
physical and chemical parameters of the FA have never been used
before in these predictions.
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nas wiadomosciami, wtasciwosci fizykochemiczne popiotu lotne-
go nie byty dotychczas wykorzystywane w takim prognozowaniu.

W tej pracy porownano mozliwosci prognostyczne kilku technik
zgtebiania danych, przy uwzglednieniu fizykochemicznych wtasci-
wosci popiotu lotnego w celu liczbowego okreslenia jego aktyw-
nosci i wplywu na wytrzymatos¢ betonu na $ciskanie. Najwazniej-
sze wtasciwosci popiotu lothego zazwyczaj oznaczane i dostepne
w literaturze zostaty potraktowane jako zmienne wejsciowe w mo-
delach zgtebiania danych.

Na poczatku artykutu zamieszczono krétki opis wtasciwosci po-
piotu lotnego, wpltywajgcych na wytrzymatos¢ betonu na $ciska-
nie. Nastepnie omowiono definicje technik zgtebiania danych iich
zastosowanie do prognozowania wasciwosci betonu. Wyjasnio-
no takze jak ocenia¢ rézne algorytmy zgtebiania danych. Na ko-
niec przedstawiono uzyskane wyniki wraz z ich omowieniem oraz
Z wnioskami.

2. Wptyw wiasciwosci popiotu lothego na
wytrzymato$¢ betonu na sciskanie

Stosowanie popiotu lotnego do produkcji betonu nie jest pomy-
stem nowym. Po raz pierwszy popidt lotny znalazt takie zastoso-
wanie w latach trzydziestych dwudziestego wieku w USA i wptyw
popiotu lotnego na wiasciwosci betonu jest dostatecznie rozpo-
znany i dobrze udokumentowany (Wesche, 1991, Malhotra i Ra-
mezanianpour, 1994, ACI Committee 232, 1996, Joshi i Lohtia,
1997 i Camdes, 2002). Dlatego w niniejszym rozdziale zamierza-
my tylko przedstawi¢ gtdwne zagadnienia bezposrednio zwigza-
ne z przeprowadzonymi badaniami, dotyczacymi wptywu fizyko-
chemicznych wtasciwosci popiotu lotnego na wytrzymatosé na
Sciskanie betonu.

Fizykochemiczne wiasciwosci popiotu lotnego mogg zmieniac sie
znacznie w zaleznosci od jego pochodzenia, a nawet w réznych
partiach pochodzacych z tej samej elektrowni, jednak niektére wia-
Sciwosci mozna uwazac za typowe i state.

2.1. Wiasciwosci fizyczne

Ziarna popiotu lotnego sg ksztattu kulistego i zawierajg gtéwnie
szkto (80%) i majg duzg miatkos¢. Niektore popioty lotne zawiera-
jg ziarna nieregularne i graniaste. Wiekszos¢ ziaren ma $rednice
zawarte w przedziale od 1 do 150 ym, bardzo zblizone do uziar-
nienia cementu. Srednia $rednica ziaren popiotu lotnego zazwy-
czaj jest podobna do Srednicy ziaren cementu zawierajacej sie
w przedziale od 7 um do 12 um (Joshi i Lohtia, 1997). Czesto po-
wierzchnia wiasciwa Blaine’a zawarta jest w przedziale 250 m?/kg
do 550 m?/kg (Alonso i Wesche, 1991).

Z pewnym przyblizeniem mozna powiedzie¢, ze wiasciwosci fizycz-
ne popiotu lotnego zalezg od jego pochodzenia. Zgodnie z (Mal-
hotrg i Ramezanianpourem, 1994) zZrédto popiotu lotnego nie jest
powigzane z jego uziarnieniem lub powierzchnig wtasciwg. Auto-
rzy ci uwazajg, ze istnieje bardzo staba korelacja miedzy uziar-
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In this work the predictive capacity of several DM techniques were
compared to forecast the concrete compressive strength, taking
into account physical-chemical properties of the FA used, in or-
der to quantify its activity and influence on concrete compressive
strength. Therefore the main properties of FA, usually determined
and currently available, were considered as input variables in the
DM models.

2. Influence of FA properties on concrete
compressive strength

The incorporation of FAin concrete is not new, began in the 1930s
in the USA (ACI Committee 232, 1996), and the effects of FA in
concrete performance are sufficiently understood and well docu-
mented (Wesche, 1991, Malhotra and Ramezanianpour, 1994,
ACI Committee 232, 1996, Joshi and Lohtia, 1997 and Camodes,
2002). Therefore, in this section only the main aspects directly
related to the present work, namely the effect of physical-chemical
properties of FA on concrete performance, mainly on compressive
strength are shortly presented.

Unless physical-chemical properties of FA can vary considerably
depending on their origin and even between different supplies
from the same power station, some properties can be generalized.

2.1. Physical properties

FA particles have spherical shape, are essentially vitreous (80 %),
and have a high fineness. Most of the particles have a diameter in
the range of 1 ym to 150 ym, and the average FA fineness is usu-
ally similar to cement (Joshi and Lohtia, 1997). The Blaine specific
surface ranges frequently from 250 m?/kg to 550 m%kg (Alonso
and Wesche, 1991). According to Malhotra and Ramezanianpour,
1994, the FA source is not related to its fineness or its specific
surface. The authors consider that there is a very slight correlation
between fineness, as measured by percentage retained on 45 pym
sieve and Blaine specific surface area.

FA particles larger than 125 ym are frequently very porous. The
occurrence of these particles is associated with large amounts of
unburned carbon, which is responsible for the high specific sur-
face area typically found in FA. High level of carbon imply greater
water demand in concrete containing FA with high loss on ignition
(LOI) (Giergiczny and Giergiczny 2010). The carbon content also
affects the concrete resistance to freezing and thawing; the higher
the carbon content of FA, the lower the resistance of concrete to
frost attack (Alonso and Wesche, 1991). According to these au-
thors, FA should have a particle size and specific surface similar
to or lower than cement to avoid variations in physical properties
of concrete, particularly its workability. This recommendation is
linked to the presence of carbon in FA, avoiding high amounts of
particles larger than 125 ym, endowed with high porosity and with
greater concentration of carbon particles.

It is commonly accepted that more fineness leads to greater poz-
zolanic activity. Like all heterophase reactions it occurs more rapidly



nieniem mierzonym udziatem procentowym frakcji pozostajace;j
na sicie 45 um i powierzchnig wtasciwg Blaine’a.

Ziarna popiotu lotnego wigksze niz 125 pm sg bardzo porowate.
Wiasciwos¢ ta jest zwigzana z duzym udziatem wegla. Niespalo-
ny wegiel jest powodem duzej powierzchni wtasciwej, ktérg za-
zwyczaj charakteryzujg sie popioty lotne. Wysoka zawartos¢ we-
gla pocigga za sobg wieksze zapotrzebowanie na wode w betonie
zawierajgcym popiot lotny z duzymi stratami prazenia (LOI — loss
on ignition). Zawarto$¢ wegla wplywa takze na mrozoodpornosc¢
betonu: im wyzsza zwartos¢ popiotu lotnego tym mniejsza odpor-
nosc¢ betonu (Alonso i Wesche, 1991). Wedtug tych autoréw po-
piot lotny powinien mie¢ wielkos$¢ ziaren i powierzchnie wtasciwg
podobng lub mniejszg od cementu, aby unikng¢ niejednorodnych
wiasciwosci fizycznych betonu, a w szczegdlnosci pogorszenia
urabialnosci. To zalecenie jest zwigzane z obecnoscig wegla w po-
piele lotnym; zmniejszenie duzej zawartosci ziaren wiekszych od
125 pym, bardzo porowatych, ztozonych gtéwnie z wegla.

Przyjmuje sie, ze duzy stopien rozdrobnienia jest zwigzany z wigk-
szg aktywnoscig pucolanowa. Takze reakcje heterogeniczne prze-
biegajg szybciej ze wzrostem stopnia rozdrobnienia i przypusz-
cza sie, ze aktywnos$¢ pucolanowa popiotu lothego powinna zale-
ze¢ od jego powierzchni wiasciwej, na ktdrej moze zajs¢é reakcja
(Jalali, 1991, Neville, 1995).

Kulisty ksztatt ziaren popiotu lotnego jest korzystny szczegdlnie
z punktu widzenia wodozgdnosci, a duza powierzchnia wtasciwa
zwieksza jego reaktywnos¢ w stosunku do wodorotlenku wapnio-
wego (Neville, 1995). W zwigzku z tym panuje poglad ze im wiek-
sza jest powierzchnia wtasciwa i nizsze straty prazenia, tym wigk-
sza bedzie aktywnos¢ popiotu lotnego w betonie.

2.2. Wtasciwosci chemiczne

Popioty lotne zawierajg najwiecej krzemionki, Al,O,, Fe,Os, i tlen-
ku wapnia. Znacznie mniejsza jest zawartos¢ MgO, Na,O, K,O,
SO;, MnO i TiO,. Popidt lotny zawiera takze czgstki nieopalonego
wegla (Alonso i Wesche, 1991, Malhotra i Ramezanianpour, 1994
i ACl Committee 232, 1996). Zawartosci wspominanych czterech
gtéwnych skfadnikéw popiotu lotnego podlegajg znacznym wa-
haniom, jednak mozna przewidywag, ze ich udziat bedzie zgod-
ny z normg (ACI Committee 232, 1996) w nastepujgcych grani-
cach: SiO, — 35 % do 60 %; Al,O; — 10 % do 30 %; Fe,0;,— 4 %
do 20 %; CaO — 1 % do 35 %.

Aktywnos¢ pucolanowa popiotéw lotnych jest Scisle zwigzana z za-
wartoscig SiO,, gdyz aktywna krzemionka tgczy sie z wodorotlen-
kiem wapnia z utworzeniem uwodnionego krzemianu wapnia. Alon-
so i Wesche, 1001 wyrazgjag poglad, ze popioty lotne, w ktorych
zawarto$¢ SiO, jest mniejsza od 35% majg matg aktywnos$c¢ pu-
colanowg i nie powinny by¢ stosowane do produkcji betonu. Na-
tomiast Halstead, 1986, Mehta, 1985 oraz Joshi i Lohtia, 1997 sg
zdania, ze, z wyjgtkiem wapna, zawartosci innych sktadnikéw nie
majg znacznego wptywu na wiasciwosci pucolanowe Alonso i We-
sche, 1991 stwierdzajg, ze popidt lotny zawierajacy wiecej wap-

with increasing fineness of the particles then the pozzolanic activity
of fly ash must be dependent on the specific surface area (Jalali,
1991, Neville, 1995). Also the spherical shape of FA particles is
particularly advantageous for good workability of concrete mixes
(Neville, 1995). In this context, it is supposed that the higher
specific surfaces and the lower LOI the better activity of FA in
concrete will be.

2.2. Chemical properties

In the chemical composition of FA four constituents have the
major content, namely SiO,, Al,O,, Fe,O, and CaO. The FA poz-
zolanic activity is closely related to the SiO, content, and there
are the silica anions H,SiO,“™ which will react with calcium ions
and OH- giving additional quantities of calcium silicate hydrates.
According to Alonso and Wesche, 1991, FA with SiO, content
lower than 35 % are virtually inactive as pozzolans and should
not be used in concrete. However, Halstead, 1986, Mehta, 1985
and Joshi and Lohtia, 1997, have a different opinion and con-
sider that in terms of chemical composition, with the exception of
calcium content, the variation of FA constituents does not affect
significantly the cementitious or pozzolanic properties. Alonso
and Wesche, 1991, also indicate that FA with high content of lime
(15 % to 40 %) can have hydraulic properties and their use in
concrete should be avoided. Although the content of SiO, appear
to be related to the pozzolanic activity, its reduced levels do not
imply negative effects on the behavior and properties of fresh or
hardened concrete (Camdes, 2002). Assuming the minimum values
for the total amount of oxides (SiO, + Al,O; + Fe,0,) is criticized
by several authors (Swamy, 1993, ACl Committee 262, 1996 and
Joshi and Lohtia, 1997). While it may be understandable attempt
to ensure the presence of sufficient glass content (according to
Mindess, 1994, the higher the glass phase is the better FA will be),
one should not confuse the reactivity of the glass, however, the
development of mechanical properties is always dependent on the
combined effect of several factors, such as the fineness and the
strength of cement. Malhotra and Ramezanianpour, 1994, mention
the good correlation between the amount of SiO, + Al,O, and the
pozzolanic activity at long term. The same authors also report that
high amount of Fe,O, can be present in FA as nonreactive hematite
and magnetite. These aspects should be the reason why some
authors obtained low correlation between the pozzolanic activity
index and the content of SiO, + ALO; + Fe,O,. Sulphates, SO,,
may affect the optimum FA content as they can influence setting
time and mechanical properties of concrete. The excess of SO; in
hardened concrete must be avoided as it can cause inner concrete
corrosion and contribute also to a worse performance, particularly
when concrete is subjected to sulphate attack (Jalali, 1991).

The content of carbon in FA is decisive for the water demand
of paste, mortar and concrete. The total water needed to obtain
a paste with the same consistency is greater the higher the carbon
content. The carbon contained in FA has high porosity and specific
surface area, being able to absorb not only significant amounts of
water but also the chemical admixtures. According to Alonso and
Wesche, 1991, in general, the lower the carbon content the better
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na (15% do 40%) ma wiasciwosci hydrauliczne i jego dodatek do
betonu jest niepozadany.

Opinie na temat roli oméwionych sktadnikdw nie sg zgodne. Nor-
ma (ACI Committee 232, 1996) podkresla brak wynikéw badan
dotyczgcych wptywu zawartosci SiO,, Al,O,, Fe,O, na wiasciwosci
popiotu lotnego. Aczkolwiek zawartos¢ SiO, jest zwigzana z ak-
tywnoscig pucolanowa, zmniejszona zawartosc¢ tego skfadnika nie
pocigga za sobg negatywnego wptywu na wiasciwosci swieze-
go lub stwardniatego betonu (Camées, 2002). Ustalanie minimal-
nych zawartosci sumarycznej zawartosci tlenkow (SiO, + Al,O, +
Fe,0,) jest krytykowane przez niektérych autorow (Swamy, 1993,
ACI Committee 262, 1996 oraz Joshi i Lohtia, 1997). Opinia o waz-
nym znaczeniu zawartosci szkta moze by¢ uzasadniona (wedtug
Mindessa, 1994 im wieksza jego zawartosc¢, tym lepszy popiot lot-
ny), jednak na poprawe wiasciwosci mechanicznych betonu ma
takze wptyw szereg innych czynnikéw, a przede wszystkim wia-
sciwosci cementu. Malhotra i Ramezanianpour, 1994 méwig o do-
brej korelacji pomiedzy sumaryczng zawartoscig SiO, + Al,O, i ak-
tywnoscig pucolanowg popiotu, w dtugim okresie. Ci sami autorzy
podkreslajg rowniez, ze zawartos¢ Fe,O, w prawie kazdym popie-
le lotnym jest zwigzana z niereaktywnym hematytem i magnety-
tem. Moze to by¢ powodem uzyskiwania stabej korelacji aktywno-
Sci pucolanowej, oznaczanej jako wytrzymato$¢ na sciskanie be-
tonu, a sumaryczng zawartoscig: SiO, + AlL,O, + Fe,O, w popiele.

Siarczany wpltywajg takze na korzystng zawarto$¢ popiotu lotne-
go w betonie, gdyz wigza sie z jego wlasciwosciami mechanicz-
nymi oraz czasem wigzania. Maksymalna zawarto$¢ popiotu musi
uwzglednia¢ problem nadmiaru SO; w betonie, gdyz moze on
znacznie pogorszy¢ wtasciwosci betonu, szczegdlnie gdy moze
on by¢ narazony na dziatanie siarczanéw (Jalali, 1991).

Wegiel, ktérego rola w popiele lotnym zostata juz oméwiona, nie
jest oznaczany bezposrednio, tylko jako starty prazenia. Straty
prazenia, oprécz wegla, obejmujg takze wode zwigzang w hydra-
tach i weglany zawarte w popiele lotnym. Natomiast zakfada sie,
ze straty prazenia, bez wiekszego btedu, sg w przyblizeniu row-
ne zawartosci wegla.

Zawartos¢ wegla w popiele lotnym jest czynnikiem wptywajgcym
na zapotrzebowanie wody w zaprawach i betonach. Wegiel za-
warty w popiele lotnym ma duzg porowatos$¢ i powierzchnie wia-
$ciwg co powoduje absorpcje nie tylko znacznej ilosci wody, lecz
takze domieszek chemicznych dodawanych podczas mieszania
betonu, a obejmujacych superplastyfikatory, srodki napowietrza-
jace lub przyspieszacze twardnienia.

Wedtug Alonso i Wesche, 1991 na ogdt im mniejsza zawartosé
wegla, tym lepszy popiét lotny jako dodatek do zapraw i betondw.
Norma (ACI Committee 363, 1992) stanowi, ze kiedy popict lot-
ny stosowany w BWW powinien mie¢ straty prazenia nizsze niz
3%, chociaz wyzsze wartosci sg podawane w normach europej-
skich. Day, 1995, stwierdza, ze zawarto$¢ wegla nie powinna prze-
kracza¢ 8 %, a wskazane sg nizsze zawartosci. Jednakze Mal-
hotra i Ramezanianpour, 1994 konkluduja, ze wegiel nie wptywa
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the FA for use in mortar and concrete. AClI Committee 363, 1992,
states that when used in high strength concretes the desirable LOI
should be less than 3 %, although higher values are considered
in standards, enabling its acceptance. Day, 1995, states that the
carbon content should not exceed 8 %, much lower levels are
preferred. However, Malhotra and Ramezanianpour, 1994, con-
cluded that the carbon does not significantly affect the pozzolanic
activity index, determined in relation to the compressive strength.

3. Data Mining

3.1. Definition and applications to the concrete
behaviour

The process of Knowledge Discovery in Databases encompasses
three main stages: pre-processing, Data Mining and post-process-
ing. In the Data Mining stage an algorithm is applied for extraction
of patterns from the data (Fayyad et al., 1996). Generally, in all
Data Mining techniques there are a set of training examples and
a set of testing examples. The algorithms learn with the training
examples and are tested with the testing examples. During the
learning process the several parameters of the algorithms are
adjusted to optimize the results. To assess the accuracy of the
algorithms some metrics can be used most of them based on
errors. After the validation of the algorithms they can be used as
models for forecasting the values of the output variables.

Many authors have been succeeded with the application of in-
telligent tools. Several authors (Kasperkiewicz et al., 1995, Lai
and Serra, 1997, Ni and Wang, 2000, and Kim and Kim, 2002)
used neural networks to predict 28-day compressive strength of
concrete with different composition. Topgu and Saridemir, 2008,
developed neural networks and fuzzy logics for predicting the 7,
28 and 90 days compressive strength of concretes containing
high-lime and low-lime fly ash. Zarandi et al., 2008, developed
fuzzy polynomial neural networks (FPNN) to predict the 28-day
compressive strength of concrete. They constructed six different
FPNN architectures and used experimental data of 458 different
concrete mixes, collected from three distinct sources. They were
well succeeded in predicting the compressive strength of concrete
mixes. Saridemir, 2009, based on several experimental results
gathered from the literature, used neural networks to predict the
compressive strength of concretes containing metakaolin and
silica fume for different concrete mixes and several curing days.
Ozcan et al., 2009, basing on experimental works, applied artificial
neural network and fuzzy logic models to predict the compressive
strength of silica fume concrete. They obtained good results using
several concrete mixes at five different ages. Yang et al., 2003,
applied neural networks to predict compressive strength, slump
value and mix portions of concrete. The networks were trained
using standard tables of two companies.

Ruan Xiang, 2009, and Zhitao et al., 2008, applied support vector
machine (SVM) to predict concrete carbonation. Chen et al., 2009,
have shown that the SVM has a good performance for estimating



the exposed temperature of fire-damaged concrete
structures. Gupta, 2007, applied the SVM to predict the
compressive strength of high performance concrete.

3.2. DM algorithms

The DM algorithms used in this study were Regression
Trees (RT), Multiple Regressions (MR), Artificial Neural
Networks (ANN), Support Vector Machines (SVM) and

Value 1 Value 2 Value 3

Value 4

k-Nearest Neighbours (k-NN).

Fig. 1. Example of a regression tree

Rys. 1. Przyktad drzewa regresyjnego

w znacznym stopniu na wskaznik aktywnosci pucolanowej, okre-
Slany w oparciu o wytrzymatos¢ na Sciskanie.

3. Zgtebianie danych

3.1. Definicja i zastosowania w badaniach wtasciwo-
$ci betonu

Proces uzyskiwania wiadomosci z baz danych sktada sie z trzech
gtéwnych etapdw: wstepna analiza danych, zgtebianie wiedzy i ob-
rébka znalezionych informaciji. W etapie zgtebiania danych stosu-
je sie algorytm w celu znalezienia regularnych wzorcow i syste-
matycznych wspotzaleznosci pomiedzy zmiennymi (Fayyad et al.,
1996). W zasadzie we wszystkich technikach zgtebiania danych
sg przyktady ciggéw uczgcych i przyktady ciggoéw testujgcych.
Algorytmy te ucza sie za pomocg ciggoéw uczgcych i sg spraw-
dzane za pomocg ciggow testujgcych. Podczas uczenia sie kilka
parametrow algorytmu jest modyfikowanych w celu optymalizaciji
wyniku. Do oszacowania doktadnosci algorytméw mozna stoso-
wac rozne metody, ktére w wigkszosci oparte sg na ocenie wiel-
kosci btedu. Po zatwierdzeniu algorytmoéw uzywa sie ich jako mo-
deli do prognozowania wartosci zmiennych wyjsciowych.

Wielu autoréow z powodzeniem stosuje narzedzia sztucznej in-
teligencji. Kilku badaczy (Kasperkiewicz et al., 1995, Lai i Serra,
1997, Nii Wang, 2000, oraz Kim i Kim, 2002) stosowato sieci neu-
ronowe do prognozowania wytrzymatosci na sciskanie betonu po
28 dniach, w funkcji jego skfadu. Topgu i Saridemir, 2008, zasto-
sowali sieci neuronowe i logike rozmytg do prognozowania wy-
trzymato$ci na Sciskanie betondéw po 7, 28 i 90 dniach, z popio-
tem lotnym o matej i duzej zawartosci wapna. Zarandi i in., 2008,
zastosowali rozmyte wielomianowe sieci neuronowe RWSN do
prognozowania wytrzymatosci betonu na $ciskanie po 28 dniach.
Zbudowali sze$¢ odmiennych architektur RWSN, wykorzystujac
dane doswiadczalne obejmujgce 458 betondw o réoznym sktadzie,
pochodzgcych z trzech réznych zrédet. Okazato sie, ze progno-
zy wartosci wytrzymatosci na $ciskanie tych betonéw byty bardzo
trafne. Saridemir, 2009, zebrat dane z kilku eksperymentéw opi-
sanych w literaturze i zastosowat sieci neuronowe do prognozo-
wania wytrzymatosci na sciskanie betonéw zawierajgcych meta-
kaolin i pyt krzemionkowy po kilku okresach twardnienia. Ozcan

The Decision Trees (Quinlan, 1986) have an inverted

tree structure composed of nodes and descendent

branches. The result of a test performed at each node

indicates the branch to continue the process. This

process is repeated until the final decision can be
taken and a class is attributed to the register. The regression trees
are a particular case of the decision trees where the classes are
replaced by values (Fig. 1).

The multiple regressions are similar to simple regressions but
with several independent variables, instead of one independent
variable.

The artificial neural networks are based on the architecture of the
human brain. They are based on process units named neurons
that have a large number of interconnections that allow the com-
munication between them. Each neuron has a set of input and
output connections that have an associate weight. The level of
activation of a neuron is determined by an activation function
(Haykin, 1999 and Cortez, 2010). The neuron receives signal from
the input connections and calculates a new activation value which
is send through the output connections. The value is a result of the
calculation of the value of the neuron activation, using the activa-
tion function that has as input argument the value of the weighted
sum of the input values. In this study it was used the multilayer
perceptron configuration (Haykin, 1999) composed by an input
layer, a hidden layer and an output layer (Fig. 2).

Output
Output layer
Hidden layer
Input
Inputl Input2 Input3 Input4d

Fig. 2. Example of a multilayer perceptron

Rys. 2. Przyktad wielowarstwowego perceptronu
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i in., 2009 przeprowadzili doswiadczenia i zastosowali sztuczne
sieci neuronowe oraz modele logiki rozmytej do prognozowania
wytrzymato$ci na Sciskanie betonu zawierajgcego pyt krzemion-
kowy. Otrzymali poprawne wyniki wykorzystujgc dane pomiaro-
we uzyskane po pieciu réznych okresach twardnienia betonéw
o roznym sktadzie. Yang i in., 2003, zastosowali sieci neuronowe
do prognozowania wytrzymato$ci na $ciskanie betonéw o réznym
skfadzie. Sztuczne sieci neuronowe uczono wykorzystujgc tabli-
ce normowe z dwach firm.

Ruan Xiang, 2009, i Zhitao et al., 2008, zastosowali maszyne
wektoréw nosnych (MWN) do prognozowania stopnia karbona-
tyzacji betonu. Chen i in., 2009, wykazali, ze maszyna wektoréw
nosnych ma dobrg efektywno$é w prognozowaniu temperatury,
na ktérej dziatanie byt wystawiony Beton w trakcie pozaru. Gup-
ta, 2007, zastosowat M WN do prognozowania wytrzymatosci na
Sciskanie BWW.

3.2. Algorytmy zgtebiania danych

W niniejszej pracy zastosowano nastepujgce algorytmy zgtebiania
danych: drzewa regresji (DR), regresje wielorakg (RW), sztuczne
sieci neuronowe (SSN), maszyne wektorow nosnych (MWN) i al-
gorytm k najblizszych sgsiadow (algorytm k — nn).

Drzewa decyzyjne (Quinlan, 1986) majg budowe odwrdéconego
drzewa ztozonego z weziéw i opadajgcych gatezi. Wynik testu
przeprowadzonego w kazdym wezle wskazuje gatgz kontynuacji
procesu. Proces jest powtarzany, az do podjecia koricowej decy-
Zji i iS¢ jest przypisany do atrybutu. Drzewa regresyjne sg szcze-
golnym przypadkiem drzew decyzyjnych, w ktérych liscie sg za-
mienione na wartosci, co jest pokazane na rysunku 1.

Regresja wieloraka jest podobna do regresji jednokierunkowej,
lecz z kilkkoma niezaleznymi zmiennymi zamiast jednej zmien-
nej niezalezne;.

Sztuczne sieci neuronowe sg wzorowane na architekturze ludz-
kiego mézgu. Sg budowane na jednostkach procesowych nazy-
wanych neuronami, ktére majg duzg liczbe potgczen pozwalaja-
cych na komunikacje miedzy nimi. Kazdy neuron ma zbidr potg-
czen wejscia i wyjscia z przypisanymi doh wagami. Poziom akty-
wacji neuronu jest okreslany przez funkcje aktywacji
(Haykin, 1999 and Cortez, 2010). Neuron otrzymuje
sygnaly z potgczen wejsciowych i oblicza nowg war-
tos¢ aktywacji, ktora jest przesytana przez potacze-
nia wyjscia. Wartos¢ jest wynikiem obliczenia aktywa-
cji neuronu przy zastosowaniu funkcji aktywaciji, ktora
ma jako argument wejsciowy wartos¢ wazonej sumy
warto$ci wejsciowych. W niniejszej pracy zastosowano
architekture wielowarstwowego perceptronu (Haykin,
1999) ztozonego z warstwy wejsciowej, warstwy ukry-
tej i warstwy wyjsciowej, co pokazano na rysunku 2.

Maszyny wektorow nosnych byly przedmiotem ba-
dan Cortesa and Vapnika, 1995 dla klasyfikac;ji binar-
nej. Podstawowym pomystem byto podzielenie zbio-

Real Space

The Support Vector Machines were developed by Cortes and Vap-
nik, 1995, for binary classification. The basic idea was to separate
the dataset in two classes or categories. For this aim, a hyperplane
in a multidimensional space separates the examples in sets of the
same category. The optimal separating hyperplane between the
two classes is maximizing the margin between the closest points of
the two classes (Meyer, 2010). The points lying in the boundaries
are called support vectors and the optimal separating hiperplane
is at the middle of the margin. The points lying on the wrong side
are weighted down to reduce they influence (Meyer, 2010). When
a linear separator cannot be found there is a transformation via
kernel techniques to a higher dimensional space (Fig. 3) (Meyer,
2010). The Radial Basis Function kernel was adopted in this study
(Cortez, 2010):

K(x,x‘)=exp(— x-x 2), y>0 [1]

The performance is affected by a penalty parameters, C, the width
of the e-insensitive zone and the kernel parameter, y (Cortez, 2010).

The k-Nearest Neighbour (Hechenbichler and Schliep, 2004) is
a simple supervised learning algorithm that can be used in clas-
sification and regression problems. In classification problems an
instance query is classified according to its neighbours classes
(Fig. 4). The class in majority among the nearest neighbours is
attributed to the query instance. In regression problems the prop-
erty value for the instance query is obtained as the average of
the weighted values of the k-nearest neighbours. This implies the
calculation of the distance between the target and its neighbours
in the multidimensional space. Generally, the weights are attrib-
uted according to the distance. The closest neighbours are more
weighted than the more distant neighbours.

The training process of this study used 2/3 of the total dataset
and included the optimization of the parameters involved in the
different techniques (H, y and k). It was used a grid search for the
number of hidden nodes H [0, 2, 4, 6, ..., 20], the parameter of the
kernel y [275, 273, ..., 2%] and the number of nearest neighbours k
[2,3,4,...,12]. To access the predictive performance of the models,
the 5-fold cross-validation (Effron, 1993) was used, where the data
was divided into 5 partitions of equal size.

Support Vectors

Support Vectors
Feature Space

Transformation

Fig. 3. Example of a SVM transformation

Rys. 3. Przyktad transformowania w modelu maszyny wektoréw nosnych (MWN)
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Table 1 / Tablica 1

FA CHEMICAL COMPOSITION (%) AND BLAINE SPECIFIC SURFACE, m?kg

POPIOL. LOTNY: SKLAD CHEMICZNY (%) | POWIERZCHNIA WEASCIWA BLAINE’A, m2/kg

Kim et al. Naproux Camdes
Sio, 55.1 56.7 54.5 55.1 55.8 56.6 57.3 58.1 50.3
AlLO, 34.9 271 28.2 28.1 27.9 27.3 27.0 26.5 26.8
Fe,O, 3.7 5.8 5.9 5.5 5.1 5.8 5.8 6.1 6.3
CaO 3.6 2.9 3.2 3.0 2.8 2.9 29 3.0 5.4
MgO 1.2 0.6 0.9 0.8 0.8 0.7 0.6 0.6 1.6
K,O 0.7 1.9 23 2.1 2.0 1.8 1.6 1.5 1.9
Na,O 0.4 0.1 0.3 0.2 0.2 0.1 0.1 0.0 0.6
SO, - 0.6 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.6
LOI,
L 6.8 25 3.5 3.2 2.9 2.5 21 1.8 7.4
Strata prazenia, %

Blaine,

) ) L. ) 332 680 667 569 450 310 232 158 388
Powierzchnia wtasciwa Blaine’a, m?/kg

ru danych na dwie klasy lub kategorie. Aby to zrobi¢ wprowadza
sie hiperptaszczyzne w przestrzeni wielowymiarowej, ktéra dzieli
dane na zbiory tej samej kategorii. Optymalna hiperptaszczyzna
podziatu miedzy dwoma klasami powstaje przez maksymalizacje
marginesu miedzy najblizszymi punktami obu klas (Meyer, 2010).
Punkty danych lezgce w obszarach prob sg nazywane wektora-
mi nosnymi i optymalny klasyfikator hiperptaszczyznowy lezy po-
Srodku hiperptaszczyzn marginesowych. Dla zbioréw danych, kté-
re nie sg liniowo separabilne wprowadza sie zmienne zwisajgce
dla pomniejszenia wptywu tych punktéw na rozdzielenie zbioréw
tej samej kategorii (Meyer, 2010). Jesli nie mozna znalez¢ klasy-
fikatora liniowego wéwczas stosuje sie transformacje do wyzej
wymiarowych przestrzeni przez zastosowanie funkcji jagdrowych
co jest pokazane na rysunku 3 (Meyer, 2010). W niniejszej pracy
zastosowano radialng funkcje bazowa w postaci (Cortez, 2010):

K(x,x')= exp(— y|x - x'||2), y>0 (1]

Na skutecznos¢ transformacji wptyw majg: pojemnosé C, szero-
kos¢ miedzy hiperptaszczyznami marginesowymi (parametr ¢)
i parametr y funkcji jagdrowej (Cortez, 2010).

Klasyfikator k najblizszych sgsiadéw (Hechenbichler i Schliep,
2004) jest prostym algorytmem uczenia nadzorowanego, ktory
moze by¢ uzyty w zagadnieniach klasyfikacji i regresji. W zagad-
nieniach klasyfikacji przyktadowy obiekt jest klasyfikowany sto-
sownie do klas jego sgsiadow co jest pokazane na rysunku 4. Kla-
sa wiekszosci posrod najblizszych sgsiadow jest klasa, do ktorej
jest przypisywany przyktadowy obiekt. W zagadnieniach regresji
wartosé wiasciwosci przyktadowego obiektu jest obliczana jako
Srednia wazonych warto$ci k najblizszych sgsiadéw. Pocigga to
za sobg obliczenie odlegtosci miedzy obiektem i jego sgsiada-
mi w wielowymiarowej przestrzeni. Na ogét wagi sg przypisywa-
ne stosownie do odlegtosci. Najblizsi sgsiedzi majg wigksze wagi
niz sgsiedzi dalsi.

W procesie uczenia w niniejszych badaniach uzyto 2/3 dostep-
nych przyktadéw i osiggnieto optymalizacje parametrow uzywa-

The testing process used the remaining part of the total dataset
and the best parameters (H, y and k) of the training phase.

To evaluate the performance of the regression models the coef-
ficient of determination (R?), the mean absolute deviation (MAD)
and the root mean squared error (RMSE) were used. The last two
metrics are given by:

MAD:%XZ;V:AY/—}M 2]

N ~ \2
RMSE = Zi=1(yliv_}’i) 3]

where N denotes the number of examples, y; the real value and
y; the value estimated by the model.

The complexity of the models imposes not only the analysis of the
metrics but also careful interpretation of the results. To help this
interpretation it is also important to evaluate the relative importance
of the input parameters in the model. Therefore, it is necessary to
carry on a sensibility analysis (Kewley et al., 2000). This analysis is
applied after the training phase and allows analysing the response
of the model when the input parameters are changed from its
minimum to its maximum value. During the process each param-
eter is changed while the others remain with their middle values.
When the parameter is relevant it is obtained a high variance at
the model output. A higher variance means a greater importance.

4. Materials and concrete compositions

The data used in this study was collected from Kim et al., 1992,
Naproux, 1994, and Camdes, 2002, where the used mix-designs
as other details, namely concerning the production and behaviour
of fresh concrete, can be followed. All the compositions were
produced with cement, sand as fine aggregate, coarse aggregate
and water. Air entraining agents were not used and some mixtures
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Table 2 / Tablica 2

STATISTICAL DESCRIPTION OF THE INPUT AND THE OUTPUT PARAMETERS (TRAINING SET)

OPIS STATYSTYCZNY PARAMETROW WEJSCIA | WYJSCIA (ZBIOR UCZACY)

Parameters Min Mean Max Standard deviation Coefficient of variation
Parametry ' Srednia ' Odchylenie standardowe Wspotczynnik zmiennosci, %
Inputs/Wejscia
FA/Popidt lotny 0 89.12 360 83.43 93.61
S0, 0 51.39 58.10 11.70 22.76
Al,O, 0 30.41 34.90 7.76 25.52
Fe,O, 0 4.404 6.320 1.53 34.78
CaO 0 3.825 5.425 1.21 31.63
LOI,
L 0 6.203 7.440 1.95 31.38
Strata prazenia, %
Blaine, Powi hnia wiasci
aine, ovylerzc nia wlasciwa 0 3418 680 103.55 30.29
Blaine’a, m?/kg
SF/Pk 0 0.5207 44 4.77 916.49
TCM, kg/m?®
am 271 460.2 600 91.67 19.92
Suma spoiw SW
W/TCM W/SW 0.25 0.3979 0.7343 0.1 28.86
ssa, kd, kg/m? 223 622.6 788 143.91 23.11
ca, kg, kg/m?® 936 1057 1256 91.01 8.61
HRWRA 0 0.6674 0.99 148.91
Age, days
) o 3 88.12 365 107.82 122.35
Wiek prébki, dni
Output / Wyjscie
f. MPa
P . 7.043 47.604 96.8 19.69 41.37
Wytrzymatos¢ na sciskanie, MPa

nych w réznych metodach (H, y oraz k). Zastosowano wyczerpu-
jace poszukiwanie dla liczby ukrytych weztéw H [0, 2, 4, 6, ..., 20],
parametru funkcji jadrowej y [27'5, 213, ..., 2%] oraz liczby najbliz-
szych sgsiadow k [2,3,4,...,12]. Do otrzymania dobrej efektywno-
$ci prognozowania wyzej oméwionych modeli zastosowano spraw-
dzanie krzyzowe, przy czym poczatkowy zbidr przyktadéw podzie-
lono na 5 réwnych czesci.

W procesie testowania doktadnosci klasyfikacji uzyto pozostatej
czesci zbioru dostepnych przyktadow oraz najlepszych parame-
trow (H, y oraz k) z fazy uczenia.

Do oszacowania efektywnosci modeli regresyjnych zastosowano
wspotczynnik determinacji (R?), $redniego odchylenia bezwzgled-
nego (SOB) i pierwiastka $redniego btedu kwadratowego (SBK).
Dwie ostatnie statystyczne miary btedu dane sg wzorami:

MAD = LS Iy, -y 2

;V=1(y/' _}7i)2 3]
N

RMSE =

gdzie: N oznacza liczbe obiektow, y;, wartos¢ rzeczywista, a y, war-
to$¢ prognozowang przez model.
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were made including FA and superplasticizer. Naproux, 1994, has
used 7 different types of FA because the main goal of his study
was the effect on concrete properties by reducing FA particle
size. He used FA as received and enhanced their properties by
grinding or sieving.

In Table 1 the FA chemical compositions used in the different
concretes are presented. Compressive strength were measured
on cylindrical specimens with the height to diameter ratio of 2.

5. Data mining used

As aforementioned the compressive strength results were gathered
from Kim et al., 1992, and Naproux, 1994, and compiled by Waller
et al., 1997. Results from Camdes, 2002, were also used. Kim et
al., 1992, have performed 26 different concrete compositions and
have tested 24 at 6 ages and 2 at 3 ages. Naproux, 1994, have
performed 13 concrete compositions and have tested all of them at
3 different ages. Camdes, 2002, have performed 11 compositions
and have tested all at 6 distinct ages.

The database analysed here was composed of 255 records being
150 extracted from Kim et al., 1992, 39 from Naproux, 1994, and
64 from Camdes, 2002. Instead of using only one DM model, one
intends to use several models to compare their performances
and to include the quantification of the importance of the different



Table 3 / Tablica 3

STATISTICAL DESCRIPTION OF THE INPUT AND THE OUTPUT PARAMETERS (TESTING SET)
OPIS STATYSTYCZNY PARAMETROW WEJSCIA | WYJSCIA (ZBIOR TESTUJACY)

Parameters Min. ’Mean Max. Standard Deviation Coefficient of variation,
Parametry Srednia Odchylenie standardowe | Wspoétczynnik zmiennosci, %
Inputs/Wejscia
FA/Popidt lotny 0 86.8 360 83.93 96.69
Sio, 0 51.4 58.1 11.77 22.90
AlLO, 0 30.43 34.9 7.80 25.64
Fe,O, 0 4.393 6.320 1.53 34.91
CaOo 0 3.816 5.425 1.21 31.74
LOI,
Strata prazenia, % 0 6.196 7.440 1.96 31.57
Blaine, 0 341.6 680 104.11 30.48
Powierzchnia wtasciwa Blaine’a, m?/kg
SF/Pk 0 0.5238 44 4.80 916.52
Suma spzif/:vN;W, kg/m? 271 461.1 600 92.03 19.96
W/TCM [W/SW] 0.25 0.3973 0.7343 0.12 29.14
Ssa, kd, kg/m? 223 623.1 788 144.77 23.24
ca, kg, kg/m? 936 1056 1256 90.96 8.62
HRWRA 0 0.6663 5 1.00 150.20
Age, days
Wiek probki, dni 3 84.82 365 109.26 128.81
Output/Wyjscie
f.. Wytrzymato$¢ na Sciskanie, MPa 7.20 47.54 93.60 20.47 43.07

Ztozono$¢ modeli narzuca nie tylko analize wynikow obliczen we-
dtug powyzszych wzordw, ale takze ostrozng interpretacje otrzy-
manych wynikéw. Aby utatwic interpretacje wynikéw wazng jest
ocena wzglednej cennosci parametrow wejsciowych modelu. Dla-
tego konieczna staje si¢ analiza wrazliwosci (Kewley et al., 2000).
Analiza ta jest wykonywana po fazie uczenia i pozwala na ana-
lize odpowiedzi modelu, gdy parametry wejsciowe sg zmieniane
od minimalnej do maksymalnej wartosci. W analizie wrazliwosci
zmieniana jest wartos¢ kazdego parametru przy niezmiennych
$rednich wartosciach pozostatych parametréw. Jesli parametr jest
istotny dla badanego modelu, to otrzymuje sie duzg wartos¢ wa-
riancji wyjscia modelu. Duza warto$¢ wariancji oznacza wiekszg
wrazliwos¢ modelu na wartos¢ badanego parametru.

4. Materiaty i sktady betonu

Dane wykorzystane w niniejszej pracy sa wynikami badan beto-
néw autorstwa Kimaiin., 1992, Naprouxa, 1994, i Camdesa, 2002,
ktorzy w badaniach uwzglednili rowniez warunki produkcyjne i za-
chowanie sie swiezego betonu.

Wszystkie mieszaniny zawieraty cement, piasek jako kruszywo
drobne, kruszywo grube i wode. Domieszki napowietrzajgce nie
byly stosowane, a kilka mieszanin sporzgdzono z popiotem lot-
nym i superplastyfikatorem.

components of the concrete mixture, namely the chemical and
physical characteristics of FA.

In order to simplified the model the amount of input parameters
should be minimizing as possible. Therefore, among the known
physical-chemical properties of FA presented in Table 1, for DM
input parameters were chosen only those known to affect the
compressive strength of concrete, as mentioned in point 2. Fur-

O

6 nearest

2 nearest

/\ Query

instance

Observations

Fig. 4. Example of k-nearest neighbours

Rys. 4. Przyktad klasyfikacji wedtug modelu k — najblizszych sgsiadow

cws-1/2013 47



Naproux, 1994, stosowat 7 rodzajéw popiotu lotnego, poniewaz
zamierzat bada¢ wptyw zmniejszenia rozmiaru ziarna popiotu lot-
nego na wiasciwosci betonu. Zastosowat suchy popidt lotny i po-
prawit jego wtasciwosci przez mielenie i przesiewanie.

W tablicy 1 podano sktad chemiczny popiotu lothego uzytego do
sporzadzenia ré6znych mieszanin betonowych.

Wszystkie wyniki wytrzymatosci na $ciskanie uzyskano na préb-
kach walcowych o stosunku wysokos$ci do $rednicy réwnym 2.

5. Wyniki wykorzystywane w zgtebianiu danych

Jak juz wspomniano, wartosci wytrzymatosci na $ciskanie zebra-
no z prac Kima i in., 1992, i Naprouxa, 1994, oraz wartosci ze-
stawione przez Wallera i. in., 1997. Wykorzystano rowniez wyni-
ki Camoesa, 2002. Kim i in., 1992, sporzadzili 26 betonéw o réz-
nym skfadzie i zbadali 24 z nich po 6 okresach dojrzewania, a dwie
po 3 okresach twardnienia. Naproux, 1994, sporzadzit betony o
13 sktadach i wszystkie badat po 3 réznych okresach twardnie-
nia. Camdes, 2002, sporzgdzit 11 sktadow i wszystkie badat po 6
réznych okresach.

Baza danych analizowana w niniejszej pracy zawierata 255 rekor-
dow z czego 150 pochodzito z pracy Kima et al., 1992, 39 z pracy
Naprouxa, 1994, i 64 z pracy Camdesa, 2002. Do zgtebiania da-
nych uzyto kilku modeli w celu poréwnania ich efektywnosci i do-
konania kwantyfikacji waznosci wptywu réznych skfadnikéw mie-
szaniny betonowej na jej wtasciwosci, a wiec wiasciwosci che-
micznych i fizycznych popiotu lotnego.

W celu uproszczenia modelu dgzono do mozliwie jak najwiekszej
minimalizacji liczby parametréw wejscia. Dlatego posréd znanych
fizycznych i chemicznych wiasciwosci popiotu lotnego zawartych
w tablicy 1, do zgtebiania danych wybrano parametry wejscia tylko
takie, ktorych wptyw na wytrzymatos$¢ betonu na $ciskanie jest zna-
ny i podano je w tablicy 2. Pominieto zawarto$¢ SO,, bowiem w pra-
cy Kimaiin., 1992 brak jest danych zwigzanych z tym czynnikiem.

Dane zostaty podzielone na dwa zbiory. Zbiér uczacy sktadat sie
ze 169 rekordodw, a zbidr testujgcy z 84. Parametrami wejscia sa:
zastgpienie popiotem lotnym ( jako % sumy wszystkich spoiw) %
WS, czyli WS = C + Pk + Pl = cement + pyt krzemionkowy + po-
piot lotny ); wiasciwosci popiotu lotnego (SiO,, Al,O,, Fe,0,, CaO,
% straty prazenia i powierzchnia wtasciwa wg Blaine’a w m?/kg);
iloraz zastgpienia przez pyt krzemionkowy (Pk - % sumy spoiw),
suma materiatéw wigzacych WS, stosunek woda/WS (W/WS), kru-
szywo drobne (kd), kruszywo grube (kg), duzy dodatek domieszki
zmniejszajgcej zawarto$¢ wody, (DZW - % w odniesieniu do za-
wartosci materiatow wigzgcych WS) i wiek probek (wiek). Parame-
trem wyjscia jest wytrzymatosc¢ betonu na $ciskanie (f,). Tablice 2
i 3 zawierajg niektore dane statystyczne parametréow uzywanych
w zbiorach uczacych i testujgcych. Wspotczynnik zmiennosci pa-
rametrow dla ciggdéw uczgcych i testujgcych jest bardzo podob-
ny. Oznacza to, ze zmiennos$¢ jest podobna w obu zbiorach da-
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thermore, the content of SO, was not taken into account because
there is a lack of information on this parameter in Kim et al., 1992.

The data were separated in two sets. The training set composed
of 169 records and the testing set composed of 84 records. The
input parameters were: FA replacement ratio (% of total cementi-
tious material, TCM, i.e. TCM = C + FA + SF); FA characteristics
(SiO,, ALLO,, Fe,0,, CaO, LOI, in % and Blaine, in m#kg); silica
fume replacement ratio (SF - % of total cementitious material), total
cementitious material (TCM), water/TCM ratio (W/TCM); fine ag-
gregate (ssa), coarse aggregate (ca), water reducing agent (WRA
- % of solid content related to TCM) and age of samples (Age). The
output parameter was the compressive strength of concrete (f,).
Tables 2 and 3 present some statistical data of the parameters used
in the training and testing databases, respectively. The coefficient
of variation of the parameters for training and testing set is quite
similar. This means that the variability is similar in both datasets.
The SF has the higher variability while the coarse aggregate (ca)
has the lower variability.

6. Results and discussion

With the built database the predictive models were trained to
forecast the concrete compressive strength. Tables 4 show the
errors and the coefficient of determination obtained in the training
phase. It can be seen that the ANN and the SVM models have the
best predictive capacity with lower errors and higher coefficient
of determination.

However, it is also important to verify if the importance given by
the models to the input variables is according to the experience.
The importances for all models are presented in Table 5.

As it was earlier explained the models are based on different algo-
rithms. Therefore, the importance attributed to the input parameters
differs from model to model.

It seems that the RT model should not be considered because of
the nullimportance attributed to the majority of the input variables.
The MR model also seems to be not applicable since it concen-
trates almost half of the total importance on only two parameters
(SiO, and Al,O,) and does not consider a reasonable importance
to the age (only 3 % of importance).

Considering the three remaining models, ANN model gave a non
expectable and an apparently exaggerated importance to CaO
content (31 %), only the SVM and k-NN attributes reasonable
importance to age and only the SVM model attributes a significant
importance to W/TCM ratio (17 %). Furthermore, the k-NN model
attribute null influence to two parameters (SiO, and SF) and only
the SVM model attributes a significant importance to FA content.

Thus, analysing the results and comparing them with the experi-
ence, i.e. with what is expected, it seems that the SVM was the
best model for the tested data, showing sensitivity to parameters
known to affect the compressive strength of concrete.



Table 4 / Tablica 4
MEAN VALUES OF THE METRICS OBTAINED IN THE TRAINING PHASE

SREDNIE WARTOSCI STATYSTYCZNYCH MIAR BLEDOW UZYSKA-
NE W FAZIE UCZENIA

RT MR ANN SVM k-NN

MAD 7.486 7.026 4.380 5.610 7.722
RMSE 9.354 8.418 7.414 7.435 9.861
R? 0.776 0.817 0.867 0.858 0.750

nych. Zmiennos¢ Pk jest duza, podczas gdy kruszywo grube (kg)
ma nizszg zmiennos¢.

6. Wyniki i ich omoéwienie

Wykorzystujac zbudowang baze danych modele prognostyczne
uczono przewidywania wytrzymatosci betonu na sciskanie. Tablica
4 pokazuje btedy i wspoétczynnik determinacji uzyskane podczas
uczenia. Mozna zauwazy¢, ze sztuczna sie¢ neuronowa i maszy-
na wektoréw nosnych majg najlepsza zdolnos$¢ prognozowania
z nizszymi warto$ciami btedow i wyzszg warto$cig wspétczynni-
ka determinacji. Ale nalezy réwniez zauwazy¢, ze cennos¢ danej
wejsciowej dla modelu jest zgodna z doswiadczeniem. Cenno$c¢
kazdej zmiennej wejsciowej w poszczegdlnych modelach jest po-
kazana w tablicy 5.

Jak juz wspomniano w modelach stosuje sie rézne algorytmy ob-
liczeniowe. Dlatego cennos$¢ danej wejsciowej dla modelu zmie-
nia sie w zaleznosci od modelu.

Wydaje sie, ze model DR (drzewa regresji) nie powinien by¢ bra-
ny pod uwage, ze wzgledu na zerowg cennos¢ wiekszosci da-
nych wejsciowych. Model regresji wielorakiej (RW) takze wydaje
sie nieprzydatny, gdyz prawie potowa cennosci zmiennych wej-
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Fig. 5. Performance of the SVM model using the training data set

Rys. 5. Efektywno$¢ modelu maszyny wektoréw nosnych w fazie uczenia

Table 5 / Tablica 5
IMPORTANCE OF THE INPUT VARIABLES IN THE EVALUATION OF f_ %

CENNOSC ZMIENNEJ WEJSCIOWEJ W PROGNOZOWANIU WY-
TRZYMALOSCI BETONU NA SCISKANIE f, %, PRZY UZYCIU ROZ-
NYCH MODELI

RT MR ANN | SVM | kNN
FA[PI} 0 0.33 1.51 1949 | 268

Sio, 0 2221 | 519 1.06 0
Al,O, 0 3124 | 1064 | 182 | 16.31
Fe,O, 0 0.92 5.07 1.93 4.55
Ca0O 0 941 | 3133 | 1.01 1.17
LOI 0 1156 | 4.82 079 | 17.78
Blaine 0 0.7 5.98 1.09 | 13.98

SF [PK] 0 0.09 2.65 0.98 0
TCM [SW] 1992 | 993 122 | 1716 | 6.07
W/TCM [W/SW] 0 0 358 | 1698 | 973
SSA 0 6.15 1.71 0.37 1.49
CA 9.73 1.68 459 1.35 6.12
HRWRA [DDRW] | 37.16 | 229 | 1497 | 1.05 2.63
Age 3319 | 3.49 6.74 | 3492 | 17.49

It is also important to mention that, according to the SVM model,
the influence of FA characteristic parameters in the compressive
strength of concrete proved to be marginal. Even the LOI or the
Blaine reveals little influence (0.8 % and 1.1 % respectively).

Figures 5 and 6 show the comparison between the measured and
predicted concrete compressive strengths for the SVM model using
the training and the testing set, respectively. These figures confirm
the good predictive capacity of the SVM model.

7. Conclusions

The data mining techniques have the capacity of learning with
examples. In this study several data mining techniques were used
to predict the 3, 7, 28, 56, 90 and 180 days compressive strength
of concrete mixes containing different content of FA, replacing
cement. The training phase indicates the ANN and the SVM as
the best predictive capacity models. However, the importance at-
tributed by the ANN model to the input parameters does not agree
with the experience. On the contrary, the SVM model has not this
shortcoming, because it demonstrates sensitivity to parameters
known to affect the compressive strength of concrete. This sensitiv-
ity associated to predictions very close to the experimental results
makes the SVM model the best one.

According to the SVM model, the influence of FA physical-chemical
properties in the analysed data concerning compressive strength
of concrete seems to be marginal.

Based on the analysed data the compressive strength of concrete
containing fly ash can be accurately predicted using SVM without
spending much time.
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Fig. 6. Performance of the SVM model using the testing data set

Rys. 6. Efektywno$¢ modelu maszyny wektoréw nosnych w fazie testo-
wania

$ciowych przypada na dwie zmienne (SiO, i Al,O;) i nie uwzgled-
nia waznos$ci wptywu wieku prébki na wytrzymatos$é na Sciskanie
(tylko 3% cennosci tej zmiennej).

Rozwazajgc trzy pozostate modele mozna zauwazy¢, ze model
sztucznych sieci neuronowych daje nieprzewidywalng i oczywiscie
wyolbrzymiong cennos$¢ zawartosci CaO (31%), tylko model ma-
szyny wektoréow nosnych i k najblizszych sgsiadéw przypisuja ra-
cjonalng cennos$¢ wiekowi prébki i tylko model maszyny wektorow
nosnych przypisuje istotng cennos$¢ stosunkowi W/WS (17%). Da-
lej model k najblizszych sasiadow przypisuje zerowy wptyw dwom
parametrom (SiO, i Pk) oraz tylko model maszyny wektoréw no-
Snych przypisuje istothg cenno$¢ zawartosci popiotu lotnego.

W oparciu o analize wynikéw i poréwnujac je z doswiadczeniem,
czyli ztym co jest oczekiwane, wydaje sie, ze model maszyny wek-
toréw nosnych jest najlepszym modelem dla zbadanych danych,
wykazujgcym wrazliwos$¢ na parametry znane jako posiadajgce
istotny wptyw na wytrzymatosé betonu na sciskanie.

Nalezy rowniez zauwazy¢, ze zgodnie z modelem maszyny wek-
toréw nosnych wptyw wtasciwosci popiotow lotnych na wytrzy-
matos$¢ betonu na $ciskanie jest niewielki. Nawet strata prazenia
lub powierzchnia wtasciwa Blaine’a wykazujg maty wptyw (odpo-
wiednio 0.8 % i 1.1 %).

Na rysunkach 5 i 6 pokazano poréwnanie miedzy zmierzonymi
i prognozowanymi wartosciami wytrzymatosci betonu na Sciskanie
w przypadku modelu maszyny wektoréw nosnych, odpowiednio
dla ciggu uczgcego i testujgcego. Rysunki te potwierdzajg przy-
datnos¢ modelu maszyny wektoréw nosnych w prognozowaniu.
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