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Sazetak

U radu je provedena kauzalna analiza ucinka ekoloski odrzivih mjesavina s cementom na tla¢nu ¢vrstocu betona i smanjenje
emisije CO,. Primijenjen je Bayesov model kauzalnosti, skupova stabala odlucivanja i dubokih neuronskih mreza. Model se
zasniva na velikom skupu podataka, broj uzoraka n = 1030 i p = 9 varijabli sastava (cement, $ljaka, lebdeci pepeo, voda,
plastifikator, krupni agregat, sitni agregat, vrijeme i tlacna ¢vrstoca betona). Model je usmjereni aciklicki graf (DACG) odreden
heuristickim postupkom optimiranja Bayesova informacijskog kriterija (BIC). Al model dobiven strojnim ucenjem omogucuje
predikciju tlacne ¢vrstoce betona s prosje¢nom apsolutnom pogreskom 3 MPa (4,3 %) u odnosu na pogresku od 10 MPa za
visestruki linearni model. Za eliminaciju interferirajucih efekata medu varijablama primijenjen je kriterij usmjerenog razdva-
janja (d-separacija) za odredivanje kauzalnih ucinaka pojedinih varijabli na tla¢nu ¢vrsto¢u betona. Pojedini ucinci izrazeni
su kao srednji efekti ucinaka (engl. Average Treatment Effect, ATE). Rezultat kauzalnog ucinka vremena pokazuju dvofaznu
dinamiku kinetike nultog stupnja. Najvece vrijednosti ATE (MPa/kg m~3) tijekom prve faze procesa pokazuju: krupni agregat
0,53, plastifikator 0,35 i sitni agregat 0,19, dok najvedi negativni u¢inak ima voda —0,3. U drugoj fazi procesa najvedi pozitivni
ATE od 0,5 pokazuje plastifikator, a najveci negativni je za krupni agregat od —0,23. Zbog kompleksne interakcije varijabli i
slozene dinamike procesa predlozen je geneticki algoritam optimiranja sastava smjese. Al model predvida znatno potencijalno
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smanjenje emisije CO, upotrebom lebdeceg pepela i upotrebom zgure.

1. Uvod

Jedan od najvaznijih ciljeva koncepta “Industry 5.0” je
razvoj temeljem kruzne ekonomije odrzivih tehnoloskih
procesa.” Kruzno gospodarstvo zasniva se na primjeni na-
Cela sustavnog povezivanje uporabe obnovljivih prirodnih
materijalnih resursa, energije i proizvoda. Sustav kruznog
gospodarstva ukljucuje sinergizam ljudi, tehnoloskih pro-
cesa, robotike i umjetne inteligencije (Al) funkcionalno po-
vezanih s ciljem globalnog ocuvanja prirode i unaprjedenja
zivota ljudi. Primjena umjetne inteligencije (Al) i znanosti o
materijalima klju¢na su podrucja kemijskog inzenjerstva u
razvoju novih odrzivih tehnoloskih procesa. Novi materijali
najcesce su kompoziti anorganskih, organskih i bioloskih
komponenata i ukljucuju nanocestice. Interakcije kompo-
nenata vrlo su slozene i teSko se mogu odrediti primjenom
temeljnih zakonitosti matematickog modeliranja te cesto
zahtijevaju metode umjetne inteligencije kao sto su algori-
tmi strojnog ucenje (engl. machine learning, ML) s velikim
podatkovnim bazama (engl. big data).>* Najcesce se pri-
mjenjuju algoritmi “dubokog ucenja” s viseslojnim neuron-
skim mrezama i sustavi stabala odlucivanja. Osnovni cilj je
umjetnom inteligencijom otkriti kompleksne i nelinearne
zavisnosti (tj. “uzorke ponasanja”) u podatcima mjerenih
znacajki sa svrhom otkrica i optimalnog dizajna novih ma-
terijala, s ciljanim specificnim znacajkama. Razvijaju se
novi materijali za primjenu u energetici (solarne celije, ba-
terije), elektronici, zrakoplovnoj i svemirskoj industriji te
biomedicini, biorazgradivi materijali za pakiranje prehram-
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benih proizvoda itd. Posebnu vaznost imaju novi materi-
jali, sirovine i proizvodi koji se mogu ukljuciti u povratni
tok kruznog gospodarstva, s ciljem postizanja odrzivosti i
zastite okolisa. Glavna prednost primjene umjetne inteli-
gencije u odnosu na klasi¢na istrazivanja je njezina ucinko-
vitost, Siroko podrucje pretrazivanje prostora parametara,
multiskalarno povezivanje podataka od mikrorazine do
makrorazine i fuzija informacija iz razli¢itih eksperimenata
i racunalnih simulacija. No primjena umjetne inteligencije
zahtijeva velik broj pouzdanih, reproducibilnih i statistic-
ki znacajnih podataka. Poseban problem je interpretacija
uzrocno posljedi¢nih veza izmedu varijabli kojima djeluje-
mo na sustav (x, manipulativne varijable) i ciljane veli¢ine
(v, izlazna varijabla). Poznavanje kauzalnosti, uzro¢no po-
sliedi¢ne veze y(x), omogucuje kemijskom inzenjeru inter-
venciju u proces dizajna novih materijala na racionalan i
optimalan nacin. Agnosticki, nekauzalni modeli umjetne
inteligencije imaju samo mogucnost predikcije ogranice-
ne na vrijednosti varijabli iz prostora u¢enja, odnosno ne-
pouzdani su u novim uvjetima i za inovaciju. Za razvoj
kauzalne umijetne inteligencije primjenjuju se stohasticki
strukturni graficki modeli (engl. structural causal model,
SCM) temeljem grafickog prikaza mreze Bayesova statistic-
kog zakljucivanja. Kauzalnost se odreduje iz gustoce zavi-
sne vjerojatnosti P(Y|do(x)) kad se slucajna manipulativna
veli¢ina X zamijeni deterministickom vrijednosti X = x uz
prilagodbu Bayesove mreze blokiranjem interferirajucih
(engl. confounding) kovarijabli.>-®

U ovom radu dan je prikaz metodologije i rezultata kauzal-
nog modela umjetne inteligecije betonske smjese s ciljem
smanjenja ugljicnog otiska proizvodnjom cementa i upora-
bom gradevinskog otpada u kruzni tok odrzive proizvodnje
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u gradevinarstvu. Istrazivanje znanstvenika Tehnicke skole
Sveucilista Britanske Kolumbije (University of British Co-
lumbia) iz 2020. pokazalo je da reciklirani beton u nekim
slucajevima po svojstvima moze nadmasiti konvencionalni.
Istrazivanja pokazuju da proizvodnja cementa doprinosi
7 % globalnoj emisiji CO,. Takoder se procjenjuje da gra-
devinski otpad, nastao gradenjem i rusenjem, cini do 40 %
svjetskog otpada. Istrazivanja na Sveucilistu Britanska Ko-
lumbija nalazi da oporaba gradevinskog otpada za cirku-
larnu proizvodnju betona daje znacajan globalni doprinos
kvaliteti i odrzivosti proizvodnje.?1°

2. Materijali i metode

Primijenjeno je modeliranje i kauzalna analiza modela
umjetne inteligencije velikog skupa eksperimentalnih po-
dataka razlicitih mjesavina s cementom i tlacne ¢vrstoce
betona." Podatci su dostupni u otvorenom pristupu na
Sveucilistu u Kaliforniji u bazi podataka UCI Machine Lear-
ning Repository.'? Baza podataka sadrzi rezultate 1030 ek-
sperimenata i devet varijabli. Pregled podataka i osnovnih
statistickih parametara dan je u tablici 1. Vazno je istaknuti
da su podatci nestacionarni, mjereni su tijekom Sirokog
raspona vremena, od 1 do 365 dana.

Primijenjeni modeli temelje se na pretpostavci da je proces
opisan kontinuiranim slucajnim varijablama s normalnim
(Gaussovim) gustoc¢ama vjerojatnosti X; e N; i = 1,..9 sa
zajednickom raspodjelom gustoce vjerojatnosti P = P(X).
S pretpostavkom da su varijable medusobno nezavisne i
linearno zavisne primijenjen je linearni regresijski model

8
Xy =By + Y BX; (1
i=1

gdje je indeks i = 9 pridruzen varijabli tlacna ¢vrstoca be-
tona. Model, osim linearnog ucinka i nezavisnosti varijabli,
takoder pretpostavlja zanemariv ucinak djelovanja interak-
cije izmedu varijabli na tla¢nu ¢vrstocu betona kao izlaznu
veli¢inu, y = X,. Pretpostavka o linearnosti modela je ne-
realna i odredivanje ucinka pojedinih varijabli je nerealna
i pristrana. Kauzalnost pojedinih varijabli moze se prikazati

7. KURTANJEK: Kauzalni Al model i optimiranje odrivosti sastava betonskih mjegavina, Kem. Ind. 73 (11-12) (2024) 449-455

graficki kao X; — X;, $to implicira direktni ucinak, odnosno
promjena varijable X; ima posljedicu promjenu varijable
X; uz uvjet da su sve preostale varijable konstantne. Pret-
postavljena kauzalna relacija je usmjerena, odnosno nije
povratna i promjena X; nema kao posljedicu promjenu X..
Graficki model sveukupne kauzalne povezanosti varijabli
odreduje Bayesov usmijereni aciklicki graf (engl. directed
acyclic graph, DAG). Funkcionalna povezanost izmedu va-
rijabli odredena je, linearnom i/ili nelinearnom, uvjetnom
razdiobom gustoce vjerojatnosti P(X; | X;). Model je graf G,
skup odreden varijablama X kao ¢vorovima i E usmjerenim
poveznicama (“strelicama”), G = {X,E}. Primjena lanca-
ne kauzalne povezanosti omogucuje dekompoziciju P(X)
ukupne razdiobe gustoce vjerojatnosti N varijabli pomocu
varijabli s direktnim ucinkom par(X)).

N

P(X)=TTP(X; I par(X;)) (2)

i=1

U ovom radu struktura grafa odredena je optimiranjem
Bayesova informacijskog kriterija (engl. Bayes information
criteria, BIC) definirana vjerodostojnoscu L (engl. likeliho-
od) hipoteze te broja podataka N i parametara N,,.

BIC=N, -In(N)-2-In(L) (3)

Strukture kauzalnog grafa G procjenjuje se na osnovi po-
dataka X optimiranjem Bayesova informacijskog indeksa
(BIC), na primjer heuristickim algoritmom

G =min[BIC(X | G,)] (4)

Kauzalni uc¢inak varijable X na Y definiran je kao ATE (engl.
average treatment effect) odreden kao prosjecna EZ pro-
mjena djelovanja do(X = x) uzroka na posljedicu. Prosjec-
na vrijednost ucinka odredena je s prilagodenim skupom
kovarijabli Z kad se osnovi usmjerene separacije (eng|.
d-separation) grafa uklone interferirajuci (engl. confoun-
ding) utjecaji preostalih varijabli. Blokiranjem interferiraju-
¢ih varijabli gustoca vjerojatnosti ucinka odredena je izra-
zom (engl. back door criteria).

Tablica 1 — Komponente betonske smjese, minimalne i maksimalne vrijednosti, srednja vrijednost i standardna devijacija

Table T — Components of concrete mixtures: minimum, maximum, mean value, and standard deviations

komponenta min. maks. srednja s.d.

cement/kgm™3 102 540 281,2 104,5
zgura/kgm™3 0,0 359,4 73,9 86,3
pepeo/kgm™3 0,0 200,1 54,1 64,9
voda/kgm™3 121,8 247,0 181,6 21,3
plastifikator / kg m~3 0,0 32,2 6,2 5,9

krupni agregat/kgm™3 801,0 1145,0 972,9 77,7
sitni agregat/kgm™ 594,0 992,6 773,6 80,2
vrijeme /dani 1 365 45,7 63,2
tla¢na ¢vrsto¢a/MPa 2,33 82,60 35,82 16,7
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P(Y|do(X=x))=iP(Y|x,z)P(z) (5)

zeZ

Kao numericka vrijednost kauzalnog ucinka varijable X na
varijablu Y uzima se pozitivna ili negativna vrijednost pro-
mjene odnosno numericke procjene derivacije

ATE[y(x)]= %EZ [(Y]do(X =x,Z)] 6)

Funkcionalna zavisnost y(X) slozena je i nepoznata i pro-
cjenjuje se modelima “dubokog ucenja” s viseslojnom neu-
ronskim mrezama. Informacija I; usmjereno se prenosi kroz
n slojeva neurona ovisno o funkciji aktivacije o i tezinskih
koeficijenata e

=X
BNN={ I =0(w,-I_+p)
y=1,

i=12-n (7)

Kad su parametri neurona slucajne velicine, Bayesova ne-
uronska mreza (BNN), postupak “ucenja” parametara pro-
vodi se primjenom procjene posteriori razdiobe gustoce
vjerojatnosti temeljem izmjerenih podataka i a priori razdi-
obe gustoca vjerojatnosti parametara neurona

P(X |, pB) P(wB)
P(X)

P(w,B|X)= (8)

Statistika (matematicko ocekivanje i standardna devijacija)
parametara (e,8) BNN mreZe i izlazne veli¢ine Y odreduje
se uzorkovanjem posteriori raspodijele iteracijom simulaci-
je algoritmom slucajnog hoda (engl. Markov chain Monte
Carlo, MCMC).

Bayesova neuronska mreza BNN (X) modela tlacne ¢vrsto-
¢e betona omogucuje optimiranje betonske smjese s ci-
liem odrZivosti gradevinarstva smanjenjem ugljicnog otiska
proizvodnjom cementa i cirkularnom uporabom otpadnog
materijala. Model optimiranja je nelinearan uz ekoloska,
tehnoloska i ekonomska ogranicenja. Na primjer, model
optimiranja sastava 1 m?® betona minimalne tlacne ¢vrstoce
min(x,) dan je funkcijom cilja F (izraz (9)) i ogranicenjima
raspolozivih koli¢ina (izrazi ((9)—(15)).

F =min(cement = x,) (9)

tlacna ¢vrstoca betona=BNN(X) > minx, (10)
max(x, ) > troska> min(x,) (11)

max (x,) > pepeo> min(x,) (12)

max (x; ) > krupni Sljunak> min(x, ) (13)
max (x; ) > sitni $ljunak>min(x; ) (14)

X, =100 (15)

Cilj je da se smanjenjem udjela cementa u betonskoj smje-
si smanji emisija CO, uz postizanje propisane minimalne
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tlacne Cvrstoce betona i ogranicenjima raspolozivih ugljic¢-
no neutralnih komponenata. Analiticko optimiranje bilo bi
vrlo sloZzeno i prakticno nemoguce provesti i stoga je racio-
nalno primijeniti metodu umjetne inteligencije genetickog
algoritma. To je heuristicka metoda kojom se emulira pro-
ces prirodne selekcije i evolucijske biologije.

3. Rezultati i diskusija

Osnovni razlog za primjenu umjetne inteligencije mode-
liranja kauzalnosti ucinka betonske smjese na tlacnu cvr-
stoce betona ilustriran je rezultatima prikazanim na sli-
ci 1. Usporedene su predikcije linearnim modelom (OLS,
jedn. (1)) i agnostickim (nekauzalnim) skupom (“Sumom”)
stabala odlucivanja (RF). Primijenjeni su numericki algori-
tmi racunalnog sustava s otvorenim pristupom R."3-"* Velika
je razlika u to¢nosti predvidanja s “novim” podatcima koji
nisu bili ukljuceni u postupak razvoja modela (“ucenja”).
Linearni model objasnjava 61,25 % varijance sa srednjom
apsolutnom pogreskom od 10 MPa. Model umjetne inteli-
gencije (RF) objasnjava varijancu novih podataka s udjelom
od 90,78 % i srednjom apsolutnom pogreskom od 3 MPa.
Razlog neprihvatljivosti linearnog modela su pretpostavke
da su zavisnosti ¢vrstoce betona o pojedinim komponen-
tama smjese linearne te da ne postoji uc¢inak medusobne
interakcije (sinergizam). Rezultati nelinearnog modela RF
umjetne inteligencije pokazuje da su te pretpostavke ne-
realne. Oba modela (OLS i RF) su agnosticki i podlozni
su pogreskama interpretacije vaznosti pojedinih varijabli.
Na primjer, prve tri najvaznije varijable za OLS model su
cements 29,6 % udjela u predikciji tlacne ¢vrstoce betona,
zatim zguras 21,19 % i vodasa 7,57 %. Nelinearni Al mo-
del s RF predvida da je najvazniji prediktor udio cementa
s 22,22 % udjela u predikciji, zatim voda 15,76 % i super-

80 [}
2 OLS e = 10 MPa o 83
oRF e =3MPa o ° ©

predikcija modela/MPa

tlac¢na ¢vrstoca/MPa

Slika 1 — Usporedba predikcije tlacne ¢vrstoce betona linearnim
modelom (OLS) i umjetne inteligencije skupom (“Su-
mom”) stabala odlucivanja (RF)

— Comparison of concrete compressive strength predic-
tions by the linear (OLS) model, and by artificial intelli-

gence (Al) with a random forest of decision trees

Fig. 1



452

plastifikator s 10,91 %. Rezultati uvjerljivo pokazuju ne-
prihvatljivost linearnog modela i visoku to¢nost predikcije
modelom RF umjetne inteligencije. Oba modela su agno-
sticka i ne objasnjavaju dinamiku procesa koja je klju¢na
pojava. Unatoc¢ visokoj tocnosti predikcije zasnovanoj na
interpolaciji RF modela, interpretacija vaznosti pojedinih
varijabli je nepouzdana zbog interferencije utjecaja.

S ciliem odredivanja modela koji omogucuje predikciju
ucinaka intervencije sastava smjese izvan podrucja inter-
polacije odredena je struktura kauzalnih veza pomocu
Bayesove mreze (BN, jedn. (2)-(4)). Mreza je odredena
heuristickim optimiranjem algoritmom “Hill climbing”
Bayesova informacijskog kriterija, BIC. Kauzalna BN mreza
je DAG, dobivena primjenom rac¢unalne podrske dostupne
u otvorenom statistickom racunalnom sustavu R, prikazana
je naslici 2. Na slici 2 naznacene su vrijednosti “jakosti”
kauzalnih veza odredene standardnih vrijednosti linearnih
koeficijenata (B). Znacajke mreze su: prosjecni Markov
pokrov (engl. blanket) je 7,11; prosjecan broj raskrizja je
2,67, a prosjecan broj susjednih ¢vorova je 5,33. 1z DAG
modela vidljivo je da su cement i vrijeme egzogene varija-
ble. Cement ima neposredni uvjetni kauzalni u¢inak na sve
varijable izuzevsi plastifikator. Vrijeme ima jedino direktni
kauzalni utjecaj na tlacnu ¢vrstocu betona. Preostale va-
rijable su endogene, $to je uvjetovano planom i izborom
mjerenih eksperimentalnih parametara. DAG pokazuje da
je kauzalna veza izmedu cementa i plastifikatora posredna,
uvjetovana je medijacijom Sljunka i lebdeceg pepela. Ne-
posredni kauzalni ucinak vode na tlacnu ¢vrstocu betona
je negativan, ali je pozitivan posrednom medijacijom pla-
stifikatora. Negativni direktni kauzalni efekt vode je poslje-
dica odabranog podrucja kolicine vode u eksperimentima.
Zbog slozenih interakcija varijabli dolazi do interferencija
i pristranosti analizom korelacije. Da bi se blokirao utje-
cqj interferencije, primijenjen je algoritam d-separacije. Za
odredivanje prilagodenih skupova d-separacijom primije-
njena je racunalna podrska R."™ Cvorovi mreze minimalnih
prilagodenih skupova Z varijabli dani su u tablici 2. Prila-
godeni skupovi Z varijabli omogucuju eliminaciju interfe-
rencije preostalih varijabli i nepristrano odredivanje funk-
cionalne kauzalne zavisnost. Zbog izrazitih nestacionarnih
nelinearnih interakcija za modeliranje funkcionalne kau-
zalnosti primijenjene su stohasticke BNN.
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v1: cement

v2: Zgura

v3: lebdeci pepeo

v4: voda

v5: superplastifikator

v6: krupni agregat

v7: sitni agregat

v8: vrijeme

v9: tlacna cvrstoca
betona

Slika 2 — Bayesova kauzalna DAG mreza s naznakama “jakosti”
kauzalnih veza

Fig. 2 — Bayes causal DAG network with “strength” of causal re-
lations

Bayesove neuronske mreze sa skupovima prilagodenih
ulaznih varijabli. Na slici 3 dani su prikazi pojedinih funk-
cija kauzalnih zavisnosti predikcije promjene tlacne ¢vrsto-
¢e betona zavisno o koli¢cinama pojedinih komponenata
betonske smjese.

Prikazana su  rasprienja  predvidanja  (predikcija)
do(Y | X = x) za svaki od pojedinih n = 1030 eksperime-
nata. Rezultati pokazuju izrazite nelinearnosti (slike 3.C—F)
i bifaznost vremenskog procesa hidratacije i oc¢vrscivanje
betona (slika 3.H). Ucinak troske i lebdeceg pepela je line-
arno pozitivno proporcionalan u ukupnom mjernom po-
drugju (slike 3.A i 3.B). Ucinak vode je izrazito nelinearan
i proporcionalno se smanjuje u podrucju kolicina od 120
do 180 kgm~ i zatim za vece kolicine postaje stalan (sli-
ka 3.C). Izostanak dijela pozitivnog ucinka vode je poslje-
dica izbora podrucja mjernog opsega eksperimenta. Uci-
nak plastifikatora je pozitivan i proporcionalan u podrucju
6 — 10 kgm™, a zatim slijedi pad uz veliko rasprsenje pre-
dikcije (slika 3.D). Rasprienje predikcije ¢vrstoce za vece
udjele posljedica je nesigurnosti zbog manjeg broja ekspe-
rimenata u tom podrucju. Kauzalna zavisnost ¢vrstoce be-
tona o udjelima $ljunka i cementa je linearno pozitivna (sli-
ke 3.E-G). Zavisnost ¢vrstoce o vremenu (slika 3.H) izrazito

Tablica 2 — Prilagodeni skupovi d-separacijom varijabli Z kauzalnih uc¢inaka ¢vrsto¢e betona
Table 2 — Adjusted sets of d-separated variables Z of causal effects on concrete strength

Prilagodeni skup varijabli

cement = zgura  lebdedi pepeo voda plastifikator | krupni agregat | sitni agregat | starost betona

cement X

Zgura X X

lebdeci pepeo X X X X X X

voda X X X X
plastifikator X X X X X X
krupni agregat X X X X

sitni agregat X X X X X X
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Slika 3 — Graficki prikazi kauzalnih ucinaka do(Y | X = x) komponenata beton-
ske smjese na tla¢nu ¢vrstocu betona odredenih stohastickim Bayeso-

vim neuronskim mrezama

Fig. 3 — Graphical presentations of the causal effects do(Y | X = x) of the con-
crete mixture components on the compressive strength of concrete
determined by stochastic Bayesian neural networks

pokazuje dvofazni karakter, brzo skrucivanje tijekom prvih
100 dana nakon cega slijedi usporeni proces. Prva faza je
kineticki limitirana kao posljedica kemijske reakcije nultog
reda uz suvisak reaktanta, a u drugoj fazi dolazi do limitira-
nosti difuzijom. Iz grafickih prikaza do(Y | X = x) na slici 3
mogu se aproksimativno odrediti nagibi segmenata line-
arnih zavisnosti kao prosjecne vrijednosti ATE (jedn. (6)).

Vrijednosti ATE odredene za pojedine faze procesa pri-
kazane su na slici 4. Procijenjeni relativno visoko izrazeni
negativni ATE za plastifikator treba smatrati nepouzdanim
zbog velikog rasprsenja predikcije modela (slika 3.D). Nu-
mericke vrijednosti ATE parametara, formalno promje-
ne tlacne ¢vrstoce betona za jedini¢ne promjene sastava
smjese, nisu direktno usporedive zbog razlicitih mjernih
jedinica pojedinih komponenata.

Dobiveni kauzalni model omogucuje predikcije posljedica
planiranih intervencija u sastav betonske smjese kao i op-
timiranje. Model optimiranja (izrazi (9)—(15)) moZze se de-
finirati s ciliem minimizacije potrosnje cementa, optimal-
nog iskoristenja prirodne sirovine i gradevinskog otpada, i
s time smanjenjem ugljicnog otiska doprinijeti odrzivosti

plastifikator
vrijeme

I krupni agregat
I sitni agregat

r pepeo
voda
. cement

. faza 1
. faza 2

Slika 4 — Prosjecni ucinci (ATE) komponenata betonske smjese na
tlaénu ¢vrstocu betona tijekom dviju faza, (1) stvrdnja-
vanja i (2) zrenja betona

Fig. 4 — Average treatment effects (ATE) of the concrete mixture
components on the compressive strength of concrete
during two stages: (1) curing, and (2) maturation of the
concrete
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Slika 5 — Podrucja optimalnih sastava smjese (sitni i krupni agregat, plastifikator) dobi-
venih minimizacijom udjela cementa

Fig. 5 — Regions of optimal composition of the mixture (fine and coarse gravel, plasti-
ciser) obtained by minimising the cement content

gradevinarstva. Na slici 5 prikazana su podrucja optimalnih
udjela sljunka i plastifikatora. Minimiziranjem udjela ce-
menta moguce je smanjiti uglji¢ni otisak do 30 % za tlacnu
¢vrstocu betona iznad 45 MPa. Primjena genetickog algo-
ritma izrazito je ucinkovita i fleksibilna s obzirom na sirok
raspon mogucih specifi¢nih ciljeva i ogranic¢enja.®

4. Zakljugak

Primijenjena je metodologija kauzalne umjetne inteligen-
cije za analizu i optimiranje sastava cementne smjese s
ciliem doprinosa odrzivosti u gradevinarstvu. Nelinearna
interakcija komponenata smjese modelirana je stohastic-
kom Bayesovom neuronskom mrezom i modelom sustava
stabala odlucivanja. Neuronska mreza ukljucuje vrijeme,
jer je sloZzena interakcija komponenata smjese dinamicki
proces skrudivanja i zrenja betona tijekom kojeg dolazi do
promjena kauzalnih povezanosti. Provjera to¢nosti modela
provedena je s podatcima izvan skupa ucenja. Prosjecna
apsolutna pogreska modela predikcije tlacne ¢vrstoce be-
tona je 3 MPa (3,75 % mjernog opsega) s 90,7 % mode-
lom objasnjenja varijance. Struktura kauzalnih povezanosti
odredena je heuristickom minimiziranjem Bayesova infor-
macijskog indeksa (BIC). Dobiveni model je SCM nesta-
cionarni usmjereni aciklicki graf (DAG) na osnovi kojega
su d-separacijom odredeni prilagodeni skupovi Z varijabli
kojima se blokiraju interferencije i pristranosti kauzalnih
zavisnosti. SCM modelom identificirani su cement i vrije-
me kao egzogene varijable, a komponente smjese su en-
dogene. Graficki prikazi kauzalnosti pokazuju, osim linear-
nih, i nelinearne zavisnosti u¢inaka plastifikatora i vode na
¢vrstoce betona. Graficki prikaz kauzalne zavisnosti tlacne
¢vrstoce betona o vremenu pokazuje kineticko i difuzijsko
ogranicenje kinetike nultog reda.

Prakticna vrijednost predlozenog kauzalnog modela
umjetne inteligencije ucinaka sastava betonske smjese je
u njegovoj primjeni optimiranja u sustavu odrzivog gospo-
darstva u gradevinarstvu. Kauzalnost modela umjetne inte-
ligencije ¢vrstoce betona o sastavu omogucuje do(x) anali-
zu ucinaka i optimiranje sastava za ekonomska ogranicenja
i raspolozivosti alternativnih sirovina i otpadnog gradevin-

skog materijala. Model umjetne inteligencije ukljucen je u
vrlo ucinkovit geneticki model optimiranja. Rezultati po-
kazuju da je moguce potencijalno smanjiti uglji¢ni otisak
proizvodnjom cementa i za 30 % za beton tlacne ¢vrstoce
iznad 45 MPa.
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SUMMARY

Al-supported Causal Analysis and Optimisation of Sustainable Concrete
Mixture Compositions
Zelimir Kurtanjek

A causal analysis of the effects of environmentally sustainable cement mixtures on the compressive
strength of concrete and the reduction of CO, emissions was conducted in this study. A Bayesian
causal model, decision tree sets, and deep neural networks were applied. The model is based
on a large dataset with a sample size of n = 1030, and p = 9 composition variables: Portland
cement, slag, fly ash, water, plasticiser, coarse gravel, fine gravel, time, and compressive strength
of concrete. The model is a directed acyclic graph (DAG) determined by a heuristic procedure
for optimising the Bayesian Information Criterion (BIC). The resulting Al model, using machine
learning, enables the prediction of the compressive strength of concrete with an average absolute
error of 3 MPa (4.3 %) compared to an error of 10 MPa of the multiple linear model. To eliminate
interfering effects among variables, a criterion of directed separation (d-separation) was applied to
determine the causal effects of individual variables on the compressive strength of concrete. These
effects are expressed as average treatment effects (ATE). The analysis of the causal effect of time
reveals a two-phase, zero-order kinetics dynamics. The highest ATE values (MPa/kgm~3) during the
first phase of the process were: coarse gravel 0.53, plasticiser 0.35, and fine gravel 0.19, while the
largest negative effect was water —0.3. In the second phase of the process, the highest positive ATE
of 0.5 was shown by the plasticiser, and the largest negative was for coarse gravel —0.23. Given
the complex interactions between variables and the dynamic nature of the process, a genetic al-
gorithm is proposed for optimising the mixture composition. The Al model predicts potential CO,
emission reductions of up to 30 % when using fly ash, and up to 50 % when using slag.
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