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Wprowadzenie

Poczatek zastosowania sztucznych
sieci neuronowych w zagadnieniach za-
rzadzania przedsigwzigciami  budow-
lanymi datowany jest na wczesne lata
dziewigcédziesiate ubieglego wieku (Bo-
ussabaine 1996). Problematyka sztucz-
nych sieci neuronowych jest szeroko opi-
sywana w literaturze zagranicznej oraz
krajowej (Tadeusiewicz 1993, Haykin
1994, Korbicz i in. 1994, Bishop 1995).
Do chwili obecnej podejmowano wiele
prob zastosowania sztucznych sieci neu-
ronowych w inzynierii procesoéw budow-
lanych w takich problemach, jak: analiza
czasu realizacji, efektywnosc¢ 1 wydajnos¢

pracy w przedsigwzigciach budowlanych,
wspomaganie procesow decyzyjnych
w przedsigwzigciach budowlanych, pla-
nowanie (harmonogramowanie) przed-
sigwzig¢ budowlanych, zarzadzanie ryzy-
kiem w przedsigwzigciach budowlanych,
zarzadzanie przedsigbiorstwem budow-
lanym. Oprocz wymienionych obszarow
podejmowano takze proby stosowania
sztucznych sieci neuronowych w pro-
blemach z zakresu zarzadzania kosztami
przedsiewzie¢ budowlanych.

Celem artykulu jest prezentacja
wybranych przyktadow zastosowania
sztucznych sieci neuronowych w zarza-
dzaniu kosztami przedsigwzie¢ budow-
lanych. W ramach przeprowadzonego
przegladu przedstawiono problem, za-
proponowane rodzaje 1ibudowg sie-
ci, metody ich uczenia, a w przypadku
opracowan krajowych — réwniez wyniki
prowadzonych przez autorow referatu prac
badawczych.
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Przyklady zastosowan sztucznych
sieci neuronowych w zarzadzaniu
kosztami przedsigwzieé
budowlanych prezentowane

w publikacjach zagranicznych

W publikacji Hegazy i Amr (1998)
przedstawiono probg opracowania mo-
delu pozwalajacego szacowaé koszty
budowlanych przedsigwzigé drogowych
we wczesnym etapie realizacji. Autorzy
w modelu zastosowali sztuczna sie¢ neu-
ronowa jednokierunkowa warstwowa
z jedna warstwa ukryta. Dane do mode-
lowania pozyskano na podstawie infor-
macji z 18 postgpowan przetargowych
na realizacj¢ robot drogowych. Ich ana-
liza pozwolila autorom na wytypowanie
10 gtéwnych czynnikow charakteryzuja-
cych realizacjg robot drogowych 1 maja-
cych istotny wptyw na koszty realizacji
robot. Czynniki te zakwalifikowano do
modelu jako zmienne wej$ciowe, byty
to: typ robot, zakres roboét, rok realiza-
cji robot, pora roku, w ktorej prowa-
dzone byly roboty, lokalizacja robdt,
czas realizacji robot, ilos¢ robot, liczba
paséw drogowych, przeszkody wodne
i warunki gruntowe. Zmienna wyjsciowa
modelu stanowil koszt realizacji robot
drogowych. Dla ustalenia optymalnych
parametréw sieci wykorzystano trzy roz-
ne podejScia: uczenie sieci za pomoca
algorytmu wstecznej propagacji btedow,
optymalizacje metoda simplex oraz opty-
malizacj¢ z wykorzystaniem algorytmow
genetycznych. Najlepsza sie¢ otrzymano
na podstawie optymalizacji parametrow
metoda simplex. Autorzy, wykorzystujac
przedstawione wyniki badan, zaimple-
mentowali najlepszy uzyskany model do
programu komputerowego.

W  kolejnej publikacji (Williams
2002) przedstawiono problem predykcji
ostatecznych kosztow realizacji budow-
lanych przedsigwzig¢. Celem autora byto
opracowanie modelu pozwalajacego
przewidywac ostateczne koszty kontrak-
tow zlecanych w trybie przetargowym.
Rozwazano mozliwo$¢ zastosowania
sztucznych sieci neuronowych oraz anali-
zy regresji. W celu wytypowania danych
wejsciowych modelu poddano analizie
informacje pozyskane z 302 przetargéw
na roboty drogowe. Przyj¢to nastepujace
dane wejsciowe: warto$ci zwycigskich
(najnizszych) ofert, odchylenia standar-
dowe wartosci ztozonych ofert, mediany
warto$ci ztozonych ofert, liczby zlozo-
nych ofert, oczekiwany czas realizacji
robot. Zgodnie z zatozeniami parametr
wyj$ciowy modelu stanowity ostateczne
koszty realizacji robot. Autorzy przedsta-
wili wyniki badan dla liniowych modeli
regresyjnych, sztucznych sieci neurono-
wych o radialnych funkcjach bazowych
i modeli hybrydowych stanowiacych
potaczenie modeli regresyjnych i neuro-
nowych. Zaskakujaco najlepsze wyniki
predykcji uzyskano dla prostego linio-
wego modelu regresyjnego.

W ostatniej z prezentowanych publi-
kacji, dotyczacych problematyki kosz-
tow budowy drég — autostrad (Wilmot
i Mei 2005), przedstawiono wyniki pra-
cy badawczej, ktorej celem bylto opra-
cowanie procedury szacowania wzrostu
kosztow budowy autostrad w czasie.
Wzrost kosztow odzwierciedlat wskaz-
nik LHCI (Louisiana Highway Construc-
tion Index). Wskaznik LHCI obliczano
na podstawie kosztow realizacji pig-
ciu rodzajéw robot reprezentatywnych
dla kosztow realizacji autostrad: robot
ziemnych, nawierzchni betonowych, na-
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wierzchni asfaltowych, zbrojenia i robot
betonowych. Dla oszacowania wartosci
wskaznika LHCI opracowano model
kompozytowy, sktadajacy si¢ z pigciu
submodeli — po jednym dla wymienio-
nych wczesniej rodzajow robot. W sub-
modelach wykorzystano jednokierunko-
we warstwowe sztuczne sieci neuronowe
z jedna warstwa ukryta. Dane wej$ciowe
stanowity nastgpujace informacje: kosz-
ty robocizny, materiatldw i pracy sprze-
tu, ilo$¢ robdt, czas realizacji kontraktu,
lokalizacja kontraktu, miejsce zlecenia
realizacji kontraktu, liczba ofert sktada-
nych w danym roku, wariancja warto$ci
sktadanych ofert, liczba zmian w pro-
jektach 1 specyfikacjach. Dla trenowania
sieci wykorzystano algorytm wstecznej
propagacji bledu. Najlepsze wyniki uzy-
skano dla sieci z czterema lub pigcioma
neuronami w warstwie ukryte;.
Zastosowanie sztucznych sieci neu-
ronowych do predykcji przeptywow
pienigznych w przedsigwzigciach bu-
dowlanych stanowilo jeden z watkow
przedstawionych w publikacji (Boussa-
baine i Kaka 1998). Zatozeniem autorow
byto opracowanie modelu pozwalajace-
go przewidywacé przepltywy pienig¢zne
w przedsigwzigciach budowlanych. Za-
proponowano model wykorzystujacy
sze$¢ sieci neuronowych jednokierunko-
wych warstwowych, pozwalajacych na
predykcje wartosci ,,cash-flow”. Przyje-
to podziat czasu realizacji przedsigwziec
na 10 rownych okresow. Dane wejscio-
we sieci stanowily wartosci przeptywow
pienigznych z n okresow. Na wyjsciu
sieci ,,wracaly” prognozg przeplywow
finansowych na m kolejnych okresow.
Dla sieci przyjeto ad hoc 40 neuronow
w warstwie ukrytej. Do uczenia sieci au-

torzy wykorzystali algorytm wstecznej
propagacji btedow.

Kolejny wymieniony we wprowa-
dzeniu problem dotyczyt predykeji od-
chylen kosztéw w realizacji przedsig-
wzig¢ zwigzanych z remontem obiektow
budowlanych (Attala i Hegazy 2003).
Autorzy przedstawili wyniki przepro-
wadzonych prac nad budowa modelu
pozwalajacego przewidywac¢ odchylenie
kosztow dla wspomnianego typu robot.
Na podstawie analizy 50 przypadkow zi-
dentyfikowano czynniki wptywajace na
odchylenie kosztow w inwestycjach re-
montowych. Postaci modelu poszukiwa-
no eksperymentalnie. Dane wej$ciowe
modelu stanowito 18 zmiennych zwia-
zanych z planowaniem robot, procesem
przetargowym, kontrola postgpu, kosz-
tow 1 jakosci robdt, komunikacja po-
migdzy uczestnikami, kontrola bezpie-
czenstwa pracy i odbiorami koncowymi
robot. Parametrem wyjscia byt wskaznik
odchylenia kosztow CPI, zdefiniowany
przez autorow. Ostatecznie zapropo-
nowano do rozwiazania problemu siec¢
neuronowa jednokierunkowa warstwo-
wa z trzema warstwami ukrytymi. Do
trenowania sieci wykorzystano algorytm
wstecznej propagacji btedow. Uzyskane
wyniki uznano za zadowalajace. Autorzy
przedstawili takze program komputero-
wy umozliwiajacy predykcje wskaznika
odchylen kosztow w praktyce.

Inne zastosowanie SSN, prezentowa-
ne w publikacjach zagranicznych, doty-
czy oceny wykonania budzetu przedsig-
wzigcia budowlanego (Chua i in. 1997).
Autorzy na podstawie metod statystycz-
nych wytonili 8 kluczowych czynnikow
wplywajacych na jako$¢ wykonania
budzetu przedsigwzigcia budowlanego:
liczbe poziomoéw organizacyjnych po-
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migdzy project managerem a mistrza-
mi, do$wiadczenie menedzera projektu
w realizacji przedsigwzi¢¢ o podobnym
zakresie, dostgpnos¢ kompletnych pro-
jektow  wykonawczych w momencie
rozpoczecia budowy, posiadanie studium
wykonalnosci, rotacje cztonkéw zespotu
zarzadzajacego projektem, czestotliwosé
spotkan kontrolnych w trakcie realiza-
cji budowy, czestotliwos¢ aktualizacji
budzetu oraz system kontroli budzetu.
Miary wymienionych powyzej czynni-
kow stanowily dane wejsciowe modelu
opartego na jednokierunkowej warstwo-
wej sztucznej sieci neuronowej. Na wyj-
Sciu sie¢ ,,zwracata” oceng wykonania
budzetu przedsiewzigcia budowlanego.
Parametr wyjsSciowy o warto$ci: —2,
-1, 0, 1, 2, oceniat budzet odpowiednio
jako: zty, staby, $redni, dos¢ dobry, do-
bry. Autorzy w modelu zastosowali sie¢
o dwoch warstwach ukrytych. Do ucze-
nia sieci zastosowano algorytm wstecz-
nej propagacji btgdow.

Ostatnim z prezentowanych przykta-
dow wykorzystania sieci neuronowych
jest proba oszacowania kosztow ogodl-
nych budowy (El Sawy i in. 2011). Au-
torzy zaproponowali model oszacowania
kosztow metoda wskaznikowa, w ktorej
warto$¢ kosztow wylicza si¢ za pomoca
wskaznika oraz podstawy ich naliczania.
W zatozeniu metody wskaznik jest wy-
znaczany przez sie¢ neuronowa, a pod-
stawg stanowia catkowite koszty przed-
sigwzigcia. Do rozwiazania problemu
zaproponowano sie¢ jednokierunkowa
wielowarstwowa. Parametry wejsciowe
sieci stanowilo 10 czynnikow, maja-
cych wptyw na koszty ogdlne budowy
i okreslonych w badaniach ankietowych:
rodzaj firmy, rozmiar przedsigwzigcia,
czas trwania, typ inwestycji, lokalizacja,

rodzaj klienta, typ kontraktu, wykonaw-
ca — Joint-Venture, specjalne wymagania
sprzgtowe 1 dodatkowa sita robocza. Do
trenowania sieci wykorzystano algorytm
wstecznej propagacji  biedow. Model
uznano za wiarygodny, a jego doktad-
no$¢ okreslono na poziomie 80%.

Przyklady zastosowania
sztucznych sieci neuronowych
w zarzadzaniu kosztami
przedsiewzi¢¢ budowlanych
prezentowane w publikacjach
krajowych

Mozna wymieni¢ tu m.in. publika-
cje, dotyczace wyznaczania wskaznika
kosztow posrednich robot budowlanych
(Biernacki i Les$niak 2004, Biernacki
2007, Lesniak 2007, Juszczyk i Lesniak
2009) oraz modelowania kosztow reali-
zacji budynkow mieszkalnych (Juszczyk
2008, 2010).

W pierwszym przyktadzie zapropo-
nowano model w postaci sztucznej sieci
neuronowej, ktory zmierzat do wyzna-
czenia wskaznika kosztow posrednich.
W kalkulacji kosztorysowej koszty po-
srednie najczesciej wylicza si¢ za pomo-
ca wskaznika tych kosztow oraz ustalo-
nej podstawy ich naliczania (tzw. metoda
wskaznikowa). Ta prostai szybka metoda
nie uwzglednia jednak indywidualnych
warunkow realizacji i specyfiki robot, co
sprawia, ze jej istotna wada jest mala do-
ktadno$¢. Zastosowanie sztucznych sieci
neuronowych do wyznaczenia wskazni-
ka umozliwia uwzglednienie indywidu-
alnego charakteru planowanych robot
W postaci parametrow wejsciowych.

Do rozwiazania badanego problemu,
jako pierwsze podejscie, zastosowano
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sieci jednokierunkowe wielowarstwowe.
Przyjeto najprostsza postac sieci z jed-
na warstwa ukryta, o strukturze 7-3-1.
Parametrami wejsciowymi sieci byto 7
czynnikow opisujacych indywidualny
charakter robot: rodzaj roboét, ztozono$¢
przedsigwzigcia, czas realizacji przedsig-
wzigcia, usytuowanie budowy, odleglos¢
placu budowy od siedziby firmy, realiza-
cja robot w okresie zimowym i koszty
podwykonawcow. Wielkos¢ wskaznika
stanowila parametr wyjsciowy sieci. Na-
ukg sieci przeprowadzono z wykorzysta-
niem algorytmu Levenberga-Marquard-
ta. Bazg danych stanowity 72 przypadki
zrealizowanych przedsigwzig¢ budow-
lanych. Wykonano 100 losowan zbioru
uczacego (L = 50), pozostawiajac pozo-
state probki jako zbior testujacy (7=22).
Dla kazdego losowania przeprowadzono
nauke i testowanie sieci. Wartosci pier-
wiastka ze $redniego btedu kwadratowe-
go RMSE dla zbioru uczacego (RMSL)
i testujacego (RMST) dla 100 losowan
przedstawiono w tabeli 1.

W drugim podejsciu (Juszezyk i
Lesniak 2009) zatozono, ze wielkos¢

TABELA 1. Wyniki uczenia i testowania sieci

wskaznika bedzie parametrem wyjscio-
wym sieci tworzacych zespot. Formo-
wanie zespolow sieci, wedlug Bishop
(1995) i Haykin (1994), moze prowa-
dzi¢ do poprawy wynikéw, szczegdlnie
gdy baza danych jest matoliczna badz
zaszumiona. Warto§¢ wskaznika usta-
lano na podstawie zasady zespotowego
usredniania.

W rozwiazaniu problemu przyjgto
strategig, polegajaca na wielokrotnym
uczeniu sieci jednokierunkowych war-
stwowych (MLP) o architekturach: 7-2-1,
7-3-1, 7-4-1. Przed przystapieniem do
procesu uczenia losowano zbidr uczacy
(L), liczacy 70% probek, zbior testowy
(7), liczacy 15% probek, oraz zbidr wa-
lidacyjny (V), liczacy 15% probek. Na
podstawie 300 symulacji neuronowych
utworzono zespot, w sktad ktorego we-
szto 10 sieci. Charakterystyke 10 sie-
ci tworzacych zesp6l mozna odnalez¢
w pozycji Juszczyk i Lesniak (2009).
Warto$ci pierwiastka ze $redniego bledu
kwadratowego RMSE dla zbioru ucza-
cego (RMSL) i testujacego (RMST) dla
zespotu sieci przedstawiono w tabeli 2.

TABLE 1. Results of learning and testing of neural network

Dla 100 losowan zbioru uczacego Btad RMS dla zbioru / RMS error fot the set
For 100 draws of the training set RMSL RMST
Srednia warto$é bledu
The average value of the error 0,1362 0,1369
Zrédto: Biernacki i Lesniak (2004).
TABELA 2. Jako$¢ dziatania zespotu sieci
TABLE 2. The quality of neural networks committees working
Wspodtczynniki korelacji Bledy sieci
Struktura sieci Correlation coefficients Networks errors
Network structure uczenia (L) testowania (1) RMSL RMST
learning testing
Zespotsieci 0,8572 0,9715 0,1212 0,1016
Networks committees

Zrédto: Juszezyk i Le$niak (2009).
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Wyniki oszacowania kosztoéw po-
srednich badanych przedsigwzig¢ na
podstawie wskaznika kosztéw posred-
nich wyznaczanych przez jednokierun-
kowa SSN oraz zespot sieci porownano
z wynikami otrzymanymi przy wyko-
rzystaniu §redniego wskaznika publiko-
wanego na rynku budowlanym (wedlug
informacji cenowych ,,Sekocenbud”).
Poroéwnanie doktadno$ci oszacowania
kosztow przeprowadzono na podstawie
btedu wzglednego kosztow posrednich.
Wyniki podano w tabeli 3.

Zastosowanie wskaznika kosztow
posrednich wyznaczanego przez zespot
sieci neuronowych zwigkszyto doktad-
no$¢ prognozowania kosztow posrednich
w stosunku do proby z zastosowaniem
jednej sieci neuronowej. W stosunku do
metody szacowania kosztow na podsta-
wie wskaznika publikowanego roznica
sredniego btedu wzglednego sigga bli-
sko 50%.

Drugim przykladem krajowym jest
wykorzystanie sieci neuronowych do
szacowania catkowitych kosztow reali-
zacji budynkow mieszkalnych (Juszczyk
2008, 2010). Najczesciej do szacunko-
wego okreslenia kosztow wznoszenia
obiektow budowlanych stosuje si¢ jed-

na z dwoch metod: metode elementow
scalonych i metod¢ uproszczona znana
z kalkulacji kosztorysowej. Obie metody
pozwalaja na szacowanie kosztéw obiek-
tu budowlanego na okre$lonym pozio-
mie agregacji robot budowlanych. Przy
stopniu agregacji wyzszym niz element
budowlany stosuje si¢ ceny jednost-
kowe, bedace faktycznie wskaznikami
ustalonymi w odniesieniu do przyjetej
jednostki przedmiarowej obiektu bu-
dowlanego. Wskazniki sa obliczane na
podstawie szczegotowych kalkulacji
kilku wzorcowych obiektow budow-
lanych. Wobec roznorodno$ci rozwia-
zan konstrukcyjnych, technologicznych
i materialowych, a takze indywidualne-
go charakteru obiektow oszacowanie ma
charakter interpolacyjny lub ekstrapola-
cyjny i jest niedoktadne.

Proponowany model z wykorzysta-
niem SSN (Juszczyk 2010) wypetnia luke
migdzy oszacowaniami wskaznikowymi,
stosowanymi momencie inicjacji budow-
lanego procesu inwestycyjnego, a meto-
dami kalkulacji kosztorysowej, stosowa-
nymi na etapie projektu budowlanego lub
wykonawczego. Bazg danych stanowily
102 probki. Byty to informacje uzyskane
z analiz dokumentacji i rozliczen kosz-

TABELA 3. Poréwnanie btgdéw wzglednych oszacowania kosztow posrednich
TABLE 3. Comparison of indirect costs relative estimation errors

Wartos¢ btedu / Error value [%]

The maximum relative error

. dla prognozy wedtug
Blad wzgledny dla pr07gr;oTy sieci |dla prognozy zespotu wskaznika publiko-
Relative error - siect wanego
for 7-3-1 network for networks com-
forecast mittees forecast for the forecast by
the published index

Sredni btad wzglgdny 3] 27,5 50
The average relative error
Maksymalny btad wzgledny 122 91,5 167

Zrédto: Juszezyk i Le$niak (2009).
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tow 102 budynkéw mieszkalnych. Ce-
chy obiektow to parametry wejsciowe
sieci. Parametrem wyj$ciowym byly cal-
kowite koszty realizacji budynku. W roz-
wiazaniu problemu przyjeto strategie,
polegajaca na wielokrotnym trenowaniu
sieci jednokierunkowych warstwowych
(MLP) o architekturze 13-H-1, gdzie
H =2, 3, 4 — liczba neuronéw w war-
stwie ukrytej. Do zespotu kwalifikowano
sieci wykazujace najlepsza jakos¢ dzia-
fania. W uczeniu sieci wykorzystany zo-
stat efektywny, szybko zbiezny algorytm
BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-
-Shanno). W tabelach 4 i 5 przedstawio-
no wartosci bledow uczenia, walidacji
i testowania: RMSE — dla pojedynczych
sieci oraz zespotu, a takze MAPE (mean

absolute percentage error) i PEmax (ma-
ximum percentage error) dla zespotu.

Jako$¢ oszacowan dokonywanych
na podstawie pojedynczej sieci MLP
(BFGS) 13-4-1, zespotu sieci neurono-
wych oraz tradycyjnych metod oszaco-
wan wskaznikowych, przedstawiono
w tabeli 6. Najlepsza jakos$¢ oszacowan
kosztow realizacji budynkoéw mieszkal-
nych uzyskano dla modelu wykorzystu-
jacego zespot sieci neuronowych, na co
wskazuja najmniejsze wartosci btedow
MAPE i PEmax oraz najwyzszy wspol-
czynnik korelacji R.

Przeprowadzone modelowanie neu-
ronowe oraz analiza porOwnawcza wy-
kazaty, ze zastosowanie sieci neurono-
wych przyniosto poprawe jakosci osza-
cowan kosztow realizacji budynkdéw

TABELA 4. Jakos¢ dziatania pojedynczych sieci zakwalifikowanych do zespolu oraz calego zespotu
TABLE 4. The quality of single networks and networks committees effectiveness

L, | S| ton coethotent RUSE
No. Network uczenie walidacja | testowanie | uczenie | walidacja | testowanie
architecture learning | validation testing learning | validation testing
1 MLP 13-4-1 0,9979 0,9948 0,9958 0,913 1,429 1,566
2 MLP 13-4-1 0,9971 0,9940 0,9939 1,091 1,690 1,710
3 MLP 13-4-1 0,9988 0,9971 0,9920 0,688 2,114 1,170
4 MLP 13-4-1 0,9990 0,9944 0,9936 0,639 1,732 1,596
5 MLP 13-4-1 0,9974 0,9948 0,9921 1,021 2,318 1,962
6 Zespot sieci 0,9988 0,9984 0,9979 0,700 1,091 0,918
Zrodto: Juszezyk (2010).
TABELA 5. Bledy procentowych oszacowan dla zespotu sieci [%]
TABLE 5. Percentage estimation errors for networks committees [%]
MAPE PEmax
Uczenie walidacja testowanie uczenie walidacja testowanie
Learning validation testing learning validation testing
4,90 10,70 4,80 26,70 52,30 18,70
Zrodto: Juszezyk (2010).
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TABELA 6. Poréwnanie jako$ci oszacowan przy zastosowaniu modeli neuronowych i metod wskazniko-

wych

TABLE 6. Comparison of the quality estimation by using neural models and indicator-based method

Bledy oszacowan / Errors of estimates

modele neuronowe oszacowanie wskaznikowe
Wys;czeg(’)l- models based on neural networks estimates based on cost indices
nienie :
) i . . wedlug powierzch-
Specification pOJ.edyncza siec zespot sieci wediug kubatury ni uzytkowe;j
single neural - budynku
network committee . . budynku
network by cubic capacity
by floor area
MAPE [%] 12,16% 6,04% 37,41% 35,25%
PE max [%] 53,34% 52,29% 493,92% 350,22%
R 0,933 0,998 0,796 0,749

Zrodto: Juszezyk (2010).

mieszkalnych wzgledem dostepnych
metod wskaznikowych dla rozpatrywa-
nego zbioru danych badawczych. Anali-
za porOwnawcza wykazala takze, ze za-
stosowanie zespolow sieci neuronowych
zwigkszyto doktadno$¢ oszacowan kosz-
tow realizacji budynkoéw mieszkalnych
wzgledem modelu wykorzystujacego
pojedyncza siec.

Podsumowanie

Przeprowadzony przeglad wybra-
nych prac badawczych, dotyczacych
mozliwosci zastosowania sztucznych
sieci neuronowych w zagadnieniach
zwiazanych z kosztami przedsigwzigé
budowlanych, wskazuje na wielokrotne
proby podejmowane zar6wno za grani-
ca, jak 1 w naszym kraju. Warto zwro-
ci¢ uwage, ze najczesciej w problemach
dotyczacych  oszacowania  kosztow
w budownictwie proponowane sa sieci
jednokierunkowe warstwowe, a dominu-
jacym algorytmem uczenia jest algorytm
wstecznej propagacji bledoéw. Autorzy
probuja takze stworzy¢ modele bardziej

ztozone, takie jak modele hybrydowe
czy proby zastosowania zespotdw sieci.
Modele wykorzystujace SSN zazwyczaj
proponuja szybkie i dostatecznie wiary-
godne (a nawet doktadniejsze od metod
tradycyjnych) oszacowanie kosztow.
Stanowia zatem efektywne, mozliwe
do stosowania w praktyce narzedzia do
planowania. Nalezy jednak podkreslic,
ze jednym z warunkow sukcesu jest
zbudowanie odpowiednich baz danych,
zawierajacych wlasciwe i wiarygodne
informacje, od ktorych zaleze¢ bedzie
nastgpnie jako$¢ generowanych wyni-
koéw, a takze zbudowanie odpowiedniego
narzedzia wspomagajacego zastosowa-
nie proponowanych modeli w praktyce.
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Summary

Artificial neural network applica-
tions review for cost management in
construction projects. Artificial neural
network applications review for cost ma-
nagement in construction projects. The
paper presents selected sample applica-
tions of artificial neural networks in the
scope of widely defined cost manage-
ment of construction projects. It presents
a synthesis of a number of foreign publi-
cations, as well as achievements of Po-
lish authors on the applications of artifi-
cial neural networks in cost management
of construction projects. The review of
the proposed methods using artificial
neural networks included presentation
of the objectives of their applications,
the proposed types of artificial neural
networks and their learning methods,
whilst in the case of home studies, the
results of research were also presented.
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The results of research confirm that the
models using artificial neural networks
usually allow for quick and sufficiently
reliable (and even more accurate than
traditional methods) cost estimations.
These models are therefore the proposals
of tools, which are effective and possible
to use in practice. It should be noted that
one of the conditions of success in the
application of artificial neural networks
in relation to problems in cost manage-
ment of construction projects is to collect
a sufficient number and reliable learning
data sets.
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