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AННОТАЦИЯ: Введение. Снижение плотности, повышение прочности и других физико-технических характеристик легких 
бетонов являются актуальными задачами современного строительного материаловедения. Для их решения необходимо рас-
смотреть новые подходы к разработке составов цементных систем с использованием эффективных пористых заполнителей, 
вяжущих веществ, химических и минеральных добавок, в том числе наномодификаторов различной природы (углеродные 
нанотрубки, фуллерены, наночастицы SiO2, Al2O3, Fe2O3 и др.). Сложность проектирования модифицированных цементных 
бетонов во многом обусловлена их многокомпонентностью и большим количеством параметров, влияющих на ключевые 
характеристики материала. Качественное решение подобных многокритериальных задач возможно при комплексной реа-
лизации рациональных физических и вычислительных экспериментов с использованием математического моделирования 
и компьютерных технологий. С развитием методов машинного обучения появляются новые возможности в моделировании 
процессов структурообразования и прогнозировании свойств многокомпонентных строительных материалов. Целью данного 
исследования являлась разработка алгоритмов машинного обучения, способных эффективно устанавливать количественные 
зависимости прочности при сжатии модифицированных легких бетонов от их состава, а также выявление на основе полученных 
многофакторных моделей оптимальных диапазонов варьирования рецептурных параметров для достижения требуемого уровня 
контролируемой механической характеристики. Методы и материалы. Обработка и анализ результатов экспериментальных 
исследований проводились с применением современных методов машинного обучения с учителем, используемых в задачах 
восстановления регрессии, извлечения знаний и прогнозирования. Реализация разработанных алгоритмов осуществлялась 
на языке программирования Python с применением библиотек NumPy, Pandas, Scikit-learn, Matplotlib, Seaborn. Результаты 
и обсуждение. Установлено, что среди полученных моделей машинного обучения наиболее точной является модель гради-
ентного бустинга, характеризуемая следующими метриками качества: R2 = 0,9557; MAE = 2,4847; MSE = 12,7704; RMSE = 3,5736; 
MAPE = 11,1813%. По результатам анализа данной многофакторной модели выявлены оптимальные дозировки пуццоланового 
и расширяющего модификаторов, составляющие 4,5÷6,0 и 6,0÷7,5% от массы вяжущего (портландцемент + модификатор) со-
ответственно, обеспечивающие достижение требуемого уровня прочности при сжатии (40÷70 МПа) легких бетонов в возрасте 
28 суток при сниженной на 3÷10% плотности материала (рассматриваемый диапазон 1200÷1900 кг/м3). Заключение. Таким 
образом, итоги выполненных исследований показали перспективность применения методов машинного обучения для про-
ектирования составов и прогнозирования свойств многокомпонентных цементных систем.
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ВВЕДЕНИЕ

Актуальным направлением современного строи-
тельного материаловедения является разработка 

физико-химических и технологических основ полу-
чения модифицированных цементных систем, харак-
теризуемых комплексом высоких эксплуатацион-
ных характеристик [1–7]. Известно, что проявление 
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свойств такого рода бетонов в процессе эксплуата-
ции зависит от их состава, структуры и состояния [8]. 

В работе [9] приведены основные обобщенные 
принципы формирования структуры высокофун-
циональных цементных бетонов: обеспечение по-
вышенной плотности на каждом из масштабных 
уровней строения материала (макро-, мезо-, микро-, 
нано-) наряду с максимально увеличенной площа-
дью межкомпонентной поверхности раздела; по-
вышение прочности структурных связей; достиже-
ние оптимальной однородности-неоднородности 
строения; оптимизация содержания структурных 
компонентов для обеспечения требуемого уровня 
эксплуатационных свойств материала (прочность, 
упругость, ударная вязкость, проницаемость, кор-
розионная стойкость и др.) при механическом на-
гружении и воздействии окружающей среды.

Одним из перспективных видов модифициро-
ванных цементных систем являются высокопрочные 
легкие бетоны, обладающие повышенными проч-
ностными показателями при сниженной плотности 
материала. Мировой опыт показывает, что добиться 
высокой удельной прочности легких бетонов мож-
но за счет использования специально подобранных 
пористых заполнителей, оптимизации компонен-
тов вяжущего и каркасообразующей составляющей, 
а  также путем применения наномодификаторов 
[10–14]. При этом среди пористых заполнителей 
свою эффективность в рецептуре конструкционных 
легких бетонов показали керамзит, полые стеклян-
ные и алюмосиликатные микросферы, пористые 
породы вулканического происхождения, продукты 
переработки многотоннажных техногенных отходов 
металлургии и тепловой энергетики и др. [14–16].

Отдельно стоит остановиться на важности приме-
нения в составах высокофункциональных цементных 
систем различного рода модификаторов – химиче-
ских и минеральных добавок, используемых инди-
видуально или объединяемых в комплексы согласно 
принципам аддитивности и синергизма. В частности, 
для рецептуры высокопрочных бетонов наибольшую 
эффективность имеют:
•	 пластифицирующие добавки, позволяющие зна-

чительно повысить технологические характери-
стики бетонных смесей и физико-механические 
показатели бетонов за счет способности оказы-
вать водоредуцирующее и пластифицирующее 
действие на цементные системы [17–19];

•	 тонкодисперсные пуццолановые добавки при-
родного и  техногенного происхождения, ха-
рактеризуемые преимущественно силикатным 
и алюмосиликатным составом с повышенным 
содержанием аморфного кремнезема и глино-
зема, а также других реакционноспособных фаз: 
опал-кристобалитовые породы [20–22], метака-

олин и прокаленные полиминеральные глины 
[23–26], микрокремнезем [27, 28], зола уноса [29, 
30], доменный шлак [30] и др.;

•	 расширяющие добавки сульфоалюминатного 
типа [31–33], обладающие способностью управ-
лять деформациями цементного камня путем сти-
муляции и интенсификации процессов образова-
ния кристаллогидратов с увеличенным объемом 
(эттрингит и др.);

•	 перспективные наномодификаторы (углерод-
ные нанотрубки, фуллерены, наночастицы SiO2, 
Al2O3, Fe2O3 и др.), способствующие повышению 
упруго-прочностных характеристик цементного 
камня, снижению усадочных деформаций бето-
нов и их проницаемости для агрессивных сред 
за счет возможности управления структурно-
энергетическим состоянием межфазных границ, 
направленного изменения качества твердой фазы 
и геометрии порового пространства [4, 34–36].
В настоящее время, несмотря на неослабевающий 

интерес к высокофункциональным бетонам, до сих 
пор не найдено относительно простых и универсаль-
ных методов проектирования составов и прогнозиро-
вания их свойств. Во многом это обусловлено много-
компонентностью модифицированных цементных 
систем, а также большим количеством параметров, 
влияющих на ключевые характеристики материала.

На данный момент одним из наиболее востребо-
ванных методов, используемых при оптимизации 
рецептурно-технологических параметров получения 
многокомпонентных строительных материалов, яв-
ляется экспериментально-статистическое модели-
рование [36–39]. Однако данный метод не только 
требует корректной формулировки относительно 
сложной многокритериальной задачи, но зачастую 
характеризуется невысокой точностью ЭС-моделей, 
получаемых в результате обработки небольших объ-
емов данных при наличии в их отношении много-
численных допущений. 

С развитием технологий искусственного интел-
лекта появляются новые возможности в проектиро-
вании многокомпонентных строительных материа-
лов, в том числе и модифицированных цементных 
систем. Об этом свидетельствуют результаты иссле-
дований отдельных зарубежных авторов, касающи-
еся применения методов машинного обучения для 
прогнозирования свойств высокофункциональных 
бетонов [40–43]. Стоит отметить, что рост числа пу-
бликаций по рассматриваемой проблематике под-
тверждает интенсивное развитие данного научного 
направления.

Целью данного исследования являлась разработка 
алгоритмов машинного обучения, способных эффек-
тивно устанавливать количественные зависимости 
прочности при сжатии модифицированных легких 
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бетонов от их состава, а также выявление на основе 
полученных многофакторных моделей оптимальных 
диапазонов варьирования рецептурных параметров 
для достижения требуемого уровня контролируемой 
механической характеристики.

В процессе исследования были решены следую-
щие задачи:

1) получен необходимый объем эксперименталь-
ных данных;

2) осуществлена постановка задачи машинного 
обучения по прецедентам;

3) выполнена предобработка экспериментальных 
данных и извлечение из них признаков; 

4) осуществлен выбор типов многопараметриче-
ских моделей и разработаны алгоритмы машинного 
обучения для их получения;

5) проведена подготовка данных для обучения 
и оценки (обучающей и тестовой выборок), осущест-
влено обучение, а также решение проблем оптими-
зации и переобучения моделей;

6) выполнена оценка качества моделей машин-
ного обучения;

7) на  основе анализа наиболее эффективной 
модели проведена оптимизация содержания ком-
плексных минеральных добавок (пуццоланового 
и расширяющего модификаторов) для достижения 
требуемого уровня прочности при сжатии легких 
бетонов в возрасте 28 суток.

МЕТОДЫ И МАТЕРИАЛЫ

Материалы

Для получения высокопрочных легких бетонов 
использовались следующие основные компоненты:
•	 портландцемент ЦЕМ I 42,5Б (ПЦ) производства 

ПАО «Мордовцемент»;
•	 песок кварцевый природный средний (КП) Хром-

цовского месторождения (Ивановская область) 
с модулем крупности Мкр = 2,1;

•	 микросферы полые стеклянные (ПСМ) мар-
ки ForeSphere 3000 российской компании ООО 
«Форэс» с преимущественном размером частиц 
30÷160 мкм, прочностью на гидростатическое сжа-
тие не менее 20 атм (3000 psi), истинной и насып-
ной плотностью 0,53 и 0,3 г/см3 соответственно;

•	 суперпластификатор поликарбоксилатный (ПС) 
Melflux 5581 производства BASF Construction Ad-
ditives;

•	 два вида комплексных минеральных добавок 
(МД) с распределением гранулометрического 
состава в микрометрическом и верхнем наноме-
трическом диапазонах:
1) кремниевый пуццолановый модификатор 

(КПМ) – двухкомпонентный порошкообразный 

материал с удельной поверхностью Sуд = 1,85 м2/г, 
полученный путем помола смеси опал-кристобали-
товых пород месторождений Республики Мордовия 
(диатомит + опока);

2) сульфоалюмосиликатный расширяющий мо-
дификатор (СРМ) – двухкомпонентный порошко-
образный материал с удельной поверхностью Sуд = 
0,6 м2/г, полученный путем помола и прокаливания 
смеси полиминеральной глинистой породы место-
рождения Республики Мордовия и полуводного фор-
мовочного гипса марки Г-6 Б III (ГОСТ 125-2018) 
производства ООО «Магма».

Методы

Обработка и анализ результатов эксперименталь-
ных исследований проводились с применением со-
временных методов машинного обучения с учителем, 
используемых в задачах восстановления регрессии, 
извлечения знаний и прогнозирования. Реализация 
разработанных алгоритмов осуществлялась на языке 
программирования Python с применением библиотек 
NumPy, Pandas, Scikit-learn, Matplotlib, Seaborn.

Процесс решения задач машинного обучения 
включал следующие основные этапы: постановку 
задачи; предобработку экспериментальных данных 
и извлечение из них признаков; выбор типов много-
параметрических моделей; подготовку данных для 
обучения и оценки (обучающей и тестовой выборок); 
обучение, решение проблем оптимизации и переоб-
учения, оценку качества моделей; выбор наиболее 
эффективной модели; итоговое представление ре-
зультатов работы.

Предварительная обработка данных

Для проверки данных на мультиколлинеарность 
в работе использовались матрица корреляции, а так-
же коэффициент инфляции дисперсии (variance inflation 
factor, VIF), рассчитываемый по формуле:

� (1)

где Rj
2 – коэффициент детерминации j-го атри-

бута. 
При значении VIFj > 10 считается, что j-й признак 

обладает мультиколлинеарностью.
С целью устранения мультиколлинеарности при-

знаков применялся метод главных компонент (prin-
cipal component analysis, PCA).

Ввиду того, что входные параметры характери-
зовались различными масштабами и диапазонами 
варьирования, на заключительном этапе предо-
бработки данных выполнялась их нормализация. 
Для предотвращения дисбаланса между влиянием 
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входных переменных, а следовательно, исключения 
получения некорректных зависимостей, в работе 
использована следующая формула нормализации 
данных:

� (2)

где xnorm и x – нормализованное и текущее значе-
ния каждой входной переменной;

xmin и xmax – минимальное и максимальное значе-
ния каждой входной переменной.

Используемые модели машинного обучения

В работе применялись следующие модели ма-
шинного обучения:

1. Линейная регрессия (Linear regression) – модель 
вида:

� (3)

Параметрами модели являются коэффициенты 
весов w, которые находятся посредством градиент-
ных методов обучения.

2. Automatic relevance determination (ARD regres-
sion) – разновидность байесовской регрессии, в ко-
торой для каждого коэффициента выводится апо-
стериорная оценка дисперсии. На следующем этапе 
коэффициенты, характеризуемые низким значением 
дисперсии, обнуляются.

3. Дерево решений (Decision tree) с поиском гипер-
параметров – непараметрический контролируемый 
алгоритм машинного обучения. Данная модель ха-
рактеризуется способностью предсказывать значение 
целевой переменной на основе изучения простых 
правил принятия решений, выведенных из харак-
теристик данных. Дерево решений может рассма-
триваться как кусочно-постоянное приближение. 
Функционал качества Q(Rm, j, s) при этом имеет вид:

� (4)

где Rl и Rr – объекты, попадающие соответствен-
но в левое и правое поддерево при заданном пре-
дикате; 

Rm – множество объектов, попавших в вершину, 
разбиваемую на данном шаге;

j – номер входного параметра, по которому осу-
ществляется разбиение в данном предикате;

s – порог классификатора, разделяющий множе-
ство Rm на правое и левое поддерево;

H(Rl), H(Rr) и H(Rm) – критерии информатив-
ности, которые оценивают качество распределения 
целевой переменной среди объектов множеств Rl, Rr 
и Rm соответственно. 

Для задач регрессии критерий информативности 
H(Rm) выглядит следующим образом:

� (5)

где yi и xi – значения соответственно выходного 
и входных параметров для i-го объекта выборки, при-
надлежащего множеству Rm;

yj и xj – значения соответственно выходного 
и входных параметров для j-го объекта выборки, 
принадлежащего множеству Rm.

Для повышения качества рассматриваемой мо-
дели машинного обучения выполнялась настройка 
ее гиперпараметров, т.е. параметров, определяемых 
до начала процесса обучения. Поиск оптимального 
набора гиперпараметров проводился с использова-
нием метода GridSearch.

4. Бэггинг регрессор (Bagging regressor) – ансамбле-
вый алгоритм, подбирающий базовые регрессоры 
для каждого из случайных подмножеств исходного 
набора данных с последующим объединением и ус-
реднением их индивидуальных прогнозов для полу-
чения итогового прогнозируемого результата.

5. Случайный лес (Random forest) – ансамбль 
независимых решающих деревьев, при обучении 
которых для каждого разбиения признаки выби-
раются из некоторого случайного подмножества 
признаков. Итоговый классификатор a(x) для за-
дачи регрессии представляет собой усредненное 
значение деревьев bi(x):

� (6)

где K – общее количество решающих деревьев 
bi(x) в ансамбле, является подбираемым параметром.

6. Градиентный бустинг (Gradient boosting) – метод 
машинного обучения, который создает решающую 
модель прогнозирования aK(x) в виде ансамбля K 
базовых алгоритмов b1, … , bK:

� (7)

где K – общее количество базовых алгоритмов 
прогнозирования bi(x). В качестве базового алго-
ритма в данной моделе были использованы деревья 
решений фиксированной длины.

гi – числовые коэффициенты при базовых алго-
ритмах bi(x), i = .

Использование данного метода позволяет стро-
ить модель поэтапно с возможностью оптимизации 
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При использовании данной метрики ошибка 
модели рассчитывается как среднее абсолютных 
разностей между целевыми значениями и прогно-
зами. MAE является линейной оценкой, в которой 
различия для каждого объекта взвешены в среднем 
одинаково. 

2. Средний квадрат ошибки (mean squared error, 
MSE). Для каждой точки вычисляется квадрат раз-
ницы между прогнозным и целевым значениями мо-
дели, а затем эти показатели усредняются. Расчетная 
формула данной метрики:

� (13)

3. Среднеквадратичная ошибка (root mean squared 
error, RMSE), представляющая собой квадратный 
корень из MSE:

� (14)

4. Среднее процентное отклонение (mean absolute 
percentage error, MAPE), рассчитываемое по формуле:

� (15)

где yi и i и l в в формулах (12), (13), (14) и (15) – 
то же, что и в формуле (11).

Показатель MAPE представляет собой относи-
тельную ошибку, рассчитываемую для анализиру-
емого объекта из набора обучающих данных путем 
деления абсолютной ошибки на целевое значение. 
Таким образом, MAPE также можно рассматривать 
как взвешенную версию MAE. С помощью данной 
метрики возможно сравнивать эффективность мо-
делей на разных обучающих выборках.

В условиях малого набора данных для более точ-
ного расчета метрик анализируемых моделей исполь-
зовалась перекрестная проверка (cross validation, CV). 
В подходе, называемом k-fold CV, обучающая вы-
борка разбивается на k частей и выполняется k ите-
раций. На каждой итерации модель обучается на k–1 
группе и тестируется на оставшейся части данных, 
не использованной в обучении. Показатель произво-
дительности CV (a, XL), сообщаемый k-кратной пере-
крестной проверкой, представляет собой среднее 
значение параметров, вычисленных в цикле:

� (16)

произвольной дифференцируемой функции потерь. 
На этапе, когда получена композиция из K–1 алго-
ритма, следующий базовый алгоритм bK(x) форми-
руется исходя из минимизации ошибки построения 
и приближения градиента функции потерь siK на обу
чающей выборке:

� (8)

� (9)

где L – выбранная функция потерь, чаще всего 
является квадратичной;

N – размер обучающей выборки;
yi и xi – текущие значения соответственно выход-

ного и входных параметров для i-го объекта выборки;
aK–1(x) – регрессионная модель на шаге K–1.
После нахождения базового алгоритма bk(x) опре-

деляется коэффициент при нем γK:

� (10)

7. Градиентный бустинг с  поиском оптималь-
ных гиперпараметров путем использования метода 
GridSearch.

Метрики качества моделей

Для оценки качества моделей машинного обу-
чения в работе использован коэффициент детерми-
нации R2. Данная метрика вычислялась по формуле:

� (11)

где yi и i – соответственно фактические и про-
гнозируемые значения целевой переменной для i-го 
объекта тестовой выборки;

ӯ – среднее из фактических значений;
l – общее число объектов тестовой выборки.
Для оценки отклонения предсказаний моделей 

от истинных значений использовались следующие 
метрики ошибок регрессии:

1. Средняя абсолютная ошибка (mean absolute error, 
MAE), вычисляемая по формуле:

� (12)
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где a(x) – модель машинного обучения;
Q – метрика;
XL – вся обучающая выборка;
Xki – часть обучающей выборки с номером ki.

Дополнительные валидационные тесты

Помимо метрики качества R2 и указанных выше 
метрик ошибок для дополнительного сравнения наи-
более эффективных моделей использованы следую-
щие тесты оценки их качества:

1. Анализ REC-кривой модели. Для сравнения ре-
грессионных моделей между собой, а также с базо-
вым прогнозом производилось построение REC-
кривых, график которых показывает точность мо-
дели в зависимости от допустимого размера ошиб-
ки. Далее выполнялся расчет площади над кривой 
(AOC – Area Over Curve) для исследуемой модели 
(AOCmodel) и базового прогноза (AOCbaseline) с последу-
ющей оценкой ее качества на основании отношения 
AOCmodel/AOCbaseline.

Площадь над REC-кривой асимптотически равна 
математическому ожиданию ошибки, что позволяет 
использовать данную метрику для сопоставления 
моделей. 

2. Коэффициент корреляции Спирмена, являющий-
ся оценкой меры линейной связи между случайными 
величинами и вычисляемый по формуле:

� (17)

где rgy, rg  – ранги фактических и прогнозируемых 
значений;

σrgy
, σrg  – дисперсии фактических и прогнозиру-

емых значений. 
Расчет данного коэффициента позволяет оценить 

степень согласованности прогнозируемых и факти-
ческих значений исследуемой величины.

3. Построение кривой обучения (learning curve), яв-
ляющейся графиком изменения скорости обучения 
модели. Данный тест дает возможность установить 
степень изначальной сложности обучения, позволяет 
определить уровень точности подгонки модели, ее 
переобучения, а также репрезентативность данных. 

РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ 

Описание анализируемого набора данных

Для построения моделей машинного обучения 
использовался набор экспериментальных данных, 
состоящий из 407 записей (точек). Входные данные 
представляли собой 8 варьируемых параметров: воз-
раст легкого бетона (сут) и расход основных рецеп-
турных компонентов (кг/м3): портландцемента (ПЦ), 
кремниевого пуццоланового (КПМ) и сульфоалюмо-
силикатного расширяющего (СРМ) модификаторов, 
поликарбоксилатного суперпластификатора (ПС), 
природного кварцевого песка (КП), полых стеклян-
ных микросфер (ПСМ) и воды (В). Исследуемой 
целевой переменной являлся показатель прочности 
при сжатии (МПа). 

Таблица 1
Статистические характеристики датасета

С
та

ти
ст

ич
ес

ки
е 

по
ка

за
те

ли

Целевой 
параметр

Входные параметры

Воз-
раст 
бето-

на, сут

Расход рецептурных компонентов, кг/м3

Прочность 
при сжатии, 

МПа
ПЦ КПМ СРМ ПС КП ПСМ В

число 
точек 407,00

среднее 45,41 21,64 675,85 26,56 31,17 7,33 420,58 163,12 285,08
станд. 
отклон. 16,40 10,71 44,91 38,27 41,57 0,19 261,78 45,62 19,05

минимум 3,70 1,00 595,00 0,00 0,00 7,00 56,00 97,60 255,20
25% 37,85 7,00 641,20 0,00 0,00 7,20 194,45 124,40 266,60
50% 47,80 28,00 675,90 0,00 0,00 7,30 410,80 165,00 285,90
75% 57,50 28,00 711,80 54,80 57,20 7,50 638,60 203,20 302,60
максимум 72,10 28,00 764,10 112,60 114,00 7,60 794,70 227,80 313,20

http://nanobuild.ru/ru_RU/


http://nanobuild.ru	 info@nanobuild.ru

Nanotechnologies in construction
Нанотехнологии в строительстве

2023; 15 (2): 
171–186

177

РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЙ УЧЕНЫХ И СПЕЦИАЛИСТОВ

Рис. 1. Графики попарных зависимостей целевого показателя «Прочность легкого бетона при сжатии» 
от отдельных входных параметров (расхода рецептурных компонентов и возраста материала) 
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В табл. 1 показаны статистические характеристи-
ки исследуемых экспериментальных данных. Анализ 
значений целевого и входных параметров показал, 
что ни одна из переменных не имеет выбросов.

На рис. 1 представлены графики попарных за-
висимостей прочности легкого бетона при сжатии 
от расхода рецептурных компонентов и возраста ма-
териала. По результатам исследования установлено, 
что между целевым показателем и каждым входным 
параметром отсутствует линейная корреляция, что 
свидетельствует о наличии сложных нелинейных 
взаимосвязей в бинарных системах «Прочность при 
сжатии – расход рецептурного компонента / возраст 
бетона».

На следующем этапе выполнена проверка вход-
ных параметров на коллинеарность путем использо-
вания результатов корреляционного анализа данных 
и вычисления коэффициента инфляции дисперсии 

(variance inflation factor, VIF). Корреляционная ма-
трица в виде так называемой «тепловой карты» пред-
ставлена на рис. 2.

Матрица корреляций показывает линейную 
связь между параметрами «Суперпластификатор», 
«Песок», «Микросферы» и «Вода». В свою очередь, 
результаты вычисления VIF указывают на наличие 
мультиколлинеарности в указанных входных пока-
зателях, что может снизить эффективность работы 
разработанных алгоритмов машинного обучения. 
С целью преодоления мультиколлинеарности при 
предварительной обработке данных в исследовании 
был использован метод главных компонент.

Обучение моделей

Обучающий набор данных был разделен на тре-
нировочную и тестовую выборки в соотношении 

Рис. 2. Корреляционная матрица входных параметров
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65/35 (для обучения моделей было использовано 
265 объектов (точек данных), для тестирования – 
142).

На рис. 3, 4 и 5 представлены изменения фак-
тических значений исследуемого выходного пара-
метра по всему набору экспериментальных данных 
в сравнении с прогнозируемыми значениями, пред-
сказанными каждым разработанным алгоритмом 
машинного обучения. Установлено, что модели 
«Линейная регрессия», «ARD», «Бэггинг регрес-
сор» и «Случайный лес» склонны к некоторому за-
вышению значений прочности легкого бетона при 
сжатии.

В табл. 2 приведены метрики качества разрабо-
танных моделей машинного обучения (значения ко-
эффициента детерминации R2 и ошибок регрессии 
MAE, MSE, RMSE, MAPE).

Установлено, что наибольшие значения коэф-
фициента детерминации имеют следующие модели 
машинного обучения: градиентный бустинг (R2 = 
0,9557), градиентный бустинг с поиском оптималь-
ных гиперпараметров по сетке (R2 = 0,9465), бэг-
гинг регрессор (R2 = 0,9411) и случайный лес (R2 = 
0,9401). Остальные алгоритмы, несмотря на доста-
точно высокие значения анализируемого параметра 
качества моделей, показали сниженную эффектив-
ность, особенно на тестовых данных. В частности, 
стоит отметить значительное отклонение тестовых 
и тренировочных данных от модельной прямой для 
линейной регрессии и ARD (рис. 6 а, б, в, г).

Кроме этого, по результатам анализа графиков 
обучения можно сделать вывод о переобученности 
полученной модели дерева решений. Подтверждени-
ем этому служит скученность тренировочных данных 
вокруг модельной прямой при минимальном количе-
стве выбросов (рис. 6 д), а также заметное снижение 
коэффициента детерминации в результате обработки 
алгоритмом тестовых данных (рис. 6 е).

Стоит отметить, что согласно табл. 2 наименьшие 
значения ошибок регрессии имеют модели «Градиент-
ный бустинг» и «Градиентный бустинг c поиском оп-
тимальных гиперпараметров»: MAE = 2,4847÷2,4917; 
MSE = 12,7704÷15,4094; RMSE = 3,5736÷3,9255; 
MAPE = 11,1813÷11,6773%. При этом среди разра-
ботанных моделей машинного обучения наиболее 
точной является модель градиентного бустинга, ха-
рактеризуемая следующими параметрами: функция 
потерь Хьюбера, максимальная глубина дерева – 10, 
минимальное количество выборок, необходимое для 
конечного узла – 6, минимальное количество выбо-
рок, требуемое для разделения внутреннего узла – 10, 
количество деревьев – 1100. На рис. 7 представлены 
результаты оценки эффективности работы алгорит-
ма градиентного бустинга на обучающей и тестовой 
частях экспериментальных данных.

Оптимизация содержания комплексных 
минеральных модификаторов в составах 
высокопрочных легких бетонов

На заключительном этапе на  основе анализа 
разработанной многофакторной модели градиент-
ного бустинга проведена оптимизация содержания 
комплексных минеральных добавок (кремниевого 
пуццоланового (КПМ) и сульфоалюмосиликатного 
расширяющего (СРМ) модификаторов) для дости-
жения требуемого уровня исследуемой прочностной 
характеристики бетонов в возрасте 28 суток. С целью 
эффективного решения поставленной задачи были 
построены графики в виде изолиний изменения проч-
ности при сжатии легких бетонов в зависимости от со-
держания полых стеклянных микросфер, дозировок 
пуццолановой и расширяющей добавок (рис. 8). 

По результатам анализа полученных графиче-
ских зависимостей установлено, что оптимальная 
дозировка кремниевого пуццоланового и сульфоа-
люмосиликатного расширяющего модификаторов 
составляет 4,5÷6,0 и 6,0÷7,5% от массы вяжуще-
го (портландцемент (ПЦ) + минеральная добавка 
(МД)) соответственно. Использование добавок КПМ 
и СРМ в указанных концентрациях обеспечивает 
достижение требуемого уровня прочностного по-
казателя (40÷70 МПа) при сниженной на 3÷10%  
плотности материала (рассматриваемый диапазон 
1200÷1900 кг/м3) за счет возможности повышения 
содержания микросфер (на 2÷4% от массы вяжуще-
го) без ущерба для механической характеристики. 
При этом согласно рис. 8 увеличение прочности при 
сжатии легких бетонов до уровня 70÷73 МПа может 
быть достигнуто при дозировках полых микросфер, 
пуццоланового и расширяющего модификаторов 
13; 2÷7 и 2÷10% от массы вяжущего (ПЦ + МД) со-
ответственно. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Проведенные научные исследования позволили 
разработать алгоритмы машинного обучения, спо-
собные эффективно устанавливать количественные 
зависимости прочности при сжатии модифициро-
ванных легких бетонов от их состава. По результа-
там анализа полученных многофакторных моделей 
выявлены оптимальные диапазоны варьирования 
дозировок пуццоланового и расширяющего моди-
фикаторов, обеспечивающие достижение требуемого 
уровня контролируемой механической характеристи-
ки при сниженной плотности материала. 

Итоги выполненных исследований показали пер-
спективность применения методов машинного обуче-
ния для проектирования составов и прогнозирования 
свойств многокомпонентных легких бетонов.
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Рис. 3. Сравнение фактических и прогнозируемых значений прочности легкого бетона при сжатии на всем на-
боре данных при использовании следующих моделей машинного обучения: (а) линейная регрессия; (б) ARD; 
(в) дерево решений
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Рис. 4. Сравнение фактических и прогнозируемых значений прочности легкого бетона при сжатии на всем на-
боре данных при использовании следующих моделей машинного обучения: (а) бэггинг регрессор; (б) случай-
ный лес; (в) градиентный бустинг

a
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Рис. 5. Сравнение фактических и прогнозируемых значений прочности легкого бетона при сжатии на всем на-
боре данных при использовании модели машинного обучения «Градиентный бустинг с поиском оптимальных 
гиперпараметров»

Таблица 2 
Метрики качества разработанных моделей машинного обучения (значения коэффициента детерминации  
и ошибок регрессии)

Модели машинного обучения
Метрики качества моделей

R2 MAE MSE RMSE MAPE (%)

Линейная регрессия 0,7374 6,0752 75,6671 8,6987 31,5038

ARD 0,7361 6,0861 76,0399 8,7201 31,6589

Дерево решений 0,8953 3,4091 30,1583 5,4917 15,5677

Бэггинг регрессор 0,9411 2,7292 16,9749 4,1201 13,3829

Случайный лес 0,9401 2,7790 17,2584 4,1543 14,0700

Градиентный бустинг 0,9557 2,4847 12,7704 3,5736 11,1813

Градиентный бустинг 
с поиском оптимальных 
гиперпараметров

0,9465 2,4917 15,4094 3,9255 11,6773
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Рис. 7. Эффективность работы алгоритма градиентного бустинга на обучающей (а) и тестовой (б) частях экс-
периментальных данных (красной линией обозначена модельная прямая)

Рис. 6. Эффективность работы алгоритмов линейной регрессии (а, б), ARD (в, г) и дерева решений (д, е) 
на обучающей (а, в, д) и тестовой (б, г, е) частях экспериментальных данных (красной линией обозначена 
модельная прямая)
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