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Pregledni rad
Zeljka Beljkas, Milo$ Knezevic

Procjena troskova za integralne mostove primjenom umjetne inteligencije

Procjena troskova u svakoj fazi realizacije projekata u gradevinarstvu je vazna. Ipak,
utjecaj procjene je najveci u ranim fazama jer se tada opredjeljuje o prihvacanju posla ili
odustajanju. Rane faze realizacije projekata oskudijevaju s kolicinom potrebnih podataka u
odnosu na sve sljedece faze Sto utjece na preciznost procjene troskova u ranim fazama. U
radu je prikazano istrazivanje u kojem se upotrebom umjetne inteligencije izvrsila procjena
troskova pri izgradnji integralnih cestovnih mostova. Model za procjenu izraden je uz
pomoc neuronskih mreza. Najbolji model neuronskih mreza pokazao je visoku tocnost
pri procjeni troskova na osnovi srednje apsolutne pogreske, koja iznosi 13,40 %.

Klju¢ne rijeci:

integralni cestovni mostovi, procjena troskova, umjetna inteligencija, neuronske mreze

Subject review

Zeljka Beljkas, Milo3 KneZevié

Use of artificial intelligence for estimating cost of integral bridges

Estimation of costs is important in every phase of realisation of construction projects.
However, the influence of cost estimation is the highest in early phases as it is then that
the decision about accepting the job or withdrawing from the project is made. The quantity
of data available in initial phases of the project is smaller compared to subsequent phases,
which affects accuracy of cost estimation in such early phases. A research making use of
artificial intelligence to estimate construction costs of integral road bridges is presented
in the paper. The estimation model is prepared by means of neural networks. The best
neural network model has proven to be highly accurate in the estimation of costs based
on the mean absolute error, which amounts to 13.40 %.
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Ubersichtsarbeit

Zeljka Beljkas, Milo$ Knezevic

Kostenschatzung fiir integrale Briicken unter Verwendung kiinstlicher Intelligenz

Es ist wichtig, die Kosten in jeder Phase der Projektumsetzung im Bauwesen abzuschatzen.
Die Auswirkungen der Schatzung sind jedoch in den frihen Phasen am grof3ten, da dann
entschieden wird, den Auftrag anzunehmen oder davon abzusehen. In den friihen Phasen der
Projektumsetzung fehlt die fiir alle nachfolgenden Phasen erforderliche Datenmenge, was
sich auf die Genauigkeit der Kostenschdtzungen in den friihen Phasen auswirkt. Die Arbeit
prasentiert eine Studie, bei der mithilfe kiinstlicher Intelligenz die Kosten fiir den Bau integraler
Stral3enbriicken abgeschatzt wurden. Das Schatzmodell wurde unter Verwendung neuronaler
Netze entwickelt. Das beste neuronale Netzwerkmodell zeigte eine hohe Genauigkeit bei der
Schatzung der Kosten basierend auf dem mittleren absoluten Fehler von 13,40 %.

Schliisselworter:
Integrale StraBenbriicken, Kostenschatzung, kiinstliche Intelligenz, neuronale Netze
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1. Uvod

Gradevinarstvo je kompleksna industrijska djelatnost.
Kompleksnost gradevinarstva se vidi u jedinstvenosti svakog
projekta. Osim toga, ova industrijska djelatnost je takva i zbog
Cinjenice da u realizaciji projekata sudjeluje velik broj osoba.
Sudionici u realizaciji gradevinskih projekata su: investitor,
konzultant, projektant, struc¢ni nadzor, izvodal radova i
zainteresirane strane. Inicijativu za ulazak u proces realizacije
projekata pokrece investitor, Sto ga odreduje da ima vodecu
ulogu u tom procesu. lzvodac ima znacajnu ulogu u realizaciji
projekata, odmah nakon investitora. On predstavlja izravnog
izvrSitelja gradnje. Investitor je odgovoran za odabir izvodaca.
Investitor odabire izvodaca na temelju odredenih kriterija. Ti
su kriteriji Cesto teSko dostupni i opcenito podrazumijevaju
realizaciju projekta uz najmanje novca, najkrace vrijeme i najvisu
kvalitetu.

Procjenu troskova, svaki za sebe, rade i investitor i izvodac
radova. O procjeni troskova ovise iduci koraci u procjeni posla.
Ponekad procjene troskova dovode i do situacije da se odustaje
od realizacije odredenog projekta.

Kvaliteta i pouzdanost procjene u smislu zadovoljavajuce
tocnosti ovise o nizu ¢imbenika. Neki od tih ¢imbenika su
dostupnost, kvaliteta i razina detalja tehnicke dokumentacije,
nacin na koji je izvrSena procjena, kao i strucnjaci koji provode
postupak procjene. Dostupnost potrebnih podataka s napretkom
realizacije projekta je sve veca, pa je tocnost procjene takoder
veca. Prema Barnesu (1974.), pouzdanost procjene troskova
prikazana je na slici 1. [1].
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Slika 1. Pouzdanost procjene troSkova prema Barnesu [1]

Najcesce, osnovni kriterij, Cesto i jedini, jest cijena koju izvodac
nudi za realizaciju projekta. U tim je slu¢ajevima odabir izvodaca
jednostavan. lzvodac ¢ija je cijena u ponudi najniza, ulazi u posao
realizacije projekta. Odabirom izvodaca radova na takav nacin,
postavlja se pitanje hoce li investitor angazirati tvrtku koja ¢e na
ocekivan, ili barem zadovoljavajuci nacin, izvesti projekt do kraja
(kvaliteta i vrijeme).

Procjena troskova izvodenja gradevinskih projekata u ovom
istrazivanju temelji se na vrijednostima uzetim iz troskovnika
iz projektne dokumentacije, a na temelju kojih je ugovoreno
izvodenje radova. lzvoda¢ obic¢no radi dvije vrste procjene:
konceptualnu (grubu) i preliminaranu (detaljnu) [2].

Konceptualna procjena uklju¢uje opravdanost za daljnje
faze provedbe projekta. Rezultat te procjene je ukupni
iznos bez detaljne analize strukture troskova. Preliminarna
procjena rezultira detaljpom ponudom koja daje analizu
strukture troSkova. Sve se vrste procjena izraduju na temelju
raspoloZive dokumentacije koju osigurava investitor (natjec¢ajna
dokumentacija). S obzirom na to da u pocetnoj fazi imamo
najmanji broj dostupnih ulaznih podataka, konceptualnaprocjena
je prilicno gruba. Iz toga proizilazi pitanje o zadovoljavajucoj ili
zahtijevanoj tocnosti procjene. Prema nekim istrazivanjima,
tocnost procjene u ranim fazama izvedbe projekta obicno je
izmedu =25 % i +50 % [3-5] ili izmedu 13 % i 31 % [6]. Osim tih
istrazivanja postoje i istrazivanja koja pokazuju da je tocnost
procjene u ranim fazama realizacije projekata izmedu =15 %
i 20 % [7]. Za potrebe ovog istrazivanja usvojena je razina
tocnosti +15 %.

2. Primjena umjetnih neuronskih mreza u
gradevinarstvu

Primjena jedne od tehnika umjetne inteligencije, tehnike
neuronskih mreza, u gradevinarstvu vrlo je Siroka jer se mogu
primijeniti u svim fazama realizacije projekta. U casopisu
Microcomputers in Civil Engineering objavljen 1989. godine
rad o primjeni neuronskih mreza na ovom polju [8]. S razvojem
racunalnih programa neuronske se mreze sve vise koriste u
gradevinarstvu.

Uz pomoc¢ neuronskih mreza mogu se obavljati razliCite vrste
procjena. Jedna od procjena koja se moze postici njihovom
primjenom jest procjena troskova izgradnje. Cesto se to radi uz
pomoc ove tehnike, na sto upucuje veliki broj radova na tu temu
(procjena troskova izgradnje stambenih i/ili stambenoposlovnih
zgrada [9], procjena troskova sanacije mostova [10], procjena
troSkova izgradnje hidroelektrana [11], procjena troSkova
izgradnje vodovodnih i kanalizacijskih mreza [12], itd.). U
literaturi postoje brojni radovi koji prikazuju rezultate primjene
neuronskih mreza u podru¢ju gradevinarstva.

Uz pomoc neuronskih mreza autori su izradili model za
parametarsku procjenu troskova izgradnje autocesta [13].
Na temelju ankete odredenog broja voditelja projekata koji su
koristili neuronske mreze, utvrdeni su parametri koji utjecu
na promjenu ukupnih troskova izgradnje cesta [14]. Procjena
troSkova izgradnje autocesta pomocu neuronskih mreza
prikazana je u nekim istrazivanjima. Sodikov je u svom radu
[5] bio fokusiran na razvoj modela preciznosti predvidanja u
podrugju izgradnje autocesta u razvijenim zemljama u pocetnim
fazama projekta. Za istrazivanje je koristena baza podataka
ROCKS (baza podataka Svjetske banke - Road Costs Knowledge
System). Ona sadrzi podatke o izgradnji cesta iz 65 zemalja.
Najveci broj projekata iz svih zemalja, realiziran je u Poljskoj i
Tajlandu, pa su analiza i oblikovanje modela radeni na osnovi
podataka iz tih zemalja. U Poljskoj je provedeno ukupno 315
projekata, od kojih je 38 odabrano za analizu prvog modela.
Radovi koji su znacajni za troskove uzeti su kao ulazne varijable.
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Na Tajlandu su provedena 123 projekta, od kojih su 42 odabrana
za analizu drugog modela. U ovom se modelu, za razliku od
prvog, broj ulaznih varijabli smanjuje na ukupno 3. U oba slu¢aja
je skup podataka, podijeljen u tri dijela, i to: podaci za ucenje
60 %, podaci za validaciju 20 % i podaci za ispitivanje (20 %).
Evaluacija tocnosti modela je provedena primjenom srednje
vrijednosti relativne pogreske (eng. Mean Magnitude of Relative
Error - MMRE). Sodikov je izvrSio i procjenu troskova izgradnje
koristeCi se modelom viSestruke regresije. Usporedujui
rezultate dobivene pomocu tih dviju metoda, zakljucio je da su
u oba slucaja modeli neuronskih mreza imali vecu to¢nost. Za
projekte provedene u Poljskoj, to¢nost je 24 %, a za projekte
iz Tajlanda 26 %. Zaklju¢ak autora je da se pomocu neuronskih
mreza problemi procjene troSkova mogu na zadovoljavajuci
nacin rjeSavati u ranim fazama realizacije projekata.

Nekoliko istrazivaca takoder se bavilo problemom procjene
troskova u ranim fazama projekata. Primjenom metode
neuronskih mreza, razvijen je model za procjenu rizika od
povecanja troskova u zgradarstvu [15].

Pregled procjene troskova izgradnje autocesta, koristeCi se
neuronskim mrezama, dali su i neki drugi autori u svom radu
[16].

Koristenjem ove tehnike napravljena je i procjena troskova za
izgradnju autocesta u Louisiani. Model opisuje ukupne troSkove
izgradnje u odnosu na indeks troskova izgradnje autoceste [17].
U literaturi se nalazi i rad u kome je predstavljen model
predvidanja za procjenu trosSkova izgradnje stambenih i
stambeno-poslovnih zgrada od 4 do 8 katova u Turskoj. Model
je prognozirao troskove s to¢noSéu od 93 % [18].

Autori su se takoder bavili procjenom troSkova sanacije
mostova. Cilj njihovog istraZivanja bio je opisati uocenu Stetu
na mostovima nakom uragana Katrina i dati opéa zapazanja o
troskovima popravaka oStecenih mostova. Za procjenu troskova
sanacije primijenili su tehniku neuronskih mreza [19].

Procjena troskova izgradnje uredaja za procis€avanje vode u
drzavi Oklahoma izradena je pomocu neuronskih mreza [20].
Koristenjem umjetnih neuronskih mreza napravljena je procjena
vrijednosti ulaganja u proces obnove Zeljeznickih pruga. Cilj
izrade modela bio je poboljsati ucinkovitost i djelotvornost
odlucivanja o ulaganjima u projekte Zeljeznitke infrastrukture.
Zaklju¢eno je da je moguce primijeniti model za eventualne
grube i brze procjene investicijskih vrijednosti za obnovu
Zeljeznickih pruga s pouzdanos¢cu od 80 do 85 % ako nisu poznati
svi ulazni parametri [21].

Studija o odstupanju izmedu stvarnih i procijenjenih vrijednosti
troSkova napravljena je na temelju baze podataka 258 projekata
iz podrucja prometa. Studija je utvrdila da nije samo podcijenjeno
9 od 10 projekata, vet da su i stvarni troskovi u prosjeku 28 %
u tome sto je postotak podcijenjenih troskova i danas isti kao i
posljednjih 70 godina [22].

U literaturi je prikazan model za predvidanje ukupnih troskova
izgradnje koji se izraduje tehnikom linearne regresije. Za
izradu modela koristena je baza podataka od 300 projekata.

Ocjenjivanje tog modela provedeno je metodom neuronske
mreZe. Rezultati su pokazali da je glavna prednost neuronskih
mreZa njihova sposobnost modeliranja nelinearnosti podataka.
Model je pokazao to¢nost izrazenu preko MAPE od 16,6 % [23].
Predvidanje troskova izgradnje zgrada u ranim fazama provedbe
projekta, takoder je bio predmet istrazivanja. Baza podataka
koja se koristi za definiranje modela sadrzavala je podatke iz
71 projekta. Za ulazne varijable su uzeti sljedeci podaci: nacin
temeljenja, povrsina prizemlja, povrSina tipskog kata, broj
katova, broj dizala, broj prostorija, broj stupova. Model je izraden
pomocu neuronskih mreza i to viSeslojnim perceptronom.
Konacno, nastao je model €ija je toCnost izrazena preko MAE
iznosi 16,6 % [24].

3. Materijali i metode

Za potrebe ovog istrazivanja provedeno je prikupljanje i analiza
podataka. Nakon toga pripremljeni su podaci za formiranje
modela. Na kraju, definiran je konalni model za procjenu
troskova izgradnje.

Podaci su prikupljeni iz Glavnih projekata integralnih cestovnih
mostova na podru¢jima Crne Gore, Bosne i Hercegovine i
Srbije. Naziv integralni mostovi je suvremeni naziv za betonske
i spregnute mostove okvirnih konstrukcija bez dilatacija i
lezajeva [25]. Treba imati na umu da postoji nekoliko definicija
integralnih mostova. Naime, integralnim mostovima nazivaju
se jednorasponski okviri bez dilatacija i lezajeva. Takode, u
literaturi mozemo pronadi i druge definicije koje govore da su
integralni mostovi i mostovi koji predstavljaju kontinuirani okvir
bez dilatacija i lezajeva samo iznad srednjih stupova. Projekti
Ciji su podaci koristeni u ovom istrazivanju ili su provedeni, ili su
u zavrsnoj fazi provedbe. Sastavni dio tehnicke dokumentacije
glavnih projekata mostova je dokaznica mjera i troSkovnik i iz
njega su uzeti svi potrebni podaci. Rasponi tih mostova su od
11,5 do 28 metara, broj raspona je od 1 do 18, duzine mostova
bez krilnih zidova iznose 11,5 do 784,4 metra, a visina stupova
od 2,8 do 65 metara. Ti su projekti radeni u razdoblju od 2010.
do 2016. godine.

U istraZivanje je uvrsteno 113 gradevina. Pregled je obuhvatio
48 mostova iz Crne Gore, 41 most iz Bosne i Hercegovine i
24 mosta iz Srbije. Kako su gradevine izradene u tri drzave,
projektna dokumentacija nije imala istu formu i sadrzaj nego
se razlikovala jedna od druge. Faza analize i pripreme podataka
zbog toga je bila vrlo zahtjevna. Radi postizanja ujednacenosti, iz
svih dokaznica mjera i troSkovnika preuzete su samo iste vrste
radova. Na tvaj nacin formirane su dokaznice mjera i troSkovnici
za sve gradevine koje imaju zastupljene iste grupe radova. U
dokaznicama mjera i troskovnicima vrste radova dijele se na
pripremne, zemljane, betonske, armiracke, prednaprezanje,
izolaterske, asfalterske i zavrsne.

Provedena je analiza udjela troska svih vrsta radova u ukupnom
iznosu. Analiza je rezultirala utvrdivanjem pozicija radova koje
imaju postotno najznacajniji udio u ukupnoj cijeni. To su betonskii
armiracki radovi, a njihova zastupljenost u ukupnoj cijeni gradnje
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Betonski i armiracki radovi
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Slika 2. Postotni udio betonskih i armirackih radova u ukupnoj cijeni gradnje

je 77,30 %, Sto je prikazano na slici 1. Postotak tih dviju vrsta
radova u skupinama svih vrsta radova je 25 %. Aproksimirajuci
prethodno dobivene postotne vrijednosti, mozemo zakljuciti da
oko 20 % pozicija radova sudjeluje s oko 80 % u ukupnoj cijeni.

S udjelom betonskih i armirackih radova u ukupnoj cijeni u
rasponu od 70 % do 90 %, postoji 69 projekata, Sto predstavlja
61,06 % od ukupnog broja analiziranih projekata. Ta €injenica
govori da je za 61,06 % projekata udio ukupnih cijena u rasponu
od £10 % u odnosu na 80 %. Uzimajuci to u obzir, moze se rei
da armiracki i betonski radovi ¢ine troSkovno znacajne pozicije
radova prema distribuciji Pareto.

Najklasicniji nacin procjene troskova je primjena jedini¢nih
cijena na prethodno izracunane koli¢ine radova [2]. Na ovaj
nacin procijenjeni troskovi zapravo predstavljaju dokaznicu
mjera i troskovnik projekta. Dokaznica mjera i troSkovnik su
sastavni dio projektne dokumentacije koju osigurava investitor,
i koja je izvodacu uvijek na raspolaganju prilikom izrade ponude.
Medutim, u ranim fazama provedbe projekta, kada je koli¢ina
ulaznih podataka vrlo ogranic¢ena, dokaznica mjera i troskovnik
ne mogu se izraditi. To je razlog zaSto se traze neke druge
metode koje e omoguditi procjenu sa Sto vetom tocnoScu
na temelju dostupnih podataka u trenutku kada se procjena
provodi i u kratkom vremenu.

Na temelju identificiranih cjenovno znacajnih vrsta radova,
utvrdene su projektne karakteristika mostova koje Cce
predstavljati ulazne podatke za procjenu. U tom su smislu
odabrane karakteristike koje izravno utjecu na troskovno
znacajne vrste radova, a to su: duljina mosta, Sirina mosta, visina
stupova mosta i raspon mosta. Sve navedene karakteristike
mostova uzete su iz Glavnih projekata tih gradevina. S obzirom
da su se u vezi s visinom stupova razmatrali razli¢iti mostovi,

trebalo je ujednaciti te podatke i svesti ih na jednu vrijednost
za svaki most. Iz tog razloga, visina stupova, kao ulazni
podatak, oznacava prosjecnu visinu srednjih stupova mosta.
Kod jednorasponskih konstrukcija, srednja visina stupova znaci
srednju vrijednost visine krajnjih stupova. Situacija je sli¢cna
i s rasponom mosta kao ulaznim parametrom. Ovu veli¢inu je
takoder trebalo ujednaciti zbog Cinjenice da nije isto ako imate
veci broj manjih raspona ili maniji broj vecih raspona iste duljine
mosta. Zbog te Cinjenice, raspon mosta, kao ulazni parametar,
podrazumijeva srednju vrijednost raspona. U tablici 1. prikazani
su ulazni podaci s njihovim grani¢nim i srednjim vrijednostima.

Znacajne pozicije radova, s obzirom na ukupne troskove gradnje
jesu skele i oplate. Medutim, cijena skele i oplate u procijenjene
analize uklju¢ena je u pozicije radova koje se odnose na
betoniranje odredenih elemenata konstrukcije i nisu eksplicitno
navedene. Iz tog razloga kroz dokaznice mjera i troskovnike nije
bilo moguce analizirati troSkove vezane za te pozicije radova.
Stoga je uvedena ulazna varijabla koja obuhvaca tehnologiju
izgradnje mostova. U projektima koji su analizirani, za rasponsku
konstrukciju, koristena je oplata na fiksnoj skeli i oplata na
pokretnoj skeli. Radi razumijevanja utjecaja ovih vrsta radova na
troSkove, uvedena je ulazna varijabla pod nazivom tehnologija
gradenja. Ta varijabla ima vrijednost “0" u slucaju oplate na
fiksnoj skeli, a vrijednost “1" kada je oplata na pokretnoj skeli.

Uz navedene karakteristika mosta, za procjenu troskova uvode
se i podaci o temeljenju gradevine. TroSkovi temeljenja ovise
o nacinu temeljenja. Mostovi Ciji su podaci koristeni u ovom
istrazivanju temeljeni su plitko, duboko ili kombinirano. Kako
bi se razmotrio utjecaj troSkova povezanih s temeljenjem,
uvedena je ulazna varijabla pod nazivom nacin temeljenja.
Vrijednost O dodijeljena je varijabli u slucaju plitkog temeljenja,
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Tablica 1. Ulazni podaci

Broj ulaznih podataka Opis ulaznog podatka Tip podatka Jed. mjere Min. Max. Srednja vrijednost
Ulaz 1 Duljina mosta numericki m 11,50 784,40 153,25
Ulaz 2 Sirina mosta numericki m 6,50 30,55 11,52
Ulaz 3 Visina stupova numericki m 2,80 35,90 13,65
Ulaz &4 Raspon mosta numericki m 11,33 44,50 24,07
Ulaz 5 Tehnologija gradenja kategoricki (diskretni) - 0 1 -
Ulaz 6 Nacin temeljenja kategoricki (diskretni) - 0 2 -

Tablica 2. Izlazni podaci

Broj izlaznih podataka Opis izlaznog podatka Tip podatka | Jed. mjere Min. Max. Srednja vrijednost

Izlaz 1 Ukupni trosak izgradnje numericki EUR/m? 409,63 1752,36 915,97

vrijednost 1 u slufaju dubokog temeljenja, a vrijednost 2 u
slu¢aju kombiniranog temeljenja.

Podaci koriSteni za oblikovanje prognostickog modela trebaju
biti medusobno usporedivi. Buduci da se radi o procjeni troskova
i Cinjenici da su projekti radeni u razdoblju od Sest godina, bilo je
nuzno provesti revalorizaciju cijena.

Promjena prosjecne bruto place i indeks rasta cijena gradevnog
materijala (cementa i armature) u regiji provjeravani su za
razdoblje od 2010. do 2016. kada su izradeni projekti. Na
podrucju Crne Gore u tom su razdoblju uocene promjene bruto
placa. Prosjecna bruto placa u gradevinarstvu u sijecnju 2010.
godine iznosila je 634 eura, a u sije¢nju 2016. povetana je na 666
eura. Ova promjena iznosi 5 %. Na temelju toga mozemo zakljuciti
da promjena prosjecne bruto place nije bila znacajna i moze se
zanemariti. Na podrucju Bosne i Hercegovine prosjetna bruto
placa za isto razdoblje je povecana s 391 euro za 2010. godinu,
na 410 eura za 2016.godinu. Ta promjena je takoder oko 5 %. U
Republici Srbiji prosjec¢na je bruto placa bila 398 eura u 2010.
godini, a 464 eura u 2016. godini, Sto je povecanje od 16 %.

Da bi se utvrdila razina promjena cijena gradevnog materijala,
u ovom su istrazivanju prikupljeni podaci iz zemalja u kojima
su se projekti izvodili (Crna Gora, Srbija i Federacija Bosne
i Hercegovine). Nakon prikupljenih podataka i provedenih
proracuna, ustanovljeno je da se cijena cementa smanjila, i to
u Crnoj Gori priblizno 2,7 %, u Srbiji 1,2 % i u Bosni i Hercegovini
5,6 %. Sto se tice cijene armature, ona je u Crnoj Gori i Bosni i
Hercegovini smanjena za 13,3 % i 17 %, dok je u Srbiji povecana
15,2 % [26].

Zbog nedovoljnog broja podataka i uzimajuci u obzir da je udio
materijala i rada u ukupnoj cijeni, u odnosu 45 % - 55 % [27] ili
40 % - 60 % (s obzirom na to da se radi o konstrukciji mosta),
napravljena je gruba procjena promjene cijena. Na temelju
navedenog cijene su revalorizirane i nakon toga podaci su bili
spremni za unos.

Nakon Sto su definirani ulazni podaci za model, definirani su
i izlazni podaci iz modela. Na temelju razmatranih dijelova

istrazivanja odreden je jedan izlaz iz modela, a to je ukupni
trosak izgradnje integralnih cestovnih mostova, tablica 2.
Prilikom formiranja modela uz pomoc umjetnih neuronskih
mreza potrebno je podijeliti dostupne podatke u dva skupa.
Jedan od ta dva skupa je trening skup koji e sluziti za treniranje-
ucenje modela mreze, a drugi je testni skup i sluZit e za provjeru
modela mreze. U literaturi postoje preporuke za formiranje
takvih skupova. Mnogi autori biraju podatake u odnosu 90 %
prema 10 %, 80 % prema 20 %, 85 % prema 15 % ili 70 % prema 30
% [28]. Naravno, postoje i situacije u kojima se taj odnos utvrduje
na temelju specifi¢nosti problema koji treba rijesiti. U ovom ce
se istrazivanju napraviti podjela podataka u skupove za trening
i test u odnosu 80 % prema 20 %. U dva modela nasumi¢no
Ce se odabrati podaci, a u Sest modela izravno ¢e se podijeliti
na trening i test skup. Slucajnim odabirom podataka provest
¢e se postupak unakrsne validacije (KFold-CrossValidation i
LeaveOneOut-CrossValidation).

Nakon podjele podataka na skupove za trening i testiranje, a prije
zapocinjanja treniranja-ucenja mreze, potrebno je pripremiti
podatke iz baze podataka tako da su svi u odredenom rasponu
veli¢ing, tj. treba skalirati podatke. Odabir raspona za skaliranje
ulaznih i izlaznih podataka ovisi o aktivaciji funkcije izlaznih
veli¢ina. Skaliranje se moze obaviti uz pomoc standardizacije i
normalizacije [29]. Rezultat ovih metoda je svodenje odredenih
podataka na isti red veli¢cine. Osim toga, omogucuju analizu
podataka iste vaznosti prilikom formiranja modela, Sto znadi
da €e osigurati i analizu podataka s manjim rasponom veli€ine.
Skaliranje podataka provedeno je na c¢itavom skupu od 113
projekata. Metode koriStene u istrazivanju su Standard Scalar
(Z-score normalizacija) i Min-Max normalizacija.

U pocetnojfaziformiranjamodela potrebnoje utvrditiarhitekturu
mreze [30]. Arhitektura mreZze podrazumijeva definiranje
broja slojeva i broja neurona u svakom od slojeva. Neki autori
preporucuju da pri definiranju umjetne neuronske mreze nije
potrebno uzeti viSe od dva skrivena sloja [28, 31, 32]. Mreze
s takvom arhitekturom dale su vrlo pouzdane rezultate, sto
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Tablica 3. Aktivacijske funkcije viSeslojnog perceptrona modela umjetne neuronske mreze

Funkcija Oznaka Objasnjenje Domet
Identity X Koristi se samo u izlaznom sloju. (-0, +00)
Funkciia ispravliene linearne Aktivacija neurona prenosi se izravno kao izlaz ako je pozitivna, a ako je
'ediniceJ—RegtifieJd Linear units max (0,x) negativna, prenosi se 0. Pokazalo se da ima Sest puta bolju konvergenciju u (0,+)
) usporedbi s funkcijom tangens hiperbolicki
) ) 2 Sli¢na je kao i sigmoidna funkcija, ali ima bolje performanse zbog simetrije
x -1 J gl Ja, jep g ) _
Tangens hiperbolicka (1+e zx) koju ima. Idealno za MLP ANN modele, posebno za skrivene neurone. (-1,+1)

potvrduju mnogi teorijski rezultati i brojne simulacije u razlicitim
inzenjerskim podrucjima. Medutim, teorijski rezultati takoder
pokazuju da je jedan skriveni sloj dovoljan da mreza aproksimira
bilo koju kompleksnu nelinearnu funkciju s dovoljnom tocnosti
[33].

Zasada ne postoji precizan i pouzdan nacin odabira broja
neurona. Brojneurona trebao bi biti takav da omoguciizrazavanje
najkorisnijih karakteristika koje podaci imaju. Velik broj neurona
dovodi do problema pretreniranja (eng. overfitting), a nedovoljan
broj neurona dovodi do slabe aproksimacije ovisnosti izmedu
ulaznih i izlaznih veli¢ina, tj. dovodi do problema s nedovoljnim
treniranjem (eng. underfitting). Ono za Sto postoje preporuke
jest gornja granica broja neurona u skrivenom sloju. Jedna od
preporuka za odredivanje broja neurona dana je u izrazu (1)
[34], dok je za maksimalni broj neurona, , dan u nejednakosti
(2) [35]. Prikladno je prihvatiti manji od brojeva iz navedenih
nejednakosti, u kojima je broj ulaznih parametara i broj uzoraka
za treniranje.

N,<2-N +1 (1)
N, < Ns
HT N, +1 (2)

Cilj je definirati model s najboljom mogucom generalizacijom.
Generalizacija je proces u kojem se znanje koje vrijedi za
neki skup slu¢ajeva prenosi na neki njegov nadskup [36], tj.
mogucnost modela da rezultira zadovoljavajucim velicinama,
a na temelju podataka koji mu nisu predstavljeni tijekom
treniranja (skup validacije). Uvodi se skup validacije kako bi se
izbjegao problem pretreniranja (overfiting) ili kako bi se odredile
tocke zaustavljanja procesa treniranja [37]. Povecanje razine
generalizacije u predvidanju moze se postici i pomocu postupka
naizmjenicne validacije. Taj se postupak provodi na podacima iz
skupa za testiranje.

U postupku definiranja modela s najboljom moguéom
generalizacijom provodi se mjerenje performansi. Mijera
performansi je predvidanje tocnosti. Mjera tocnosti cesto se
definira pogreskom predvidanja koja predstavlja razliku izmedu
stvarne (Zeljene) i predvidene vrijednosti. U literaturi se susrece
primjenjenih metoda su srednja apsolutna pogreska (eng. mean
absolute error - MAE), srednja kvadratna pogreska (eng. mean
squared error- MSE ), postotak srednje apsolutne pogreske (eng.

mean absolute percentage error - MAPE) i postotna pogreska
(eng. percentage error - PE). Totnost modela u ovom istraZivanju
odredena je koristenjem postotka srednje apsolutne pogreske
(MAPE) i postotne pogreske (PE). Ako je odstupanje izmedu
predvidenih i oCekivanih rezultata na skupu treninga i testa
mala, moze se reci da je u modelu postignuta zadovoljavajuca
moguénost generalizacije.

Model predvidanja formiran je u racunalnom programu Python
3.7. Bududi da je predmet istrazivanja model za procjenu
troskova, a ova problematika pripada regresijskim problemima,
formiran je viSeslojni perceptron MLP koji je vrsta umjetne
neuronske mreZe koja, osim problema s klasifikacijom, rjeSava
i regresijske probleme.

Najcesce upotrebljene aktivacijske funkcije neurona u skrivenim
slojevima su logisticka sigmoidna (logistic), tangens hiperbolicka
(tanh) i funkcija ispravljene linearne jedinice (RelLu). Aktivacijska
funkcija izlaznih neurona uglavnom je linearna. Prema
navedenim preporukama i uzimajuci u obzir broj podataka kao i
njihove druge karakteristike, u formiranju modela koristene su,
za skrivene neurone, funkcija ispravljene linearne jedinice (RelLu)
i tangens hiperbolicki (tanh), a za izlazne neurone, koristena je
funkcija identity, tablica 3.

4, Rezultati

Na temelju definiranih ulaznih i izlaznih varijabli i drugih
potrebnih parametara, formirani su modeli umjetnih neuronskih
mreza - viSeslojni perceptron (MLP). Broj slojeva odreden je na
temelju preporuka, a broj neurona u skrivenim i u izlaznom sloju
odreden je na temelju broja ulaznih i izlaznih varijabli. Najveci
broj skrivenih neurona uzetih u modelima je 13, temeljen na
izrazima(1)i(2). Formirano je osam modela umjetnih neuronskih
mreza. U jednoj polovici tih modela koristeni su podaci skalirani
postupkom StandardScalar, a u drugoj polovici koristi se metoda
Min-Max.

Sve neuronske mreze, NM1, NM2, NM3, NM4, NM5, NM6, NM7
i NM8 imaju po Sest ulaznih i jednu izlaznu varijablu. U tablici
6. prikazani su modeli neuronskih mreza sa StandardScalar
standardizacijom. Takoder su navedene i karakteristike svakog
modela s mjerom tocnosti danom preko srednje apsolutne
postotne pogreske (MAPE).

Sljedeca tri NM modela formirana su sa skaliranim podacima
primjenom postupka normalizacije Min-Max. Podaci o
karakteristikama modela kao i to¢nost procjene odredena uz
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Tablica 4. Modeli umjetnih neuronskih mreza (StandardScalar)

Naziv modela Karakteristike Aktivacijska funkcija Aktivacijska funkcija MAPE MAPE
modela skrivenih slojeva izlaznog sloja Trening skup [%] Test skup [%]
NM1 MLP 6-4-1 Tanh Identity 16,25 14,15
NM2 MLP 6-7-1 Relu Identity 17,21 13,40
NM5 MLP 6-13-1 RelLu Identity 19,50 14,44
Tablica 5. Modeli umjetnih neuronskih mreza (Min-Max normalizacija)
Naziv modela Karakteristike Aktivacijska funkcija Aktivacijska funkcija MAPE MAPE
modela skrivenih slojeva izlaznog sloja Trening skup [%] Test skup [%]
NM3 MLP 6-5-1 Relu Identity 20,79 16,70
NMz4 MLP 6-8-1 Tanh Identity 22,66 19,58
NM6 MLP 6-12-1 Relu Identity 18,66 17,26
Tablica 6. Modeli umjetnih neuronskih mreza s nasumicnim odabirom podataka (kFold-CrossValidation, k = 10)
Naziv modela Postupak skaliranja Karakteristike modela Aktlv.acus.ka fu.nkcua Aktllvacuska fur}kcua MAPE oG
podataka skrivenih slojeva izlaznog sloja [%] [%]
NM7 StandardScalar MLP 6-13-1 Relu Identity 18,31 517
Tablica 7. Modeli umjetnih neuronskih mreza s nasumicnim odabirom podataka (LOOCV)
. Postupak skaliranja Karakteristike | Aktivacijska funkcija Aktivacijska funkcija “{IAPE MAPE
Naziv modela Lo . . . Trening skup | Test skup
podataka modela skrivenih slojeva izlaznog sloja %] (%]
NM8 Min-Max MLP 6-7-1 RelLu Identity 17.12 17,06

pomoc srednje apsolutne postotne pogreske (MAPE), prikazani
su u tablici 5.

Dva modela u kojima su slu¢ajno odabrani podaci koristeci kFold-
CrossValidation zak = 10i LeaveOneOQut-CrossValidation (LOOCV),
a tocnost procjene odredena je srednjom apsolutnom postotnom
pogreSkom (MAPE), prikazani su u tablicama 6. i 7. U modelu u
kojem je podjela podataka izvrsena s kFold-CrossValidation,
podaci su skalirani pomocu StandardScalar, a u modelu u kome je
podjelaizvrsena s LOOCV, podaci su skalirani Min-Max funkcijom.
Ovdje su prikazana dva modela koja su dala najbolji rezultat.
Usporedbom prikazanih modela jasno je da model NM 2
ima najvecu tocnost procjene. U tom se modelu primjenjuje
skaliranje podataka pomocu StandardScalera. U modelu NM2
definirana su tri sloja neurona, od kojih je jedan ulazni, jedan
skriveni i jedan izlazni sloj. U skrivenom sloju nalazi se sedam
neurona. Aktivacijska funkcija skrivenog sloja je funkcija
ispravljene linearne jedinice (Relu). Mjera tocnosti procjene
modela izrazava se preko srednje apsolutne postotne pogreske
i iznosi 13,40 %. Dobivena vrijednost MAPE zadovoljava ciljanu
tofnost od £15 %. Ovaj je model odabran za konacni model, a na
temelju njega definiran je prognosticki model za procjenu.
Cinjenica je da ulazne velitine imaju razli¢ite razine utjecaja na
procijenjene vrijednosti. Razina utjecaja odreduje se pomocu
analize osjetljivosti. Ovo je metoda koja nam pomaze u

definiranju uzrocno posljedi¢ne veze izmedu ulaznih i izlaznih
veli¢ina. Rezultati metode prikazani su na slici 2. tj., prikazan je
utjecaj svih Sest ulaznih veli¢ina na izlaznu veli¢inu.

Visina

Sirina

3% Duzina
Temeljenje i Tehnologija

339%

Raspon

Slika 3. Utjecaj ulaznih veli¢ina na izlaznu veli¢inu, tj. cijenu mosta

Na slici 3. moZe se vidjeti da je ulazna velicina, koja najvise utjece
na cijenu mosta (izlaznu veli¢inu), zapravo raspon konstrukcije.
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5. Zakljucak

Na temelju rezultata koji su prikazani u ovom istraZivanju
zakljucuje se da model s najvec¢om to€noscu procjene troskova
izgradnje integralnih cestovnih mostova jest model umjetne
neuronske mreze. Njegova je arhitektura predstavljena
s tri sloja neurona od kojih je Sest u prvom sloju, sedam
neurona u drugom, skrivenom sloju, i jedan u posljednjem,
izlaznom sloju. Aktivacijska funkcija skrivenog sloja neurona
je funkcija ispravljene linearne jedinice (ReLu), a aktivacijska
funkcija izlaznog sloja je linearna (Identity). Mjera tocnosti je
predstavljena srednjom apsolutnom postotnom pogreskom
(MAPE) i iznosi 13,40 %. Ulazna veli¢ina koja ima najznacajniji
utjecaj na cijenu izgradnje mosta je raspon mosta, a izrazen u
postocima on iznosi, 33,90 %.

Povecanje broja podataka u bazi podataka dodatno bi poboljsalo
tocnost modela predvidanja. Uz to, proSirenje baze podataka
s karakteristikama gradevine kao Sto su vrsta popretnog
presjeka, visina poprecnog presjeka, broj raspona, broj stupova,
konstrukcijski sustav itd., dovelo bi do moguénosti Sire upotrebe
modela predvidanja. Potencijalni parametri kojima bi se mogla
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