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Streszczenie

W artykule zaprezentowano probg zastosowania zespotow sieci w oszacowaniach kosztow re-
alizacji obiektow budowlanych we wczesnej fazie budowlanego procesu inwestycyjnego.
Przedstawiono zmienne proponowanego modelu, typy rozwazanych w trakcie modelowania
sieci neuronowych oraz sposob i wyniki trenowania. Dla oceny uzyskanych wynikéw porow-
nano doktadno$¢ oszacowan kosztow uzyskanych na podstawie: zespotu sztucznych sieci
neuronowych, pojedynczej sieci neuronowej oraz tradycyjnych metod wykorzystujacych
wskazniki kosztow.

Stowa kluczowe: oszacowania kosztow, zespoly sztuczmych sieci neuronowych, budynki
mieszkalne

Abstract

This paper presents attempt to apply neural network committees in the estimation of the
realization costs of residential buildings at the early stage of construction project. The
variables of proposed model, types of neural networks concerned and the way of training
networks are introduced. For the evaluation of the results obtained the accuracy of the cost
estimates obtained on basis of neural network committee model, single neural network and
traditional unit price methods are compared.
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1. Wstep

Oszacowanie kosztow realizacji obiektu budowlanego opiera si¢ na informacji o tym
obiekcie. Zrédtem informacji jest dokumentacja projektowa opracowywana na kolejnych
etapach inwestycyjnego procesu budowlanego od analiz przedprojektowych, poprzez kon-
cepcje projektowe, do projektu budowlanego i wreszcie projektu wykonawczego. Szcze-
gotowos¢ i precyzja dostgpnych informacji zmienia si¢ w trakcie postgpu prac projekto-
wych — stad tez szacowanie kosztow realizacji obiektu budowlanego powinno by¢ trakto-
wane jako proces, aby rozwojowi prac projektowych towarzyszyt wzrost doktadnosci osza-
cowan kosztow [11].

Na szczegodlng uwagg zastuguja oszacowania kosztow w poczatkowej fazie projektowa-
nia obiektu, dokonywane na etapie powstawania koncepcji projektowej czy tez w poczat-
kowej fazie powstawania projektu budowlanego, gdy dostepne sa podstawowe informacje
o funkcji, formie i konstrukcji. Oszacowania te maja charakter jakoSciowy pozwalajacy na
okreslenie pewnego rzedu wielko$ci kosztow. Mimo to ich znaczenie jest nie do przecenie-
nia. Zarowno przeszacowanie, jak i niedoszacowanie moze doprowadzi¢ do nieuzasadnio-
nego wzrostu ostatecznych rzeczywistych kosztow realizacji obiektu budowlanego. Relacje
te obrazuje tzw. krzywa Freimana [4] zaprezentowana na rysunku 1.
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Rys. 1. Krzywa Freimana

Fig. 1. Freiman’s curve

,Decydujacy wpltyw na ksztatt i charakter inwestycji maja decyzje podejmowane pod-
czas projektowania — zwlaszcza w jego poczatkowej fazie. Wtedy rowniez istnieje mozli-
wos¢ najsilniejszego oddzialywania na ksztattowanie kosztow. Bledy wowczas popelnione
moga doprowadzi¢ do niepowodzenia catego przedsigwzigcia.”[8]

Celem artykutu jest prezentacja wynikow badan prowadzonych przez autora, majacych
na celu opracowanie modelu regresyjnego opartego na sztucznych sieciach neuronowych
pozwalajacego na dokonywanie oszacowan kosztow realizacji budynkéw mieszkalnych
wielorodzinnych na etapie powstawania koncepcji projektowej. Proponowany model
w zatozeniach autora powinien wypetni¢ luk¢ pomigdzy oszacowaniami wskaznikowymi
stosowanymi w momencie inicjacji budowlanego procesu inwestycyjnego, a metodami
kalkulacji kosztorysowej, stosowanymi na etapie projektu budowlanego lub wyko-
nawczego. Spodziewane zalety proponowanego modelu to szybko$¢ oszacowania przy
zadowalajacej doktadnosci.
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Zaprezentowana problematyka zastosowan zespotéw sztucznych sieci neuronowych
w oszacowaniach kosztow realizacji budynkéw mieszkalnych jest kontynuacja pracy ba-
dawczej podjgtej przez autora artykutu w rozprawie doktorskie;j.

2. Zmienne modelu

Przed przystapieniem do modelowania neuronowego zidentyfikowano zmienne modelu
regresyjnego o ogolnej postaci

Y =G(X; ;e), M
gdzie:
Y — zmienna opisywana,
X; — zmienne opisujace,
E — btad modelu,
G — niejawna zalezno$¢ funkcyjna realizowana przez zespo6t sieci neuronowych.

Zmienng opisywang Y — zgodnie z przedstawionymi wczesniej zatozeniami — stanowity
koszty realizacji budynku mieszkalnego lub mieszkalno-ustugowego. Koszty realizacji
obejmowaly:

— koszty robodt przygotowawczych placu budowy,

— koszty robot budowlanych (w tym koszty robot stanu poczatkowego, koszty robot stanu
surowego, koszty robdt wewnetrznych stanu wykonczeniowego, koszty robot zewngtrz-
nych stanu wykonczeniowego),

— koszty robot instalacyjnych oraz urzadzen pierwszego wyposazenia.

W oszacowaniu nie uwzgledniano kosztéw uzbrojenia oraz urzadzenia terenu. Zmienna
Y przyjmowala wartosci numeryczne stanowiace koszty netto bez podatku od towardw
iushug VAT.

Identyfikacja zmiennych opisujacych przebiegata w nastgpujacych etapach:

— analiza literatury, wstgpna analiza dokumentacji projektowych, kosztorysowych i rozli-
czen kosztéw budynkow nalezacych do proby badawczej,

— konsultacje proponowanych zmiennych opisujacych z ekspertami z dziedziny inwestor-
skiej kalkulacji kosztorysowej, szacowania kosztow realizacji budowlanych inwestycji
mieszkaniowych oraz rozliczen kosztoéw budow,

— wytypowanie wstepnego zbioru 33 zmiennych opisujacych modelu,

— wielokryterialna analiza porownawcza [9, 12] — redukcja wstgpnego zbioru zmiennych
opisujacych,

— wylonienie ostatecznego zbioru 13 zmiennych opisujacych modelu.

W tabeli 1 przedstawiono ostateczny zbior zmiennych opisujacych wraz z okre§leniem
typow ich wartoSci.

W ramach badan witasnych dokonano analiz dokumentacji projektowej i kosztorysowej
oraz rozliczen kosztow 102 budynkéw mieszkalnych wielorodzinnych i budynkéw miesz-
kalnych wielorodzinnych z wydzielona funkcja ustugowa. Budynki stanowiace probe ba-
dawcza wznoszone byly w latach 2003-2008 na terenie Krakowa i w najblizszej okolicy
(do 10 km w linii prostej od $cistego centrum miasta). Dokumentacje do analiz pozyskano
od podmiotéw prowadzacych dziatalnos¢ inwestycyjna w zakresie budownictwa mieszka-
niowego: przedsigbiorstw deweloperskich, spoldzielni mieszkaniowych oraz towarzystw
budownictwa spotecznego, przy czym wszelkie dane umozliwiajace identyfikacje wspo-
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mnianych podmiotow zostaly zastrzezone. W efekcie przeprowadzonych badan zgroma-
dzono zbidr 102 probek danych.

Tabela 1
Zestawienie zmiennych opisujacych modelu
Oznaczenie (X)) i nazwa zmiennej Warto$ci zmiennej
X — powierzchnia zabudowy numeryczne
X — kubatura budynku numeryczne
X; — liczba kondygnacji budynku numeryczne
X, —rodzaj fundamentéw opisowe: tawy, ptyta, posadowienie posrednie
opisowe: tradycyjna, zelbetowa szkieletowa,
X5 — konstrukcja budynku zelbetowa stupowo $cianowa, Zelbetowa $cianowa,
zelbetowa monolityczna
B . opisowe: stropodach ptaski o konstrukc;ji zelbetowej,
Xs —konstrukeja dachu budynku dach o konstrukcji drewnianej
X; —liczba segmentow konstrukcyjnych budynku | numeryczne
Xz — liczba szybow windowych numeryczne
Xo — warunki gruntowe opisowe: proste, ztozone, skomplikowane
X|o— powierzchnia uzytkowa mieszkan numeryczne
X}, — powierzchnia uzytkowa lokali ustugowych | numeryczne
X1 7.pow1erzchn1a uzytkowa garazy numeryczne
podziemnych
X3 — standard wykoficzenia budynl I(;giiscl)dv:/lizz standard deweloperski, wykonczenie

3. Przyjeta koncepcja modelowania neuronowego

Zastosowanie zespolow sztucznych sieci neuronowych' stanowi alternatywe dla podej-
$cia polegajacego na trenowaniu kilku lub kilkunastu takich sieci i wyborze jednej z nich.
Zespot moga stanowié rézne typy sieci o odmiennych architekturach, trenowane z zastoso-
waniem roznych algorytméw. Wykorzystanie zespolow sieci® (ang. committees of net-
works/committee machines) moze prowadzi¢ do zadowalajacych wynikow szczegdlnie
w przypadkach matolicznych badZ zaszumionych zbioréw danych uczacych [2, 5].

Na rysunku 2 przedstawiono zasadg zespotowego usredniania zastosowana w problemie
oszacowan kosztow realizacji budynkow mieszkalnych. Zbior K sieci (tzw. sieci-ekspertow
wytrenowanych na tych samych danych) na podstawie danych wejsciowych x(n) wyznacza
K sygnatéow wyjsciowych p,(n), i =1, ..., K. Ostatecznie sygnat wyjsciowy zespotu j(n)
stanowi kombinacj¢ sygnatow wyjsciowych sieci-ekspertow obliczana jako $rednig
arytmetyczna [2, 5]:

! Problematyka sieci neuronowych jest szeroko omawiana w literaturze, np. [2, 5, 10, 13]. Spektrum
zastosowan sieci neuronowych w inzynierii przedsigwzi¢¢ budowlanych przedstawiono syntetycznie
w[1, 3].

2 We wezesniejszej publikacji [6] przedstawiono probe zastosowania zespotéw sieci do kalkulacji
wskaznika kosztow posrednich robot budowlanych.
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Rys. 2. Diagram blokowy zespotowego usredniania
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Fig. 2. Ensemble averaging diagram

W omawianym problemie przyjeto nastgpujaca koncepcj¢ modelowania neuronowego:
— dane pozyskane w ramach badan wtasnych podzielono losowo na podzbiory, uczacy L,
walidacyjny Vi testujacy 7, stanowiace odpowiednio L = 60%, V' =20%, T = 40% ogotu
probek,
— W rozwiazaniu problemu przyjgto strategi¢ polegajaca na wielokrotnym trenowaniu sieci
jednokierunkowych warstwowych (MLP) o architekturze 13-H-1, gdzie:
e 13 — liczba neuroné6w w warstwie wejsciowej sieci wynikajaca z liczby zmiennych
opisujacych,
e H=2, 3,4 — liczba neuronéw w warstwie ukrytej wynikajaca z warunku L > NNP
(NNP — liczba parametréw sieci),
e 1 — liczba neuronéw w warstwie wyjsciowej odpowiadajaca liczbie zmiennych opisywa-
nych)
— do zespohu kwalifikowano sieci wykazujace najlepsza jakos¢ dziatania,
— w rozwazanych sieciach w neuronach warstwy ukrytej zastosowano alternatywnie na-
stgpujace funkcje aktywacji:
e logistyczna:

1
FV)=——M 3
W) 1+ exp(—ov) ®)
e tangens hiperboliczny (tanh):
F(v) = 1-exp(-ov) @)
1+ exp(—ov)

— w rozwazanych sieciach w neuronach warstwy wyjsciowej zastosowano liniowa funkcje
aktywacji:
F(v) =By, Q)
gdzie:
v — potencjal neuronu (odpowiednio w warstwie ukrytej lub wyjSciowej),
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— rozwazane sieci trenowano z zastosowaniem nastgpujacych algorytmow uczacych:
e Levenberga-Marquardta (dalej oznaczany LM),
¢ Broyden Fletcher Goldfarb Shanno (dalej oznaczany BFGS),
o gradientow sprz¢zonych (dalej oznaczanych CG),

— oczekiwang doktadno$¢ modelu okre§lono poprzez dopuszczalny btad oszacowania, ktory

powinien wynosi¢ nie wigeej niz +£25/30% ostatecznych rzeczywistych kosztow realizacji bu-
dynku mieszkalnego [por. 7, 13].
Symulacje neuronowe przeprowadzono w pakiecie STATISTICA.

Przed przystapieniem do modelowania neuronowego zgromadzone dane przeskalowano

4. Wyniki modelowania neuronowego

[2] liniowo do przedziatu (0; 1) lub (—1; 1) odpowiednio dla sieci z logistyczna lub tangen-

soidalng funkcja aktywacji w neuronach warstwy ukrytej. Opisane wczesniej rozwazane
typy sieci trenowano dla 50 losowan podzbioréw L, Vi T. Do zespotu zakwalifikowano

5 sieci (przedstawionych w tabeli 2), dla ktorych uzyskano najlepsze wyniki trenowania.

Tabela 2
Charakterystyka sieci wchodzacych w sklad zespolu
. Funkcja aktywacji Liczba epok
Lp. [Struktura sieci Algorytm uczacy neuronéw warstwy ukrytej uezacych

1 MLP 13-4-1 BFGS Logistyczna 102
2 MLP 13-4-1 BFGS Tanh 114
3 MLP 13-4-1 BFGS Tanh 81

4 MLP 13-4-1 BFGS Tanh 94
5 MLP 13-4-1 BFGS Logistyczna 103

Dla sieci zakwalifikowanych do zespotu (oddzielnie) oraz dla zespotu sieci obliczono
wspotezynniki korelacji R zbiorow warto$ci zmiennej ¥ uzyskanych w procesach uczenia,
testowania i walidacji oraz odpowiadajacych im znanych (obserwowanych) wartosci Y.
W tabelach 3 i 4 przedstawiono ustalone warto$ci blgdow uczenia, walidacji i testowania:

RMSE dla pojedynczych sieci oraz zespotu, a takze MAPE i PEmax dla zespotu:

P M
RMSE = \/%Z 207 =3y

p=1i=l1

1 P M y(p) _);'(p)
MAPE =—' 3|~ —|(-100%
P~~~ _(17)
p=1i=1 Yi
(r) _ A_(p)
PEmax = max( % -IOO%J
\ p)
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gdzie:
P — licznos¢ podzbioru (odpowiednio uczacego, walidujacego, testujacego),
P — numer probki (nalezacej do podzbioru jw.),
I — numer neuronu warstwy wejsciowej,
y; — znane (obserwowane) warto$ci zmiennej opisywanej,
», — warto$ci zmiennej opisywanej obliczone przez sie¢ lub zespot.

RMSE (pierwiastek btgdu sredniokwadratowego — ang. root mean square error) stano-
wil miarg btedu modelu (réznic migdzy warto$ciami zmiennej opisywanej prognozowane;j
przez model i warto§ci zmiennej opisywanej obserwowanej w rzeczywistosci) zwiazana
z btedem $redniokwadratowym wykorzystywanym w procesie uczenia sieci. MAPE (Sredni
absolutny btad procentowy — ang. mean absolute percentage error) stanowil wyrazona
procentowo miarg doktadno$ci dopasowania warto§ci zmiennej opisywanej prognozowane;j
przez model do warto$ci zmiennej opisywanej obserwowanej w rzeczywistosci. PEmax
(maksymalny btad procentowy — ang. maximum percentage error) stanowil miar¢ maksy-
malnego btedu modelu wyrazonego procentowo wyznaczonego jako maksimum sposrod
roéznic par warto$ci zmiennej opisywanej prognozowanych przez modeli obserwowanych
W rzeczywistosci.

Tabela 3

Jakos$¢ dzialania pojedynczych sieci zakwalifikowanych do zespolu oraz calego zespolu sieci

L Struktura Wspotczynniki korelacji R RMSE
P- sieci uczenie | walidacja | testowanie uczenie walidacja testowanie
1 |MLP 13-4-1| 0,9979 0,9948 0,9958 0,913 1,429 1,566
2 |MLP 13-4-1| 0,9971 0,9940 0,9939 1,091 1,690 1,710
3 |MLP 13-4-1| 0,9988 0,9971 0,9920 0,688 2,114 1,170
4 |MLP 13-4-1| 0,9990 0,9944 0,9936 0,639 1,732 1,596
5 |MLP 13-4-1| 0,9974 0,9948 0,9921 1,021 2,318 1,962
6 | Zespotsieci| 0,9988 0,9984 0,9979 0,700 1,091 0,918
Tabela 4
Bledy procentowe oszacowan dla zespolu sieci
MAPE PEmax
uczenie walidacja testowanie uczenie walidacja testowanie
4,90% 10,70% 4,80% 26,70% 52,30% 18,70%

5. Analiza poréwnawcza

W tabeli 5 przedstawiono porownanie jakosci oszacowan dokonywanych na podstawie:
pojedynczej sieci MLP(BFGS)13-4-1°, przedstawionego w niniejszym referacie zespotu

3 Model opracowano podczas wezesniejszej pracy badawczej i przedstawiono w pracy doktorskiej
autora referatu.
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sieci neuronowych oraz tradycyjnych metod oszacowan wskaznikowych. Zestawiono btedy
MAPE, PEmax oraz wspotczynniki korelacji liniowej R wyznaczone dla ogotu probek da-
nych, bez podziatu na podzbiory uczacy, walidujacy i testujacy. Najlepsza jakos¢ oszaco-
wan kosztow realizacji budynkow mieszkalnych uzyskano dla modelu wykorzystujacego
zespot sieci neuronowych, na co wskazuja najnizsze wartosci bledow MAPE i PEmax oraz
najwyzszy wspotczynnik korelacji R.

Tabela 5
Poréwnanie jakosci oszacowan przy zastosowaniu modeli neuronowych i metod
wskaznikowych
. Bledy oszacowan
Miara - T
bledu, wsp modele neuronowe oszacowanie wskaznikowe
korelacji . . 1 wg kubatury wg powierzchni
pojedyncza sie¢ zespot sieci budynku uzytkowej budynku
MAPE 12,16% 6,04% 37,41% 35,25%
PEmax 53,34% 52,29% 493,92% 350,22%
R 0,933 0,998 0,796 0,749
6. Wnioski

Przeprowadzone modelowanie neuronowe oraz analiza poréwnawcza wykazaly, ze za-
stosowanie zespolow sieci neuronowych przyniosto poprawe jakosci oszacowan kosztow
realizacji budynkéw mieszkalnych wzgledem modelu wykorzystujacego pojedyncza sie¢
oraz tradycyjnych metod wskaznikowych dla rozpatrywanego zbioru danych badawczych.

W rozwazanym problemie najlepsze wyniki trenowania sieci uzyskano dla algorytmu
BFGS oraz sieci MLP o strukturze 13-4-1. (Algorytm BFGS oraz struktura MLP 13-4-1
okazaly si¢ rowniez najskuteczniejsze w przypadku wczesniejszej pracy badawczej).

W ramach dalszej pracy planowane jest poszerzenie bazy danych uczacych oraz de-
kompozycja zadania umozliwiajaca modelowanie neuronowego z podziatem na klasy we-
dhug kryterium wielkosci i kosztu budynkoéw mieszkalnych.
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