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REZIME

Ovaj rad se bavi problemom procena potrebnih kolicina radova, kao i kosStanja izgradnje
stambenih i stambeno-poslovnih objekata koris¢enjem algoritama masinskog ucenja. Osnovni cilj
Jje analiza mogucnosti primene masinskog ucenja za razvoj modela koji ¢e za kratko vreme pruziti
dovoljno preciznu preliminarnu procenu potrebnih kolicina i cena glavnih radova na osnovu malog
broja poznatih parametara. Istrazivanje je sprovedeno na osnovu podataka o realizovanim projektima
izgradnje viseporodicnih stambenih i stambeno-poslovnih objekata koji su izgradeni u periodu od
2012. do 2020. godine na teritoriji Republike Srbije. U radu je predlozeno nekoliko modela za
procenu kolicina i cena pojedinih vrsta radova, kao i ukupne cene gradevinskih radova. Rezultati
analize su pokazali da se veéa tacnost moze postici predikcijom kolicina nego cena pojedinih radova.
Razvijeni modeli mogu biti korisni u procesu planiranja troskova i kolicina potrebnog materijala u
ranim fazama razvoja projekta.

Kljucne reci: procena troskova, procena kolicina, masinsko ucenje, vestacke neuronske mreze

ABSTRACT

This paper deals with the problem of estimating the required quantities of works, as well as
the cost of construction of residential and residential-commercial buildings using machine learning
algorithms.The main goal is to analyze the possibility of applying machine learning for the
development of a model that will in a short time provide a sufficiently precise preliminary estimate of
the required quantities and cost of major works based on a small number of known parameters.The
research was conducted on the basis of data on realized projects of the construction of multi-family
residential and residential-commercial buildings that were constructed in the period from 2012 to
2020 on the territory of the Republic of Serbia. The paper proposes several models for estimating the
quantities and cost of individual types of works, as well as the total price of construction works.The
results of the analysis showed that greater accuracy can be achieved by predicting quantities than
the cost of individual works.The developed models can be useful in the process of planning the cost
and quantities of required material in the early stages of project development.
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UvVOD

Stambeni i stambeno-poslovni objekti ¢ine najveci
deo gradevinske industrije u oblasti visokogradnje, kako
u svetu, tako i kod nas. U poslednjih pet godina, u Repu-
blici Srbiji se belezi konstantan rast u oblasti gradevinske
industrije u pogledu broja stambenih i stambeno-poslov-
nih projekata. Podatak koji govori u prilog tome je da je
u 2015. godini izgradeno nesto manje od milion metara
kvadratnih stambenih povrsSina, dok je u 2019. godini
izgradeno oko tri miliona, odnosno tri puta vise (slika
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Slika 1. Porast broja zavrsenih zgrada u Srbiji (preuzeto sa https://data.stat.gov.rs/Home/
Result/05030201?languageCode=sr-Latn, pristupljeno 12.07.2021.)

1). Prema podacima Republickog zavoda za statistiku,
vrednost izvedenih radova u gradevinarstvu na teritoriji
Republike Srbije povecana je za 39,9 % u tre¢em kvar-
talu 2019. godine u odnosu na isti period 2018. godine
(Republicki zavod za statistiku, 2019). Trendu porasta
gradevinske aktivnosti u ve¢oj meri su doprineli rado-
vi na izgradnji stambenih i nestambenih zgrada (rast od
18,6%) (Republicki zavod za statistiku, 2019).

Kako u poslednjih nekoliko godina postoji konstan-
tan rast u ovoj grani gradevinarstva, postavlja se pitanje
da 1i se proces planiranja troskova i koli¢ina potrebnog
materijala u ranim fazama razvoja projekta moze unapre-
diti i ubrzati. Takode, mnogi investitori koji ulazu svoje
resurse u izgradnju stambenih objekata, nemaju tehnicko
znanje iz oblasti gradevinarstva kako bi mogli da plani-
raju svoje troskove u ranim fazama investicije. Stoga se
namece pitanje kako se ovaj problem moze prevazici.

Pored gradevinske industrije, oblast koja poslednjih
godina belezi drastican rast u svetu jeste razvoj sistema
vestacke inteligencije. Osnovni cilj vestacke inteligenci-
je je razvoj sistema koji ¢e reSavati problem na inteli-
gentan nacin. Ovakvi sistemi su pogodni za primenu u
oblastima u kojima se raspolaze velikom koli¢inom po-
dataka, a kako je gradevinarstvo jedna od oblasti u kojoj
se svaki projekat sastoji od mnoS$tva podataka, spoj ve-
Stacke inteligencije 1 gradevinske industrije je potpuno
opravdan. Vestacka inteligencija nalazi veliku primenu u
prevazilazenju brojnih problema u upravljanju projekti-
ma u gradevinarstvu (Pan i Zhang, 2021)(Eber, 2020).
U literaturi se ¢esto mogu sresti dva razliita termina, a
to su vestacka inteligencija i masinsko uc¢enje. Masinsko
ucenje predstavlja oblast vestacke inteligencije u kojoj se
zakljucci donose na osnovu prethodnog iskustava.

Pouzdana procena troskova predstavlja dragoceni
alat za efikasno planiranje buduéih projekata i podlogu
za kontrolu troskova u toku izvodenja radova. S obzi-
rom na sveprisutan problem prekoracenja troskova, po-
uzdanost procene troskova predstavlja kritican faktor za
uspeh bilo kog projekta (Elmousalami, 2020). Postoji ve-
liki broj razvijenih modela masinskog ucenja za procenu
kostanja razli¢itih objekata u gradevinarstvu, od kojih se
najveci broj odnosi na zgrade (Tayefeh Hashemi, Eba-
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dati and Kaur, 2020. (Chandanshive i Kambekar, 2019)
su formirali algoritam veStackih neuronskih mreza na
osnovu baze podataka sa 78 zgrada, za koje su podaci
prikupljeni od razli¢itih uc¢esnika na projektima iz Indije.
(El-Sawalhi i Shehatto, 2014) su na osnovu 11 znacajnih
parametara koji su sluzili kao ulazne promenljive razvili
model za ranu procenu troskova sa proseCnom procentu-
alnom greskom manjom od 6%. (Du i Li, 2017) su kori-
stili genetske algoritme kako bi optimizovali arhitekturu
modela vestackih neuronskih mreza.

Visestruka statisticka regresija je metoda koja se
najduze koristi za reSavanje sliénih problema, pa su
(Kim, An i Kang, 2004) iz tog razloga izvrsili porede-
nje performansi takvih modela sa modelima vestackih
neuronskih mreza i zakljucivanja na osnovu slucajeva.
Iako neuronske mreze funkcioni$u kao crna kutija, naj-
veca tacnost je postignuta njihovom primenom. (Jiang,
2020) je uticajne parametre za razvoj modela grupisao u
tri kategorije vezane za konstrukciju, arhitekturu i hidro-
tehnice i elektri¢ne instalacije. (Roxas i Ongpeng, 2014)
su zakljucili da se primenom neuronskih mreza moze po-
sti¢i dobra moguénost predvidanja uprkos neujednacenoj
raspodeli i nepotpunosti skupa podataka.

Metodologija

PredloZzena metodologija za razvoj modela sadrzi
osam koraka (slika 2). U narednim poglavljima su detalj-
nije prikazani glavni koraci.

Skup ulaznih podataka

Istrazivanje je sprovedeno na osnovu podataka o
realizovanim projektima izgradnje viSeporodi¢nih stam-
benih i stambeno-poslovnih objekata koji su izgradeni
u periodu od 2012. do 2020. godine. Ukupan broj pri-
kupljenih projekata iznosio je 71. U maSinskom ucenju
su kvalitet i veli¢ina baze podataka presudni za uspeh
predikcije (Mohri, Rostamizadeh i Talwalker, 2012),
pa se prikupljanju podataka pristupilo sa posebnom pa-
znjom. Podaci su prikupljani kontaktiranjem izvodackih
i projektantskih firmi koje su ucestvovale u realizaciji
projekata na teritoriji Republike Srbije. Podaci koji su
prikupljani obuhvatali su tehnicki opis objekta, projekat
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Slika 2. Metodologija razvoja modela

arhitekture i predmer i predrac¢un radova. Zbog poverlji-
vosti podataka nece biti spominjana imena firmi koje su
obezbedile projekte, kao ni tacna lokacija (ulica i broj)
projekata. Prikupljanje podataka je trajalo 30 dana.

Na pocetku istrazivanja pristupilo se analizi po-
dataka i ogranicenja koje investitor ili izvodacka firma
ima na raspolaganju u ranim fazama razvoja projekta. Ti
podaci predstavljaju input koji se prosleduje u model za
predikciju. Prvi korak obrade podataka je analiza fizi¢kih
karakteristika objekta kao Sto su povrSina parcele, bruto
i neto povrSina objekta i povrSina vertikalne projekcije
objekta.

Bruto povrsine ovih objekata se krecu od 600 do
25.000 m?, broj podzemnih etaZa se kreée u rasponu od
0 do 2, dok se broj nadzemnih etaza kreée u rasponu od
2 do 9. Jo§ jedan parametar koji je uzet u obzir je gustina
naseljenosti u oblasti u kojoj se nalazi objekat. Prametar
gustine naseljenosti je klasifikovan u tri kategorije: sred-
nje gust, gust i veoma gust. Objekti koji su analizirani
imaju pet razlicitih vrsta fasade: malterisana, demit, de-
mit-kamena, demit-ventilisana i aluminijumska fasada.
Na objektima se razlikuju dva tipa meduspratnih kon-
strukcija: fert tavanica i armiranobetonska tavanica. Sto
se ti¢e nacina fundiranja, objekti se razlikuju po tome da
li su gradeni na Sipovima ili bez Sipova. Kao parametar
je uzeto u obzir i to da li objekat ima podzemnu garazu
ili ne.

Vrste radova za koje su prikupljani podaci o kolici-
nama radova su:

— Zemljani radovi,

— Betonski radovi,

— Armiracki radovi,

— Keramicarski radovi,

— Parketarski radovi, i

— Izolaterski radovi.

Ovi radovi su izabrani iz razloga $to imaju standar-
dizovanu jedinicu mere, pa su se na osnovu toga zemljani
1 betonski radovi obracunavali u kubnim metrima, kolici-
na armirackih radova u tonama, a keramicarski, parketar-
ski i izolaterski radovi u kvadratnim metrima.
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Za iste vrste radova su prikupljani podaci o trosko-
vima, uz dodatak zidarskih radova. U obzir je uzeta i
ukupna cena gradevinskih radova. Cene izrade elektric-
nih, masinskih kao i instalacija vodovoda i kanalizacije
nisu uzete u obzir, odnosno te vrste radova nisu ura¢unate
u ukupnu cenu gradevinskih radova.

Fizicke karakteristike objekta, kao i koli¢ine i ce-
ne pojedinih radova su detaljnije analizirane kako bi se
sagledala njihova raspodela i uocile eventualne ekstrem-
ne vrednosti. Projekti koji imaju bruto povrsinu veéu od
15.000 m?, odnosno neto povriinu veéu od 13.000 m?,
predstavljaju ekstremne vrednosti u pogledu povrSina.
Takode, u ekstremne vrednosti spadaju i projekti ¢ija po-
vr§ina parcele prelazi 4.000 m? i &ija vertikalna projekci-
ja prelazi 2.000 m2. Ovi podaci mogu da uti¢u na ta¢nost
buduceg modela pa su iz tog razloga eliminisani. Pored
toga, projekti ¢ija je cena izgradnje veéa od 450 €/m? i
manja od 200 €/m? predstavljaju ekstremne vrednosti ko-
ji mogu negativno uticati na ta¢nost modela za procenu,
te su iskljuceni iz dalje analize.

U masinskom ucenju se podaci koji drasti¢no odstu-
paju od ostalih podataka nazivaju uljezima (engl. outli-
ers) 1 mogu se automatski izbaciti primenom algoritma
kao $to je algoritam po imenu Izolaciona Suma (engl.
Isolation Forest), ali u ovom slucaju koris¢enje ovog al-
goritma nije neophodno zbog malog broja podataka, te
su projekti koji predstavljaju uljeze ru¢no eliminisani.
Podaci koji predstavljaju uljeze mogu znacajno uticati
na ishod treniranja modela masinskog ucenja, pa je ovaj
korak od izuzetne vaznosti za dalji rad.

PRIPREMA PODATAKA

Medusobna zavisnost podataka

Kako bi se kreirao adekvatan model masinskog uce-
nja koji primenjuje odgovarajuéu matematicku funkciju,
potrebno je znati medusobnu zavisnost ulaznih i traze-
nih veli¢ina. Iz tog razloga odredena je korelacija izme-
du razli¢itih veli¢ina. Na slici 3 je dat primer zavisnosti
ukupne cene gradevinskih radova u odnosu na povrsinu
parcele i bruto povrsSinu objekta.
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Slika 3. Zavisnost ukupne cene u odnosu na: a) povrsinu parcele, b) bruto povrsinu objekta
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Rad sa kategorickim podacima

Podaci kao $to su povrsine ili spratnost su numericki
podaci, pa se kao takvi direktno mogu proslediti u mo-
del. Madutim, podaci kao $to su lokacija, vrsta fundiranja
ili vrsta fasade su kategoricki podaci, te se kao takvi pre
prosledivanja u model moraju enkodirati.

Kategoricki podaci koji imaju samo dve vrednosti,
kao $to je na primer podzemna garaza (da ili ne) ili vr-
sta fundiranja (sa Sipovima ili bez Sipova), mogu se jed-
nostavno enkodirati zamenom kategorije za numericku
vrednost (1 ili 0). Medutim, podaci koji sadrze vise ka-
tegorickih vrednosti, ne mogu se jednostavno enkodirati
brojevima zato Sto se postavlja pitanje koja vrednost ¢e
dobiti veci broj. U ovom slucaju se vrednosti kategoric-
kih podataka pretvaraju u kolone, a vrednost podatka u
koloni koja odgovara odredenoj kategori¢koj vrednosti
¢e biti 1, dok ¢e u ostalim kolonama koje predstavljaju
kategoricke vrednosti biti 0 (tabela 1).

Skaliranje podataka

Ulazni parametri na osnovu kojih ¢e model vrsi-
ti predikciju mogu se dosta razlikovati u pogledu reda
veli¢ine. Tako se, na primer, parametar koji predstavlja
broj nadzemnih etaza kre¢e u rasponu od 1 do 9, dok se
parametar koji predstavlja bruto povrsinu objekta krece i
do 14.000. Ovakva razlika u veli¢inama moze doprineti

smanjenju tacnosti modela, pa se iz tog razloga veli¢ine
ulaznih parametara moraju skalirati. Skaliraju se samo
numericke veli¢ine, kao §to su bruto i neto povrSina, po-
vrsina parcele i sl., a ne skaliraju se kategoricke velici-
ne kao sto je tip meduspratne konstrukcije ili tip fasade.
Najcéesci vidovi skaliranja podataka su:

— standardno skaliranje (skalira veli¢ine izmedu -1 i
1 tako da prose¢na vrednost bude 0),

— robusno skaliranje (skalira veli¢ine izmedu dve
zadate vrednosti elimini$uéi uljeze odnosno outlier-e),

— normalizacija (skalira veli¢ine tako da teze da se
prilagode normalnoj distribuciji tj. Gausovoj distribuci-
i,

— skaliranje izmedu dve veli¢ine (skalira velicine iz-
medu dve zadate vrednosti, najéesce suto 01 1).

U praksi ne postoji jasno definisano uputstvo o to-
me koji vid skaliranja se kada koristi, ve¢ se u najveem
broju slucajeva ispituju sve Cetiri vrste skaliranja, $to ¢e
biti slucaj i u ovom radu.

KREIRANJE MODELA
Definisanje ulaznih i rezultujucih promenljivih

Prvi korak u kreiranju odgovaraju¢eg modela je
identifikacija ulaznih i rezultuju¢ih velic¢ina. U tabeli 2

Tabela 1. Nacin enkodiranja kategorickih podataka

Vrsta meduspratne | Vrsta meduspratne Gustina Srednje Veoma
.. .. . . Gusto
konstrukcije konstrukcije naseljenosti gusto gusto
AB 1 Srednje gusto 1 0 0
Fert 0 Gusto 0 1 0
Fert 0 Veoma gusto 0 0 1
AB 1 Gusto 0 1 0
AB 1 Srednje gusto 1 0 0

Tabela 2. Prikaz ulaznih parametara i parametara koji se predvidaju

Ulazni parametri

Rezultujuéi parametri

Grad

Koli¢ina iskopa (m?)

Gustina naseljenosti

Koli¢ina betonskih radova (m?)

Tip objekta

Koli¢ina armirackih radova (t)

Povrsina parcele

Koli¢ina keraméarskih radova (m?)

Bruto povrsina objekta

Koli¢ina parketarskih radova (m?)

Neto povrsina objekta

Koli¢ina izolaterskih radova (m?)

Povrsina osnove

Cena zemljanih radova

Zauzetost parcele

Cena betonskih radova

Vrsta fundiranja

Cena armirackih radova

Podzemna garaza

Cena zidarskih radova

Broj nadzemnih etaza

Cena keramicarskih radova

Broj podzemnih etaza

Cena parketarskih radova

Vrsta tavanice

Cena izolaterskih radova

Tip fasade

Ukupna cena objekta

Povrsina vertikalne projekcije objekta
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prikazani su identifikovani ulazni i rezultujuéi parametri
(parametri koji se predvidaju).

Ukupan broj ulaznih parametara nakon enkodiranja
kolona koje sadrze kategoricke vrednosti je 15. Pre nego
$to se vrednosti parametara proslede u model kako bi se
pocelo sa treniranjem modela, potrebno je odrediti koja
kombinacija parametara ¢e dati najvecu tacnost. Preveli-
ki broj parametara u modelu moze dovesti do problema
prevelikog podudaranja, pa je od velike vaznosti odredi-
ti koji parametri najviSe uticu na ta¢nost modela. Ovaj
problem se reSava iteracijom, koja je automatizovana
koris¢enjem funkcije rekurzivnog uklanjanja parametara
(engl. Recursive Feature Elimination — RFE), a dostup-
na je u okviru biblioteke Scikit-Learn specijalizovane za
kreiranje modela masinskog ucenja.

Cilj rekurzivnog uklanjanja parametara (engl. RFE)
je odabir parametara koji daju najveéu tacnost rekurziv-
nim razmatranjem sve manjih i manjih skupova parame-
tara. Model se prvo trenira sa jednim parametrom iz sku-
pa svih parametara i odreduje se ta¢nost modela preko
unakrsne validacije. Potom se broj parametara uvecava
i trazi se ona kombinacija parametara koja daje najveéu
taénost modela. Mana ove metode je veliki utrosak vre-
mena koje se koristi zbog brojnih iteracija. Broj ulaznih
parametara koji daju najvecu tacnost modelu se razlikuje
od modela do modela.

Prilikom razvoja modela na ovom nivou analize kao
parametri su uzete u obzir tehnicke krakteristike objekta

Tabela 3. Modeli koji vise predikciju za odredene kolicine radova

i karakteristike okruzenja objekta, bez razmatranja eko-
nomskih pokazatelja, kao §to je npr. uticaj inflacije.

DEFINISANJE I EVALUACIJA MODELA

Modeli su kreirani i testirani u programskom jeziku
Python uz pomo¢ biblioteke Scikit-Learn koja je speci-
jalizovana za masinsko ucenje i biblioteke Keras koja je
specijalizovana za kreiranje neuronskih mreza (Raschka
i Mirjalili, 2017). U daljem tekstu, bi¢e predstavljeni mo-
deli koji su imali najbolje performanse u pogledu proce-
ne potrebnih koli¢ina i cena za pojedine radove.

Evaluacijom modela uz koris¢enje razliCitog tipa
skaliranja podataka i razliCitih parametara koji su odre-
deni primenom rekurzivnog uklanjanja parametara, do-
bijeni su slede¢i rezultati za procenu potrebnih koli¢ina
pojedinih radova gde su zelenom bojom oznaéeni modeli
sa dobrim performansama, zutom bojom modeli srednjih
performansi, a crvenom bojom modeli lo$ih performansi
(tabela 31 4).

Iz tabele 3 se moze zakljuciti da su linearni modeli,
konkretno Grebena regresija i Lasso regresija, napravili
dobre predikcije za koli¢inu iskopa, koli¢inu betonskih
radova i koli¢inu armirackih radova, tj. za koli¢ine glav-
nih radova koje se odnose na konstrukciju. Za koli¢ine
koje se odnose na keramicarske, parketarske i izolaterske
radove, tj. za zavrSne zanatske radove, modeli nisu na-
pravili dobru predikciju, pa se na osnovu velike razlike
izmedu tac¢nosti dobijene na osnovu treniranih i testira-

Trazena veli¢ina Metoda

Tip skaliranja

. Rezultat
Broj Rezultat unakrsne Rezultat
parametara | treniranja ., .. | testiranja
validacije

Koli¢ina keramicarskih radova Grebena regresija | Robusno skaliranje 0.844 0.7825 0.535

128

Kolicina izolaterskih radova LSt Robusno skaliranje | Svi parametri 0.821 0.5751 0.711
suseda K=3
Tabela 4. Modeli neuronskih mreza koji vrse predikciju za odredene kolicine radova
Trazena veli¢ina Metoda AktlvaC} ona Tip skaliranja Skrly et Broj Rez'ultgt Re?““*?t
funkcija slojevi | neurona | treniranja | testiranja
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Tabela 5. Modeli koji vrse predikciju za odredene cene radova

Trazena veli¢ina Metoda

Tip skaliranja

. Rezul
Broj Rezultat ezultat Rezultat
.. | unakrsne S
parametara | treniranja ... | testiranja
validacije

Tabela 6. Modeli neuronskih mreza koji vrse predikciju za odredene cene radova

Aktivaciona
funkcija

Trazena veli¢ina Model

Tip skaliranja

Skriveni Broj Rezultat | Rezultat
slojevi | neurona | treniranja | testiranja

Cena betonskih radova Standardno skaliranje 0.86475 0.761

nih podataka moze zakljuciti da se javlja greska velikog
podudaranja. Moze se primetiti da je u svim slucajevima
najvecu tacnost dao vid robusnog skaliranja podataka ko-
ji je karakteristican po tome $to skalira veli¢ine izmedu
dve zadate vrednosti eliminiSu¢i uljeze odnosno outlier
-e.

Kada su u pitanju rezultati koji su dobijeni prime-
nom neuronskih mreza, moze se primetiti da Relu aktiva-
ciona funkcija daje najbolje rezultate, kao i da je najbolji
tip skaliranja standardni tip. Primec¢uje se da su modeli
koji se odnose na procenu koli¢ina radova za izradu ar-
miranobetonske konstrukcije dali dobre rezultate, kao i
model za procenu koli¢ine parketarskih radova, dok su
modeli za procenu ostalih koli¢ina imali losije perfor-
manse §to je bio i slucaj sa modelima iz prethodne tabele.

U tabelama 5 i 6 su prikazani dobijeni rezultati za
procenu potrebnih cena pojedinih radova gde su zelenom
bojom oznaceni modeli sa dobrim performansama, zu-
tom bojom modeli srednjih prerformansi, a crvenom bo-
jom modeli losih performansi.

1z tabele 5 se moze zakljuciti da je jedino model po
imenu Pojacavanje gradijenta (engl. Gradient Boosting
Regression) napravio dobru predikciju za ukupnu cenu
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gradevinskih radova. Za cene koje se odnose na pojedi-
nacne vrste radova najbolje predikcije je dao model K-
najblizih suseda, ali i taj algoritam ima jako loSe perfor-
manse. Ovako losi rezultati se mogu objasniti u razlici
u kvalitetu ugradenih materijala kao i time da li je kom-
panija sama izvodila radove ili je unajmljivala podizvo-
dace. Ove informacije nisu bile dostupne na pocetku, pa
samim tim nije bilo moguce uvrstiti ih u model.

Primenom neuronskih mreza za procenu cena rado-
va nisu dobijeni bolji rezultati u poredenju sa modelima
iz tabele 5. Malo pobolj$anje performansi primeceno je
kod modela za procenu cena betonskih radova. Primece-
no je da je model neuronske mreze za procenu ukupne
cene gradevinskih radova imao najbolje performanse, $to
je bio slucaj i sa prethodno predstavljenim modelima.

ANALIZA REZULTATA

Prema vodicu PMBOK (engl. 4 Guide to the Pro-
Jject Management Body of Knowledge) (PMI, 2017) koji
je izdao americki Institut za upravljanje projektima (engl.
Project Management Institut) ta¢nost procene troskova
se povecava za razvojem projekta i u kasnijim fazama
ona iznosi -5% do 10%. Ocena ta¢nosti modela u radu je
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Tabela 7. Prikaz velicine srednje apsolutne procentualne greske kod procene kolicina

Trazena veli¢ina Model Aktlvac.l ona Tip skaliranja Skny et Broj MAPE
funkcija slojevi | neurona
Kolicina iskopa Neuronske mreze Relu Standardno skaliranje 5 100 17.6

Tabela 8. Prikaz velicine srednje apsolutne procentualne greske kod procene cena

Trazena veli¢ina Model

Aktivaciona
funkcija

Skriveni | Broj

.. MAPE
slojevi | neurona

Tip skaliranja

ispitana primenom mere za srednju apsolutnu procentu-
alnu gresku MAPE. MAPE je jedna od najéesce korisce-
nih mera za ocenu tacnosti prognoze (Kim i Kim, 2016)i
upotrebljavana je u velikom broju istrazivanja vezanih za
procenu troskova i koli¢ina u gradevinarstvu (npr. (Ko-
vacevic i ostali., 2021)(Li, Baek i Ashuri, 2021)(Karaca
i ostali, 2020)). Srednja apsolutna procentualna greska je
definisana slede¢om formulom:

A-F,
A

t

MAPE=1*Z #100 (1)
nmn

gde A, predstavlja stvarnu vrednost, a F, prognoziranu
vrednost.

Analizom rezultata predstavljenih u prethodnom
poglavlju, moze se zakljuciti da se veca tacnost moze
posti¢i predikcijom koli¢ina nego cena pojedinih radova.
Koli¢ine pojedinih radova ne zavise od kvaliteta radova
kao ni od toga da li su angaZovane podizvodacke firme,
vec u najvecoj meri od tipa konstrukcije, povrsine objek-
ta, spratnosti i sl., pa se samim tim mogu lakse predvideti
u ranim fazama planiranja. Slucajevi u kojima koli¢ina
opada sa porastom gabarita objekta je prakticno nemo-
guca, a veca razlika u koli¢ini pojedinih radova za dva
objekta koja su slicna po povrSini i spratnosti moze se
opisati razli¢itim tipom konstrukcije (npr. armiranobe-
tonska tavanica i fert tavanica). Jako loSe performanse
modela za procenu koli¢ina izolaterskih radova mogu se
opisati ¢injenicom da postoje razlicite vrste izolaterskih
proizvoda, pa je zbog kvaliteta materijala u nekim sluca-
jevima zahtevan ve¢i utrosak od prosecnog. Ovo je jedna
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od retkih vrsta radova kod kojih kvatitet materijala moze
drasti¢no da utice na potrebnu koli¢inu.

Kada je u pitanju predvidanje cena pojedinih radova,
zakljucak je da klasi¢ni modeli masinskog ucenja, kao i
neuronske mreze nisu dali zadovoljavajuée rezultate. Sa-
mo predvidanje ukupne cene gradevinskih radova je dalo
dobre rezultate gde je koriS¢en algoritam po imenu Po-
jacavanje gradijenta (Gradient Boosting). U Tabeli 8 su
date velic¢ine srednjih apsolutnih procentualnih gresaka
MAPE za modele za procenu ukupne cene gradevinskih
radova i cena pojedinacnih vrsta radova.

Medutim, ova greska je ¢ak i veéa jer se moze videti
da modeli u veéini slucajeva imaju jako niske rezultate
treniranja, Sto znac¢i da modeli nisu uspeli da nadu kon-
kretnu zavisnost izmedu fizickih karakteristika objekta i
cena pojedinih radova.

Za razliku od procene koli¢ina, ovakvi rezultati se
mogu opisati ¢injenicom da proracun cene u velikoj meri
zavisi od kvaliteta radova, kao i od toga da li su za oba-
vljanje tog posla angazovani podizvodaci, a takvi podaci
nisu bili na raspolaganju tokom istrazivanja.

ZAKLJUCAK I PRAVCI DALJIH ISTRAZIVANJA

Nakon svih rezultata koji su predstavljeni u ovom
radu, postavlja se pitanje na koji nac¢in se oni mogu po-
boljsati. Na osnovu predikcije predlozenih modela mo-
7e se drasti¢no ubrzati i poboljsati donosenje odluke o
pristupanju realizaciji projekta u ranim fazama razvoja
projekta, a daljim usavr§avanjem je moguce poboljsati
buducée korake planiranja. Sam princip masinskog ucenja
zasniva se na ucenju iz velikog broja podataka na osnovu
kojih je potrebno doneti zakljucke. Za kreiranje modela
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o kojima je prethodno bilo reci, koriS¢eni su podaci sa
52 gradevinska projekta $to u oblasti masinskog ucenja
predstavlja minimalni broj podataka, a narocito u obla-
sti neuronskih mreza (dubokog ucenja). Kod neuronskih
mreza, za razliku od klasi¢nih modela, u veéini sluc¢ajeva
dolazi do povecanja ta¢nosti sa pove¢anjem broja poda-
taka, pa se na osnovu toga moze zakljuciti kako bi pove-
¢anje broja projekata doprinelo poboljSanju performansi
kreiranih modela.

Izvor podataka za kreiranje modela u ovom istrazi-
vanju bili su tehnicki opis i predmer i predracun radova
koji pruzaju limitiran broj podataka. Kako bi se dobio
realisti¢ni uvid o koli¢inama radova kao i o cenama tih
radova, ali i o ukupnoj ceni projekta, umesto podataka
iz predmera i predracuna potrebno je koristiti podatke iz
projekta izvedenog objekta. Predmer i predracun predsta-
vlja procenu, koja sama po sebi nosi odreden nivo greske,
dok projekat izvedenog objekta sadrzi stvarne podatke o
utroSenim koli¢inama i utroS§enom novcu, te kao takav
predstavlja mnogo relevantniji izvor informacija. Podaci
dobijeni iz tehnickog opisa, kao §to su podaci o povr-
Sinama, parceli, spratnosti, vrsti konstrukcije i zavrSne
obrade predstavljaju dobru osnovu za pravljenje modela
¢iji su ulazni parametri fizicke osobine objekta. Medutim
u tehnickom opisu se ne mogu naci podaci o zahteva-
nom kvalitetu radova kao i o tome da i je za izvodenje
pojedinih radova angazovana neka podizvodacka firma.
Kvalitet materijala za radove kao $to su parketarski i izo-
laterski radovi varira u velikoj meri, a samim tim i cena
tih radova, pa se bez podataka o stepenu kvaliteta ne mo-
ze napraviti adekvatna procena cena, kao i bez podataka
o angazovanju podizvodackih firmi od ¢ega takode zavisi
cena.

Pored 15 koriséenih parametara koji opisuju tehnic-
ke karakteristike objekta i karakteristike okruzenja objek-
ta, u budu¢em radu je potrebno uzeti u obzir i ekonom-
ske pokazatelje. Takvi parametri bi opisivali ekonomsko
stanje drustva u celini, kao i gradevinskog sektora kroz
vreme. S obzirom na to da su projekti za koje su priku-
pljeni podaci za izradu ovog istrazivanja realizovani u
periodu od 2012. do 2020. godine, potrebno je uzeti u
obzir inflaciju, kao i promene cena materijala, radne sna-
ge i mehanizacije u navedenom periodu. Promene cena
navedenih resursa mogu biti znacajne i imati veliki uticaj
na cene radova.

Na kraju, mora se spomenuti da su podaci za 52
objekta na osnovu kojih se vrsila analiza prikupljeni od
strane viSe od 40 firmi $to predstavlja veliki problem u
vidu kreiranja modela iz razloga velike varijabilnosti.
Svaka projektantska firma ima svoj odredeni stil projek-
tovanja, a sam projekat diktira nacin izvodenja radova,
$to moze dovesti do losijih performansi modela, naroc€ito
ukoliko se raspolaze malim brojem podataka. Kada bi se
predikcija vrSila na osnovu vise od 500 projekata koji su
izvedeni od strane 20 do 30 kompanija, naziv kompani-
je bi bitno uticao na rezultat. Medutim, kako ne postoji
univerzalan model koji bi imao dobre performanse za sve
vrste projekata, najbolje performanse modela bi se posti-
gle kada bi se model kreirao samo na osnovu podataka
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koje je jedna kompanija obezbedila, tj. kada bi se model
pravio konkretno za odredenu kompaniju. Ovo moze dra-
sticno da limitira primenu ovakvog sistema, pogotovu u
Republici Srbiji, iz razloga Sto je broj firmi koji je izgra-
dio vise od 50 stambenih ili stambeno-poslovnih objeka-
ta (koji su bili tema istrazivanja) veoma mali.
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