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Izvorni znanstveni rad

Miljan Kovacevic, Nenad Ivanisevic, Predrag Petronijevic, Vladimir Despotovic

Procjena troskova izgradnje AB i prednapetih betonskih mostova primjenom
strojnog ucenja

U ovom radu istrazeno je sedam najnovijih postupaka strojnog u€enja za procjenu troskova
izgradnje armiranobetonskih i prednapetih betonskih mostova, ukljucujuci umjetne
neuronske mreze (ANN) i ansamble ANN, ansamble regresijskih stabala (eng. random
forests, boosted and bagged regresijska stabla), metodu potpornih vektora za regresiju
(SVR)i Gausov regresijski proces (GPR). Stvorena je i baza podataka o troskovimaizgradnje
i projektnim karakteristikama za 181 armiranobetonski i prednapeti betonski most za
treniranje i ocjenu modela.
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Original scientific paper
Miljan Kovacevic, Nenad Ivanisevic, Predrag Petronijevic, Vladimir Despotovic

Construction cost estimation of reinforced and prestressed concrete bridges
using machine learning

Seven state-of-the-art machine learning techniques for estimation of construction
costs of reinforced-concrete and prestressed concrete bridges are investigated in this
paper, including artificial neural networks (ANN) and ensembles of ANNSs, regression
tree ensembles (random forests, boosted and bagged regression trees), support
vector regression (SVR) method, and Gaussian process regression (GPR). A database
of construction costs and design characteristics for 181 reinforced-concrete and
prestressed-concrete bridges is created for model training and evaluation.
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Schatzung der Baukosten fiir Stahlbeton- und Spannbetonbriicken durch
maschinelles Lernen

In dieser Arbeit werden sieben kirzlich durchgeflihrte maschinelle Lernverfahren
zur Schdtzung der Kosten fiir den Bau von Stahlbeton- und Spannbetonbriicken
untersucht, darunter kiinstliche neuronale Netze (ANN) und ANN-Ensembles, regressive
Baumensembles (Random Forests, Bagging und Boosting bei Regressionsbaumen),
die Methode der Support-Vektor-Maschine fiir Regression (SVM) und der GauBsche
Regressionsprozess (GPR). AuBerdem wurde eine Datenbank zu Baukosten und
Planungsmerkmalen fir 181 Stahlbeton- und Spannbetonbriicken fiir die Modellschulung
und -bewertung erstellt.

Schliisselworter:

Stahlbetonbriicken, Spannbetonbriicken, maschinelles Lernen, Baukosten
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1. Uvod

U svijetu postoji viSe od dva milijuna mostova u funkciji, pri ¢emu
je njihov broj u stalnom porastu [1]. Prema podacima Americke
asocijacije izvodaca prometne infrastrukture (American Road
and Transportation Builders Association - ARTBA), ukupna
vrijednost investicija za mostove je 2014. godine procijenjena
na 27 milijardi dolara (U.S.) u SAD [2]. U okviru Europske unije
planirano je 20,4 milijarde eura za izgradnju transeuropskih
mreza (TENS) u okviru prometnog sektora (Connecting Europe
Facility) za razdoblje od 2014. do 2020. godine [3]. Ovaj e se
trend sigurno nastaviti i iducih godina, pa je procjena troskova
izgradnje, kojisunajznacajnijidioukupnihinvesticijskih troskova,
iznimno vazna [4]. Predvidanje troSkova izgradnje jedan je od
najvaznijih preliminarnih koraka u bilo kojem gradevinskom
projektu, jer je to presudno da se izbjegnu kasnjenja izgradnje
i osigura uspjesni zavrsetak projekta [5]. Glavni problem u
procjeni troSkova projekata prometne infrastrukture jest
znatno odstupanje izmedu procijenjenih troskova i stvarnih,
aktualnih troSkova izgradnje zbog namjernog podcenjivanja u
pocetnim fazama projekta, kada se procjenjuju troskovi kako
bi se odlutilo treba li prometna infrastruktura biti izgradena.
Na temelju 258 projekata prometne infrastrukture vrijednih
90 milijardi americkih dolara (SAD), utvrdeno je da su u velikoj
vecini projekata stvarni troskovi bili znatno veci od prvobitno
procijenjenih, npr. 34 % viSe u prosjeku za troSkove mostova i
troskove tunela [6]. Ovo podcenjivanje ocigledno nije pogreska,
sklono je subjektivnosti i potencijalno moze uvesti pristranost
u proces donoSenja odluka [6]. Stoga je vrlo poZeljno moci
objektivho predvidjeti ove troSkove. Procjena troskova
izgradnje u prometnoj infrastrukturi sloZen je proces na koji
utje€u razliciti ¢cimbenici, nesigurnost i nepreciznost. Metode
temeljene na strojnom ucenju pokazale su obecavajuce
rezultate, omogucujuci automatizaciju procjene troskova
izgradnje i uklanjajuci subjektivnost koju uvodi ljudski
faktor. Hegazy i Ayed osmislili su model umjetne neuronske
mreze (ANN) za procjenu troskova izgradnje autocesta [7].
Za treniranje mreze koristili su backpropagation algoritam,
simpleks i genetski algoritam (GA). MreZa je trenirana
koristenjem skupa od 18 projekata autocesta izgradenih u
Newfoundlandu u Kanadi. Marcous i sur. koristili su ANN s
backpropagation algoritmom ucenja za predvidanje volumena
betona i masu celika za prednapinjanje u rasponskom
sklopu mosta [8]. Za treniranje mreze koriSten je skup od 22
prednapeta betonska mosta preko Nila u Egiptu. Marinellii sur.
primijenili su ANN-ov model za predvidanje kolicine materijala
za rasponski sklop (beton, €elik za prednapinjanje i armaturni
Celik) koristeci podatke 68 izgradenih mostova za autoceste u
Grekoj [9]. Mostafa je primijenio viSestruku regresijsku analizu
kako bi procijenio troskove za 54 mosta i 72 propusta [10].
Hollar i sur. procjenjuju troSkove prethodnog inzenjeringa
mostova, odredenih kao postotak troskova izgradnje, koristeci
viSestruku regresijsku analizu [11]. Skup podataka sastoji se
od projekata mostova u Sjevernoj Karolini, SAD, izmedu 2001.

i 2009. godine. Cheng i Wu primjenjuju metodu potpornih
vektora (SVM) za predvidanje troSkova izgradnje koristeci
skup od 29 gradevinskih projekata za trening modela, s
prosjecnom pogreskom predvidanja manjom od 10 % [12].
Kim i Kim proucavali su inicijalnu procjenu troSkova pomocu
zaklju¢ivanja, zasnovano na slucajevima (CBR) i GA [13].
Fragkakis i sur. prezentiraju model predvidanja troSkova
temelja mosta koji predvida kolicine materijala kod razli¢itih
tipova temeljenja i procjenjuju ukupne troskove temeljenja
primjenom stupanjske regresije (eng. backward stepwise
regression) [14]. Cirilovié i sur. prou¢avali su predikcijske modele
koji su temeljeni na visestrukoj regresijskoj analizi i ANN-a
za jedinicne troskove radova na obnovi cesta, koristeci skup
podataka od 200 ugovora iz 14 zemalja Europe i sredisnje
Azije potpisanih izmedu 2000. i 2010. godine [15]. Pesko i sur.
proveli su sli¢no istrazivanje o procjeni troSkova rekonstrukcije
prometne infrastrukture u urbanim podrucjima pomocu ANN-a
[16]. Elfaki i sur. analizirali su metode za procjenu troskova
izgradnje, ukljuCujuci strojno ucenje, sustave zasnovane na
pravilima, evolucijske sustave, sustave zasnovane na agentima
i hibridne sustave [5]. Chou i sur. proucavali su modele na
temelju viSestruke regresijske analize, CBR-a i ANN-a za
predvidanje iznosa ponuda za projekte izgradnje mostova na
Tajvanu [17]. Najbolje predvidanje dobiveno je pomocu ANN
modela, a MAPE kao kriterij izvedbe jednak je 13,09 %.

Iz prethodnih istrazivanja moze se zakljuciti da su upotrebljavani
modeli za procjenu troskova, Cija je prednost u tome Sto ih
poznaje Sira struka. Nedostatak je Sto se vecina istrazivaca
koristi ili linearnim regresijskim modelima koji se temelje
na pretpostavci linearnosti, Sto Cini cijeli postupak procjene
pristranim, ili modelima neuronskih mreza koji su znatno
sloZeniji za interpretaciju (modeli crnih kutija) i zahtijevaju
opsezniju bazu podataka, ili koriste hibridne modele koji su jos
slozeniji.

U ovom radu se daje detaljna usporedna analiza sedam
najnovijih tehnika strojnog ucenja za procjenu trosSkova
izgradnje armiranobetonskih (RC) i prednapetih betonskih (PC)
mostova. Neki od predloZenih modela, poput GPR-a, do sada
nisu prethodno koriSteni za procjenu troskova izgradnje u
prometnoj infrastrukturi.

2. Metodologija

Najsuvremenije tehnike strojnog ucenja za procjenu troskova
izgradnje RC i PC mostova, ukljucujuci ANN i ansamble ANN,
ansamble regresijskih stabala, metodu potpornih vektora za
regresiju i Gausov regresijski proces, u ovom su poglavlju kratko
izlozene s pojedinostima njihovih implementacija.

2.1. Viseslojna perceptron umjetna neuronska mreza
(MLP- ANN)

ViSeslojni perceptron (slika 1.) je neuronska mreZa koja se sastoji
od najmanje tri sloja: ulaznog, skrivenog i izlaznog.
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Svaki se sloj sastoji od jedne ili viSe procesorskih jedinica koje
se nazivaju neuroni, pri ¢emu je svaki neuron u jednom sloju
povezan sa svakim neuronom sljedeceg sloja. Visestruki slojevi
neurona s nelinearnim prijenosnim funkcijama omogucavaju
mrezi da naucdi nelinearne odnose izmedu ulaznih i izlaznih
vektora [18]. MLP s jednim skrivenim slojem s bipolarnom
sigmoidnom aktivacijskom funkcijom i izlaznim slojem s
linearnom  aktivacijskom funkcijom moze aproksimirati
proizvoljnu visedimenzijsku funkciju za zadani skup podataka,
kada ima dovoljan broj neurona u skrivenom sloju [19].

k3

Ulazni sloj

Skriveni sloj

I1zlazni sloj

Slika 1. ViSeslojna perceptron neuronska mreza

Broj neurona u skrivenom sloju moze se eksperimentalno
odrediti za zadani skup podataka, s gornjom granicom koju
izratunavamo pomocu izraza (1) i (2):

N, <2xN, (1)
N

Ny, <—S 2

HEN, +1 @)

Gdje N, broj ulaza u neuronsku mrezu, a N, predstavlja broj
instanci koje se koriste za trening. Preporuka je da se usvoji
manja vrijednost za broj neurona u skrivenom sloju koju daju
izrazi(1)i(2)[20,21].

Da bi se poboljSala generalizacija ANN modela, mogu se
primijeniti ansambli neuronskih mreza. Pri tome veci broj
neuronskih mreza koristiti zajedno za predvidanje kod podataka
koji nisu koriSteni za treniranje. Pojedini modeli koji formiraju
ansambl predstavljaju bazne modele ili podmodele, a svaki
podmodel pojedinatno moze imati razliCit broj neurona u
skrivenom sloju. MLP model neuronske mreze s metodom
ranog zaustavljanja kako bi se sprijecilo pretreniranje primjenjen
je kao podmodel u okviru ANN ansambla.

2.2. Ansambli regresijskih stabala
Linearna regresija predstavlja globalni model, gdje jedna

formula opisuje odnose izmedu ulaza i izlaza modela u cijelom
prostoru podataka. Kada postoji puno atributa s nelinearnom

interakcijom, vrlo je teSko naci jedan globalni model. Alternativni
pristup je dijeljenje prostora podataka na manje particije, gdje je
modeliranje tih interakcija lakse postici. Te se particije mogu dalje
dijeliti na joS manja podrucja, dok se napokon ne dobiju dijelovi
prostora podataka u kojima se mogu primijeniti jednostavni
modeli. To nazivamo rekurzivno particioniranje.
Regresijska stabla se koriste za predstavljanje rekurzivne
particije. Ona dijele prostor ulaznih podataka na particije i
svakoj particiji dodjeljuju odgovarajucu vrijednost predvidanja.
Zavrsni ¢vorovi stabla, oznaceni kao lisce, predstavljaju ove
particijske dijelove. Da bi se utvrdilo kojem listu pripadaju ulazni
podaci i dodijelila vrijednost predvidanja, algoritam zapocinje
od korjenskog ¢vora i postavlja uzastopna binarna pitanja.
Zavisno od ishoda pitanja, odabire se podgrana stabla. Na kraju,
algoritam dolazi do lisnog cvora, gdje se obavlja predvidanje.
To predvidanje se dobiva kao srednja vrijednost svih instanci
trening podataka koji dosegnu taj ¢vor lista.
Pretpostavimo da postoji skup podataka D = {(x,y) € R" R,/
=1, 2, .., }} koji se sastoji od / parova za trening (x,,), (x,,),),
. (x,y) gdje je x € R" n-dimenzionalni vektor koji oznacava
ulaze u model, a y, su zapazeni izlazi sustava (izlazi modela).
Pretpostavimo zatim daljnju podjelu ulaznog prostora na M
particjaR , m=1,2,..., M, gdje je odgovor sustava modeliran sa
¢, u svakoj particiji:

M

F(x)= Y cul (x €R,) (3)

m=1

Uizrazu (3) {xeR} predstavlja binarnu funkciju koja ima vrijednost
0 ili 1, ovisno od dobivene vrijednosti u ¢voru dijeljenja stabla
[22]. Konstanta ¢, se mozZe odrediti kao srednja vrijednost
svih izlaza y, u okviru regije R. Greedy algoritam je koristen za
odredivanje tocke dijeljenja stabla [23, 24]. Regresijska stabla se
mogu kombinirati u obliku ansambla, koji predstavlja predikcijski
model sastavljen od multiplicirane kombinacije vise regresijskih
stabala. Mogu se koristiti razliciti algorimi za obuku ansambla
kao npr. bagging i boosting algoritam.

2.2.1. Bagging

Glavni problem regresijskih stabala je velika razlicitost
(varijancija) koja se javlja zbog ¢injenice da samo manja promjena
podataka moze uzrokovati znacajno razlicite strukture stabala.
To se dogada jer se pogreska u jednom od gornjih dijeljenja
prenosi sve do liSa. Kod bootstrap agregacije (bagging) vise
podskupova podataka D, oblikuje se iz skupa podataka za
trening D, slu¢ajnim uzorkovanjem sa zamjenom iz D[25]. Svaki
od tih podskupova naziva se bootstrap uzorak (ili jednostavno
bootstrap). Buduci da je zamjena dopustena, podskupovi
mogu imati duplikate instanci podataka ili neke od njih mogu
biti izostavljene, Sto omogucuje da se bootstrap podskupovi
razlikuju od pocetnog skupa podataka. Svaki od tih bootstrapova
koristi se za izgradnju jednog regresijskog stabla, koje moze
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imati razli¢it broj listova i razlicitu

S, = b, v,
strukturu u usporedbi s originalnim |
stablom. Sva pojedinacna stabla nadalje

S, = b, v,

se kombiniraju i ¢ine ansambl (slika
2.). Predvidanja predstavljaju srednju
vrijednost za sva stabla koja Ccine
ansambl, ¢ime se smanjuje varijancija i
poboljSava predikcija.

h,(x)

2.2.2. Slucajne Sume (random forests)

h(x) = h,(x) + h,{x) + ... + h,(x)
- S, =&, v, - h(x)hY, = S,={v,-h _x},
Pl . ’ P '
o g v o
c"‘o ~°‘o % Y
g g
v Y e )
hyfx) hy(x)

Slika 3. Gradijent boosting kod ansambla regresijskih stabala

Metoda random forests (slu¢ajne Sume)

predstavlja prosSirenje bagging metode kojom se smanjuje
korelacija izmedu pojedinih stabala, gradeci tako ansambl
dekoreliranih stabala.

Pretpostavimo da se skup podataka D za trening sastoji od
| zapazanja i n atributa. Najprije se slu¢ajno uzima uzorak iz
skupa podataka za trening sa zamjenom i stvara se bootstrap.
Prije svakog dijeljenja, m = n atributa se proizvoljno bira kao
kandidat za dijeljenje. Najbolji atribut (tocka dijeljenja) medu m
atributa koristi se za dijeljenje ¢vora iterativno [22, 26]. Po jedno
stablo generira se za svaki bootstrap, a predvidanja predstavljaju
srednje vrijednosti za sva stabla u Sumi. Tipicne vrijednosti za m
su priblizno \/n [20, 24]. Smanjivanjem m smanjuje se korelacija
izmedu bilo kojeg para stabala u cjelini, ¢ime se smanjuje
varijancija srednje vrijednosti.

Dok se kod bagging metode uzorkuju slucajni podskupovi
podataka iz pocetnog skupa podataka za svako stablo, kod
random forest metode podskupovi atributa se takoder biraju
proizvoljno, umjesto da se koriste svi atributi za stvaranje
stabala. Vise slucajnih stabala ¢ini slu¢ajnu Sumu (random forest).

Skup podataka

Butstrap 1 Butstrap 2 Butstrap 3 co 00 0 o Butstrap B
I I I I
Skup Skup Skup Skup
podataka 1| |podataka 2| |podataka3| ® ® ¢ ® ® ¢ |hodataka B|
| | | [
Model 1 Model 2 Model 3 Model B
Al LRl e R I

I I I I
Predvidanje 1 Predvidanje 2 Predvidanje 3 ese0 0 o Predvidanje B
F1x) F2x) F2(x) Fo(x)
Srednja
vrijednost

bag

Slika 2. Bootstrap agregacija (bagging) kod ansambla regresijskih

stabala

2.2.3. Boosting

Boosting je ansambl tehnika gdje se prediktori stvaraju
sekvencijalno, a ne nezavisno kao kod bagging tehnike.
Razlog tome je da svaki sljedeci prediktor uci na pogreskama
koje su pocinili prethodni prediktori[22]. Kada se primjenjuje
gradijent boosting na ansamble regresijskih stabala, prvo
regresijsko stablo je ono koje maksimalno smanjuje funkciju
pogreske za odabranu strukturu stabla i zadani trening
skup podataka. Zatim se izracunava rezidual (pogreska
predvidanja), Sto predstavlja pogresku koju je pocinio model
prediktora (prvo regresijsko stablo). U sljedecem koraku se
novim stablom modeliraju reziduali prvog stabla. Na svakom
koraku modelu se dodaje novo stablo kojim se modeliraju
reziduali prethodnog. Rezidualne vrijednosti obitno se
mnoze brzinom ucenja (vrijednost manja od 1) kako bi se
izbjeglo pre-treniranje (overfitting). Kona¢ni model dobiven
boosting tehnikom je linearna kombinacija svih stabala
(obi¢no stotina ili tisuca stabala), kao Sto je prikazano na
slici 3.

Glavnaideja boostingtehnike je ta da se umjesto uporabe jednog
sloZzenog regresijskog stabla, koje se lako pretrenira, postigne
mnogo boljirezultat ako se vise jednostavnih regresijskih stabala
obucava iterativno, a svako od njih poboljSava karakteristike
predvidanja prethodnih [22].

2.3. Metoda potpornih vektora za regresiju (SVR)

Pretpostavimo da je skup podataka za treniranje {(x,,y,), (x,.,),
... (x,y) € R" x R}, gdje x € R" predstavlja n-dimenzionalni
vektor ulaza u model a y, su zapaZeni odgovori na te ulaze
(izlazi modela). SVR nastoji pronaci aproksimacijsku funkciju
fix) s odstupanjem ¢ od razmotrenih odgovora y,za sve trening
podatke x Aproksimacijska funkcija za nelinearni slucaj SVR [27]
jednaka je

(&)

f(x) = Z/:(ai* —ai)K(xi,x)+b

i=1
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U izrazu (4) K oznacava kernel funkciju, o, o i b su parametri
izvedeni minimizacijom kriterijske funkcije

e[ Y537 |

za zadana ogranicenja (slika 4.). & i & oznacavaju dodatne
varijable koje dopustaju odredenu mjeru regresijske pogreske,
kod inace neizvodivih ogranicenja optimizacijskog problema.

Funkcija pogreske

e |l e &)

1
i 1
1 / iv:f(x, w)

Pogreska

Slika 4. Nelinearni SVR

Konstanta C> O predstavlja parametar koji se odabire i oznacava
iznos odstupanja vedi od ¢ koji se moze tolerirati. Povecanjem
Ckaznjavaju se vece pogreske. Drugi parametar koji se odabire
je zahtijevana preciznost &. U ovom radu koristi se RBF kernel
funkcija [28].

K(xi,x):exp(f;/"xifx"z), y>0 (5)
2.4, Gausov regresijski proces

GP metoda predstavlja neparametarsku metodu koja se definira
kao beskonacni skup slu¢ajnih varijabli takav da njegov svaki
konacni podskup slijedi multivarijantnu Gausovu raspodjelu.
ProSirivanje multivarijantne Gaussove raspodjele na beskonacni
skup slucajnih varijabli omogucava da se GP promatra kao
posterior raspodjela slucajnih funkcija, a primjenjuje se
Bayesovo pravilo za odredivanje vjerojatnosti raspodjele iz
trening podataka kod nadziranog strojnog ucenja. Razmotrimo
problem nelinearne regresije

= f(x) + & £ ~ N(0,02) (6)

gdje je ) : R, = R nepoznata funkcija koju treba odrediti, y, je
ciljana varijabla, xsu ulazne varijable i £je normalno raspodjeljen
aditivan Sum. Gausov regresijski proces [29] pretpostavlja da
Gausov proces ima funkciju srednje vrijednosti p(-) i funkciju
kovarijancije k- ). Broj opservacija n u proizvoljnom skupu
podatakay={y,, ... ¥} moZe se promatrati kao uzorak odredene
multivarijantne (n varijantne) Gausove raspodjele

Vs oo V)T ~ N(u,K) (7)

(u(x,), p(x))" predstavlja vektor srednje vrijednosti, a K

gdiep=

je n x n matrica kovarijancije iji element (j, ) ima vrijednost K,
= Kx, x) + 028 Ovdje §, predstavlja Kronekerovu delta funkcuu
Neka x predstavlja pr0|zvoljnu test tocku, a y' odgovarajucu
vrijednost odgovora. Zajednicka raspodjela (y,, ..., v, ) je (n +
1) varijantna normalna distribucija (y,, ..., v, ¥) ~ N(p"2), gdje je

= (plx,), ..., plx), p(x))", a matrica kovarijancije
Kiw Kig o Kip Ky
Ky Koy -+ K Ko« .
21 R22 2n M2 K K

Z: e | = K*T K** (8)
Kn1 Kn2 Knn Kn*
Kep Koy - Kep Ko

gdje je K" = (KX, x),.. KX, x )TiK™ = K(, X).

Uvjetnaraspodjela ', zazadanoy = (y,, ..., ) je ondaN(y c 2)
gdje je

3" =/¢(X*)+K*TK_1 (y-u) (9)

62 =K +5?-KTKK (10)
Kovarijancija je najvazniji dio pri odredivanju modela. U
eksperimentima se primjenjuju razlicite funkcije kovarijancije.
Svaka od tih funkcija kovarijancije ovisi o hiperparametaru koji
treba podesiti. Za neke funkcije kovarijacije moze se pomicu
hiperparametara odrediti koji su ulazi relevantniji od ostalih,
primjenjujuci automatsko odredivanje relevantnosti (eng.
automatic relevance determination - ARD). Na primjer, razmotrimo
kvadratnu eksponencijalnu funkciju kovarijancije s razli¢itim
parametrima razmjera duzine za svaki ulaz (ARD SE)

2
k(xp,xq):vzexp —%Zn:[xi’;xgj (11)

i=1

gdje roznacava parametar razmjera duzine funkcije kovarijancije
za dimenziju i. Ako je velika vrijednost, relativni znacenje -tog
ulaza je manja [29]. Hiperparametri {v, r,, ,r} i varijancija Suma
o2 mogu se ocijeniti metodom najvece vjerojatnosti. Vrijednost
log-vjerojatnosti trening podataka dana je izrazom (12):

L(v, ...

2y_ 1 AT, n
N ey )_ 2IogdetK 2y K™y 2IogZ;r (12)

3. Skup podataka

PredloZene metode za procjenu troskova oslanjaju se na skup
podataka koji ukljucuje projektnu i ugovornu dokumentaciju
za RC i PC izgradene mostove na koridoru X, koji je jedan od
najvaznijih  paneuropskih prometnih koridora koji povezuju
Austriju, Madarsku, Sloveniju, Hrvatsku, Srbiju, Bugarsku,
Republiku Sjevernu Makedoniju i Greku (slika 5.).

Skup podataka o mostovima ukljucuje cjelokupne podatke o
181 izgradenom mostu za autoceste, ukljuCujuci 104 mosta
s armiranonetonskom (RC) nadgradnjom uobli¢enom na liu
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mjestu gradenja i 77 mostova s prednapetom betonskom (PC)
nadgradnjom (montazni ili oblikovani na gradilistu), smjestenih
na istocnom i juznom kraku koridora X u Srbiji. Od ukupno 181
mosta, 148 je mostova na autocesti, a 33 su nadvoznjaci koji
ne prelaze autocestu. Ukupna ugovorna vrijednost svih mostova
ukljucenih u skup podataka veca je od 100 milijuna eura.
Analizirajuci troskove projekta u osmisljenom skupu podataka
moze se zakljuciti da su 77,41 % svih troSkova izgradnje bili
troskovi Celika i betona. Svi su mostovi ugovoreni izmedu rujna
2009. i lipnja 2014. U tom su se periodu znatno povecali troskovi
rada, materijala i agregata. Prosjecna bruto zarada narasla je
za priblizno 30 %, cijena kamenih agregata narasla je za 16 %, a
cijena Celika za 27 % (maksimalne vrijednosti u odnosu na rujan
2009.).

U pregledu literature [7-17] moZe se primijetiti da znatan broj
modela polazi od odredene pretpostavke o modelu. U ovom radu
pokuSava se dobiti model iz eksperimentalnih podataka bez
pocetnih pretpostavki o samom modelu, pomocu reduciranog
skupa podataka koji su dostupni u ranim fazama projekta.

Na projekt mosta opcenito utjecu brojne varijable, te stoga
odabir ulaznih varijabli ima presudnu ulogu u modeliranju
troskova izgradnje RC i PC mostova. Kako su betonski i metalni
radovi troskovno najznacajniji (u prosjeku gotovo 80 % svih
troSkova), varijable koje su direktno povezane s koli¢inom
betonskih radova i kolicinom metalnih radova uzimaju se kao
ulazne varijable modela. S tim u vezi uzete su u obzir sljedece
varijable: ukupna duZina raspona mosta, sirina mosta, prosjecna
visina stupova, tip temeljenja.

U slucajevima kada je ukupna duZina raspona mosta jednaka,
nije svejedno je li sastavljena od malog broja duzih pojedinacnih

A

Madarska

=

Rumunjska

Bosna i
Hercegovina

Crna Gora

50 0 50 100 150 200 km

Slika 5. Istocni i juzni krak koridora X u Srbiji

raspona ili od veceg broja kracih pojedinacnih raspona, te
je uvedena nova varijabla prosjecni raspon mosta, koja bolje
karakterizira duzinu mosta. Ona se moze dobiti dijeljenjem
ukupne duZzine raspona mosta s brojem raspona mosta.
Prema[30], troSkovi vezani za oplatu i skele mogu iznositii do 20
% ukupnih troskova izgradnje. Kako bi se razmotrio potencijalni
utjecaj tih troSkova, u radu je uvedena varijabla tip konstrukcije
mosta.

Varijable bruto zarada, indeks cijene agregata i indeks cijene Celika
omogucuju komparaciju troSkova izgradnje mostova koji su
ugovoreni s drugim baznim datumom.

Tablica 1. Ulazne varijable koriStene za modeliranje troSkova izgradnje
RCi PC mostova

Oznaka varijable Naziv varijable
X, prosjecni raspon mosta
X, ukupna duzina raspona mosta
X, Sirina mosta
X, tip konstrukcije mosta
Xs prosjecna visina stupova
Xg tip temeljenja
X, bruto zarada*
Xg indeks cijene agregata*
X, indeks cijene celika*
*Zavod za statistiku Republike Srbije (http:/www.stat.gov.rs/)

U tablici 1. prikazano je devet ulaznih varijabli koje se primjenjuju
za sve modele. Varijabla “tip konstrukcije mosta” je binarna i

LEGENDA

E 75 - Juzni krak :’ - Autocesta koja se koristi

E 80 - Istocni krak : - Autocesta u izgradnji

;[rstemk
5]
Krusevac

Kogovo

Polie
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Presevo 4
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Tablica 2. Prosjecne, minimalne i maksimalne vrijednosti ulaznih i izlaznih varijabli za modeliranje troskova / cijena izgradnje RC i PC mostova

Varijabla Srednja vrijednost Minimalna vrijednost Maksimalna vrijednost
Prosjecni raspon mosta [m] 21,25 6,52 49,00

Ukupna duzina raspona mosta [m] 84,24 6,52 628,74

Sirina mosta [m] 13,43 7,90 19,91
Prosjecna visina stupova [m] 9,60 3,28 35,01

Bruto zarada 44608 38427 51248

Indeks cijene agregata 109,85 100 115,99

Indeks cijene celika 123,37 100 127,58

Cijena izgradnje [EUR/m?] 593,65 310,83 1335,39

uzima vrijednost 1 za PC nadgradnju (montazna ili oblikovana
na gradilitu) ili vrijednost O za oblikovana na gradilistu RC
nadgradnju. Varijabla “tip temeljenja” takode je binarna i uzima
vrijednost 1 za duboko temeljenje ili vrijednost O za plitko
temeljenje. Cijene agregata i Celika pretvorene su u indekse,
koristeci cijene u rujnu 2009. kao bazne. Varijabla “bruto zarada”
oznacava prosjecnu bruto zaradu u gradevinskoj industriji
definiranu u ugovornoj dokumentaciji (bruto zarada znactno
varira od rujna 2009. do lipnja 2014.).

Prosjecne, minimalne i maksimalne vrijednosti ulaznih varijabli
(iskljuCujuci binarne varijable) prikazane su u tablici 2. Binarna
varijabla tip konstrukcije mosta ima vrijednost 1 za 77 mostova s
PC nadgradnjom (montazni ili oblikovani na gradilistu) i O za 104
mosta oblikovani na gradilistu RC nadgradnjom. Binarna varijabla
tip temeljenjaima vrijednost 1 za 136 mostova i 0 za 45 mostova.
Varijabla cijena izgradnje je izlazna varijabla izrazena u EUR / m?.

4. Ocjenjivanje i kriteriji kvalitete

Ocjenjivanje kvalitete modela u ovom istrazivanju provedeno
je primjenom apsolutnih i relativnih kriterija kvalitete, kao
Sto sugeriraju Legates i McCabe [31]. Razmatrani su sljededi
statisticki kriteriji, korijen srednje kvadratne pogreske (eng. root
mean square error - RMSE) i srednja apsolutna pogreska (eng.
mean absolute error - MAE) kao apsolutni kriteriji te Pearsonov
koeficijent linearne korelacije (R) i srednja apsolutna pogreska
u postotcima (eng. mean absolute percentage error - MAPE) kao
relativni kriteriji.

RMSE je mjera razlike izmedu vrijednosti koju predvida model
o, i stvarne (izmjerene) vrijednosti d,. Predstavljaju mjeru opce
tocnosti modela.

(13)

MAE predstavlja srednju apsolutnu pogresku modela, a racuna
se prema izrazu (14):

N
1
MAE:N;|dk—0k| (14)

Rje mjera linearne korelacije izmedu vrijednosti koju daje model
o, i stvarne zapazene (izmjerene) vrijednosti d;;

N 2N ) -
R= 1> (=) 0-0)| | D (d-d) (0x-0)| (15
k=1 k=1

Gdje d predstavlja srednju vrijednost d, a 6 predstavlja srednju
vrijednost o, k=1, 2, .., N, gdje N predstavlja broj instanci u
skupu podataka.

MAPE je mjera tocnosti predvidanja koja se temelji na postotku.
Izraunava se kao prosjecna apsolutna pogreska u postotcima:

N
100
MAPE _T;

dy — 0y

a, (16)

Metode strojnog ucenja primijenjene u ovom radu ocijenjene
su pomocu deseterostruke unakrsne validacije, gdje je skup
podataka slu¢ajno podijeljen u 10 podskupova, od kojih se
9 koristi za treniranje modela, a preostali za ocjenu tocnosti
(testiranje) modela. Postupak unakrsne validacije ponavlja
se deset puta, pri ¢emu se svaki od podskupova koristi tocno
jedanput za provjeru toCnosti, a zatim se nalazi srednja
vrijednost deset dobijenih rezultata kako bi se dobila kona¢na
ocjena.

5. Rezultati i rasprava

U ovom poglavlju usporeduju se najnovije tehnike strojnog
uCenja za procjenu troskova izgradnje RC i PC mostova,
ukljucujuci ANN modele i ansamble ANN, ansamble regresijskih
stabala (random forests, boosted and bagged regression trees),
SVR i GPR. Rezultati su dobiveni pomocu skupa podataka
razvijenog za tu namjenu, koji sadrzi troskove izgradnje i
projektne karakteristike za 181 RC i PC most na paneuropskom
koridoru X. Korijen srednje kvadratne pogreske (RMSE), srednja
apsolutna pogreska (MAE), Pearsonov koeficijent linearne
korelacije (R) i srednja apsolutna pogreska u postotcima (MAPE)
koristeni su kao kriteriji ocjenjivanja tocnosti . Za sve metode
strojnog ucenja koriStene su sve ulazne varijable kao atributi za
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modeliranje troskova izgradnje, kao Sto je prikazano u tablici 2.
Cijenaizgradnje izrazena u EUR/m?izlazna je varijabla koju treba
predvidjeti.

MLP-ANN s jednim skrivenim slojem treniran je pomocu
Levenberg-Marquardova algoritma [32]. Kriterij za zaustavljanje
treninga bio je ili maksimalni broj epoha (postavljen na 1000),
minimalna veli¢ina gradijenta (postavljena na to) ili karakteristike
mreze (mjereno kao srednja kvadratna pogreska i postavljeno
na 0 ). Svi se ulazni podaci normaliziraju u rasponu [-1,1] prije
treninga. Broj neurona u ulaznom sloju odreden je brojem
ulaznih varijabli, tj. sastoji se od 9 neurona, a u izlaznom sloju
samo je jedan neuron. Maksimalni broj neurona u skrivenom
sloju odreden je eksperimentalno pomocu matematickog izraza
(1)i(2)ijednakje 18.

a) 230 162,35
220 142,35
210 122,35

w200 10235

2 100 8235 <

™ 180 6235
170 —— RwsE | 4235
160 2235
150 235

2 3 4 5 6 7 8 9 1011 121314 15 16 17 18
Broj neurona skrivenog sloja

b) 10 30925

” /\/\/\/\/—/’\/ e

08 20925

= m
07 15925

o M 10925

05 5925

MAPE

04 0925
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 1314 15 16 17 18

Broj neurona skrivenog sloja

Slika 6. Usporedba kriterija za ocjenu tocnosti modela kojim se
predvidaju troskovi izgradnje primjenom MLP-ANNs s
razli¢itim oblicima: a) RMSE i MAE, b) R i MAPE

a) 180 1 140
160 RMSE 1 120
1 100
140
w 4 80
g 120 ¢ <
x {e =
100 |
3 40
8 r 1 2
60 L L L L L L L L L 0
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Broj baznih modela

Slika 6.a prikazuje dobivene karakteristike primjenom RMSE
i MAE kao apsolutnih kriterija, a slika 6.b prikazuje rezultate
primjenom R i MAPE kao relativnih kriterija. Najtocniji model
po kriterijima MAE, R i MAPE za ocjenu kvalitete je MLP-ANN s
deset neurona u skrivenom sloju. Kako bi se dodatno poboljSale
karakteristike modela, analizirani su ansambli MLP-ANN-a s
ranim zaustavljanjem, a osnovni modeli imali su do 18 neurona
u skrivenom sloju. Svaki osnovni model moze imati razlicit
broj neurona u skrivenom sloju. Optimalni bazni modeli koji
¢ine ansambl odreduju se na temelju minimalnog RMSE-a.
Testirani su ansambli s 1 do 100 osnovnih modela, kao Sto je
prikazano na slici 7. Krivulje ucenja koje predstavljaju RMSE i
MAE u odnosu na broj osnovnih modela u ansamblu (slika 7.a)
pokazuju da se tofnost poboljSava povecanjem broja baznih
modela, ali se krivulje zasicuju na priblizno 40 baznih modela;
stoga nema smisla dodatno dodavati bazne modele u ansambl,
jer bi to povecalo slozenost modela bez znacajnog poboljSanja
toCnosti. Slicno ponasanje moze se primijetiti na slici 7.b, gdje
se R i MAPE koriste kao kriteriji tocnosti.

45 T T T T T T T T T

—— Min. velic. lista =2
e Miin. veli€. lista = 3
35 —— Min. veli¢. lista=4 | 1
—— Min. velic. lista=5
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30} — Min. velit. lista=9 1
= Min. veli¢. lista =10
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MSE [x 104]
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Broj stabala

Slika 8. Zavisnost vrijednosti MSE od broja stabala s razlicitim
minimalnim brojem listova kod ansambla regresijskih stabala
realiziranih primjenom bootstrap agregacije (bagging)
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Slika 7. Usporedba kriterija za ocjenu tocnosti modela kojim se predvidaju troskovi izgradnje primjenom MLP-ANNSs s razlic¢itim brojem baznih

modela: a) RMSE i MAE, b) R i MAPE
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Tablica 3. To¢nost GPR s razlicitim funkcijama kovarijancije za predvidanje troskova izgradnje RC i PC primjenom RMSE, MAE, R i MAPE kriterija

Funkcija kovaruanca ,,}mte"" RMSE MAE R MAPE
Eksponencijalna 117,91 75,89 0,83 13,97
ARD-eksponencijalna 95,98 63,25 0,89 11,60
Kvadratna eksponencijalna 121,85 80,02 0,82 14,94
ARD-Kvadr,eksponencijalna 108,75 69,23 0,86 12,25
Matern 3/2 119,99 77,25 0,83 14,27
ARD-MATERN 3/2 105,46 67,72 0,87 12,62
Matern 5/2 120,36 78,03 0,82 14,47
ARD-Matern 5/2 99,40 64,81 0,88 11,83
Racionalna kvadratna 118,54 76,42 0,83 14,09
ARD Racionalna kvadratna 122,68 76,88 0,82 14,22

Ansambli regresijskih stabala realizirani upotrebom bootstrap
agregacije (bagging) optimizirani su za razlicite parametre
modela, ukljucujuci broj stabala u ansamblu koji je ograni¢en na
500 i minimalnu veli¢inu lista izmedu 2 i 15. Za optimizaciju se
koristi pretraga po mrezi. Krivulje ucenja koje prikazuju MSE u
odnosu na broj stabala u cjelini za razli¢ite minimalne veliCine
podataka po listu prikazane su na slici 8. Minimalna veli¢ina
lista 2 i 3 daje najbolje karakteristike izmjerene pomocu MSE.
U ansamblu nije potrebno koristiti viSe od 50 stabala, jer nije
zabiljezeno poboljsanje daljnjim povecanjem broja stabala.
Slucajne Sume analiziraju se za razlicite parametre modela,
ukljucujuéi broj stabala u ansamblu koji je ograni¢en na 500,
minimalnu veli¢inu lista u rasponu izmedu 2 i 10 i broj slu¢ajno
odabranih atributa kao kandidata za dijeljenje. Osnovno je
pravilo da se m = n / 3 atributa trebaju koristiti kao kandidati
tijekom dijeljenje za probleme regresije [24]. Vrijednosti m = 2,
m = 3 i m = 4 razmatrane su u ovom radu. Pretraga po mrezi
koristi se za optimizaciju.

Ansambli regresijskih stabala realizirani pomocu boosting
tehnike optimizirani su za razliite parametre modela,
uklju¢ujuéi broj stabala u ansamblu, brzinu ucenja, broj
dijeljenja i broj opservacija po roditeljskom ¢voru. Brzina ucenja
odreduje brzinu treninga. Brzine ucenja
jednake 0,001; 0,01; 0,1; 0,5; 0,75 1,0

240 -

ansamblu nije potrebno koristiti viSe od 30 stabala, jer nije
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Slika 9. Zavisnost vrijednosti MSE od broja stabala u ansamblu za
razlicite brzine ucenja primjenom ansambla regresijskih
stabala pomocu boosting tehnike (maks. 64 dijeljenja i 11
podataka po roditeljskom cvoru)

analizirane su u ovom radu. Broj dijeljenja
se eksponencijalno povecava, pocevsi od
2° = 1 do 27 = 128. Broj opservacija po
roditeljskom Cvoru mijenja se izmedu
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pomocu 64 dijeljenja i 11 opservacija
po roditeljskom ¢voru. PretraZivanje po
mrezi koristi se za optimizaciju. Krivulje
ucenja koje predstavljaju MSE u odnosu
na broj stabala u ansamblu za razlicite
brzine ucenja prikazane su na slici 9.
Brzina ucenja jednaka 0,1 daje najbolje
karakteristike izmjerene MSE-om. U
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Slika 10. Zavisnost RMSE od hiperparametara C iy za ¢ = 2 koristenjem SVR sa RBF kernelom
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Tablica 4. Tocnost razlic¢itih metoda strojnog ucenja kod predvidanja cijena izgradnje RC i PC mostova primjenom RMSE, MAE, R i MAPE kao

kriterija tocnosti

Vodel | Mriterii RMSE MAE R MAPE
MLP-ANN-9-10-1 160,75 115,48 0,7 21,66
MLP-ANN ansambl 96,45 71,71 0,88 13,04

Bagging 121,50 88,72 0,80 15,76
Random Forest 129,05 93,53 0,79 16,58
Gradient Boosting 96,03 67,15 0,89 12,03
SVR-RBF 109,32 68,25 0,86 12,03

GPR ARD-Eksponecijalni 95,98 63,25 0,89 11,60

SVRje analiziran pomocu RBF kernel funkcije. Za implementaciju
SVR-a koristena je biblioteka LIBSVM [33]. Normalizacija, koja
sve ulazne podatke skalira u raspon [0,1], izvrSena je prije
treninga i testiranja. Hiperparametri modela C, y i £ najprije su
grubo pretraZivani pretragom po mrezi, kao Sto je prikazano na
slici 10. SVR model se zatim fino podeSava u precizniji poloZaj
iterativnim suzavanjem podrucja pretrazivanja, Sto dovodi
do optimalnih hiperparametara C = 1.7271, y= 18,7334 i ¢ =
0,0157. Broj ponavljanja ogranien je na 100.

Gausov proces u potpunosti je definiran funkcijom srednje
vrijednosti i funkcijom kovarijancije, pa zbog toga ispitujemo
GPR algoritam koristeci razli¢ite funkcije kovarijancije, poput
eksponencijalne, kvadratne eksponencijalne, Maternove
i racionalne kvadratne, kao i njihove ekvivalentne ARD
kovarijancijske funkcije koje imaju posebne parametre razmjere
duzine za svaku ulaznu varijablu (tablica 3.). Svi ulazi i izlazi su
normalizirani tako da imaju nultu srednju vrijednost i jedini¢nu
varijanciju. Srednja vrijednost Gausovog procesa postavljena
je na nulu, a parametri funkcije kovarijancije odredeni su
maksimiziranjem log-marginalne vjerojatnosti.

U tablici 4. prikazani su sazeti rezultati predvidanja troskova
izgradnje RC i PC mostova primjenom svih algoritama strojnog
ucenja razmatranih u ovom radu. Istaknut je model s najboljim
rezultatima. NajloSije predvidanje dobiva se primjenom jednog
MLP-ANN modela, a kao 5Sto je i ocekivano, najkonkurentniji
modeli suansambl modeli. S druge strane, ansambl MLP-ANN-a
ima jednu od najboljih tofnosti i prema apsolutnim i prema
relativnim kriterijima. Slika 7 pokazuje da je potrebno barem
10 osnovnih modela kako bi se postigla dovoljna generalizacija,
medutim ansambl sa 100 osnovnih modela prihvacen je kao
reprezentativan i koristen u daljnjim eksperimentima.

Ansambli regresijskih stabala koji koriste bagging, kao i random
forest, pokazali su se nesto losijim prognozirane za zadani skup
podataka, nasuprot ansamblima regresivnih stabala koji koriste
boosting, a koji imaju znatno vecu tocnost. SVR koji koristi RBF
kernel funkciju pokazao je solidne karakteristike sa R = 0,86 i MAPE
= 12,03 %. Takoder smo testirali linearne i sigmoidne kernel funkcije,
ali predvidanje je bilo loSe. Napokon, najveca tocnost predvidanja
postize se primjenom GPR-a s ARD-eksponencijalnom funkcijom
kovarijancije, sa R = 0,89 i MAPE = 11,60 %.

Dodatna prednost GPR modela je Cinjenica da je njihovo vrijeme
treninga znatno manje u usporedbi s bilo kojom metodom
ansambla. Kako GPR s ARD eksponencijalnom funkcijom
kovarijancije ima najvecu toc¢nost po svim kriterijima tocnosti,
on Ce se primijenjivati za buduce usporedbe.
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Slika 11. Selekcija varijabli primjenom ARD eksponencijalne funkcije
kovarijancije

Parametri ARD funkcija kovarijancije mogu se koristiti za
odlucivanje o tome koje su varijable ulaza (atributi) relevantne
za predvidanje odredenog rezultata i za uklanjanje manje
relevantnih ulaza. Analiza relevantnosti ulaza primjenom ARD
eksponencijalne funkcije kovarijacije prikazana je na slici 11.
koristeci parametar razmjera duzine funkcije kovarijancije kao
kriterij. Kada su vrijednosti hiperparametra razmjera duzine
vece, odredeni ulaz postaje manje relevantan. Treba imati na
umu da ulazi 3 (Sirina mosta), 4 (tip konstrukcije mosta) i 7
(bruto zarada) imaju znatno vece vrijednosti parametra razmjere
duZine; stoga se mogu smatrati manje relevantnima.

To se moZe objasniti ¢injenicom da cijena agregata zavisi od
bruto zarade i moZe sadrzati viSe informativnih podataka
od same bruto zarade. Stoga je bruto zarada implicitno
predstavljena cijenom agregata. Sto se tice Sirine mosta, izlazna
varijabla “cijena gradnje” definirana je kao euro po ¢etvornom
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Tablica 5. Predvidanje troskova izgradnje RC i PC mostova pomocu GPR s ARD eksponencijalnom funkcijom kovarijancije

Model X X, | X5 | X, | X | Xg | X, | Xg | Xg RMSE MAE R MAPE
1. 1 0 0 1 1 0 1 1 93,55 61,62 0,90 11,38
2 1 1 0 1 1 0 1 1 92,51 59,59 0,90 10,86
3. 1 1 1 1 1 0 1 1 95,21 62,63 0,89 11,53
4 1 1 1 1 1 1 1 1 95,58 63,25 0,89 11,60
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Slika12. a) Modelirane i ciljne vrijednosti za optimalni model s ARD eksponencijalnom funkcijom kovarijancije; b) Regresijski dijagram za

modelirane i ciljne vrijednosti

metru nadgradnje mosta, Sto bi moglo utjecati na manju vaznost
Sirine mosta kao atributa. Numericke vrijednosti varijable Sirine
mostova u razmatranom skupu podataka nalaze se u uzem
opsegu, jer mostovi na autocesti dominiraju (148), dok je broj
nadvoznjaka maniji (33). To je jedan od razloga zasto varijabla
Sirina mostaima manje znacenje za model. Prosirivanjem skupa
podataka u buducnosti znatnijim brojem mostova razlicitih
Sirina, utjecaj ove varijable mogao bi se preciznije utvrditi. Manje
znacenje varijable tip konstrukcije mosta moze se objasniti nesto
visim troskovima izrade nadgradnje PC raspona, iako postoje
potencijalne uStede na montazi. Izgradnja RC mostova je
jeftinija, ali su skele skuplje. U oba slucaja utjecaj vremenskog
okvira realizacije projekta na troSkove nije analiziran. Primjenom
predloZzenog modela nije uoCena znacajna razlika izmedu ove
dvije metode gradnje.

Tablica 5. prikazuje rezultate dobivene za razlicite kombinacije
ulaza (atributa) koristenih za modeliranje. Binarna vrijednost O
ili 1 oznacava je li odredena varijabla izostavljena iz modela ili
nije. Treba uociti da svi modeli sa smanjenim brojem varijabli
nadmasuju model s punim skupom varijabli. Prednost nije samo
u povecanju tocnosti, ve€ i u manjoj slozenosti i brzem treningu
modela.

Model s najboljim performansama je model 2 u tablici 5.
(pogledati regresijski grafikon modeliranih i ciljnih vrijednosti
na slici 12.), koji zavisi od sljedecih ulaznih varijabli: prosjecnog
raspona mosta, ukupne duZine raspona mosta, Sirine mosta,
prosjecne visine stupova, tipa temelja, indeksa cijene agregata,

indeksa cijena Celika. To¢nost se poboljSava za 0,8 % kad se
usporedi modelom s cjelokupnim skupom varijabli, izrazen
pomocu MAPE, Sto dovodi do MAPE vrijednosti jednake 10,86
%. PoboljSanje se moze uoCiti i za sve ostale kriterije tocnosti.

6. Zakljucak

Da bismo donijeli odluku treba li graditi prometnu infrastrukturu
koja ukljucuje RCiliPCmostove, potrebno je Sto tocnije procijeniti
troskove izgradnje u ranoj fazi implementacije. Procjena
troskova izgradnje RC ili PC mostova slozen je proces na koji
utjeCu razliciti ¢cimbenici. Ovaj rad daje sveobuhvatan pregled
najnovijih metoda strojnog ucenja koje se mogu primijeniti za
procjenu tih troSkova, ukljucujuci MLP-ANN, ansamble MLP-
ANN, ansamble regresijskih stabala (random forests, boosted and
bagged regression trees), SVR sa RBF kernel funkcijom i GPR s
eksponencijalnom, kvadratnom eksponencijalnom, matern i
racionalnom kvadratnom funkcijom kovarijancije.

Kako bi se trenirali i ocijenili modeli, osmisljen je skup podataka
koji ukljucuje projektnu i ugovornu dokumentaciju za 181 RC i
PC most na paneuropskom koridoru X. Svi su modeli trenirani
i testirani pod jednakim uvjetima koriste€i desetostruku
unakrsnu validaciju. Prema relevantnim kriterijima tocnosti,
vecina testiranih modela moZe vrlo dobro uhvatiti sloZzene
medusobne odnose izmedu ulaznih varijabli i pokazati snaznu
generalizacijsku sposobnost, lako se ansambl metode, poput
ansambala ANN, ansambli regresijskih stabala koji koriste
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boosting i SVR s RBF kernel funkcijom imaju dobru tocnost,
zahtijevaju znatnu koli¢éinu vremena za treniranje modela,
posebno ako je broj osnovnih modela u ansamblu velik. S druge
strane, modeli koji se temelje na Gausovim procesima imaju
znatno nizu sloZenost; ali nasuprot tome, sposobni su nadmasiti
ansambl modele. Stoviée, smanjenje broja varijabli lako se moze
kombinirati s Gausovim regresijskim procesima pomocu ARD-a,
Sto dovodi do modela s boljim karakteristikama i joS nizom
sloZzenoscu. Dvije od devet ulaznih varijabli mogu se eliminirati
bez ikakvog negativnog utjecaja na tofnost modela. Prema
saznanju autora, do sada nisu prijavljeni rezultatiimplementacije
Gausovog regresijskog procesa u procjeni troskova izgradnje.

Istrazivanje provedeno u ovom radu potvrdilo je da metode
temeljene na strojnom ucenju eliminiraju subjektivnost
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