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WSPOMAGANIE DECYZJI WYKONAWCY
BUDOWLANEGO Z ZASTOSOWANIEM
SZTUCZNEJ INTELIGENCJI

Odpowiednia selekcja przetargéw, do ktérych starfugedsibiorstwo budowlane
jest wana w aspekcie kreowania jego pozycji na rynku. Bpemaéc procesu my-
slowy decydenta i zwkszy¢ skutecznéci decyzji opracowuje gimodele wspo-
magajice podejmowanie decyzji. W pracy zaproponowanocgpnel sieci neuro-
nowe do budowy modelu wspomagrzggo decyzje przetargawvykonawcy. Za-
proponowany model klasyfikacyjny generuje odpowiadformie zalecenia przy-
stgpienia do przetargualz rezygnacji z udziatu. Model w postaci sieci dwuwar
stwowej jednokierunkowej o strukturze MLP 15-2-2 dsvoma neuronami
w warstwie ukrytej, oagmgt dobr jakos¢ dziatania i prawidtowo sklasyfikowat
88,64% przypadkéw, a pole pod krzyviROC (wspotczynnik AUC) wyniosto
0,92578.

Stowa kluczowe:wspomaganie decyzji przetargowej, sztuczne siegrammwe,
model klasyfikacyjny, zagdzanie w budownictwie

1. Wprowadzenie

W obszarze zagrlzania w budownictwie wspomaganie procesow decyzyj-
nych jest szeroko poruszane w literaturze. Propamewmodele wspomagaj
decyzje podejmowane przez uczestnikow procesu bladego: zarbwno inwe-
storéw [11] jak i wykonawcow [7]. Skuteczne podejmamie decyzji to jedno
Z najwigkszych wyzwa wspotczesnego budownictwa [6].

Starania o pozyskanie kontraktu budowlanego wymagdj wykonawcy
podjcia kluczowej decyzji, czy ubie§asic o dane przedsivziecie i ztazyé
oferte przetargow. Odpowiednia selekcja przetargdw, do ktérych sjart
przedsgbiorstwo jest bardzo waa w aspekcie budowania pozycji na rynku
i wptywa na sukces wykonawcy. Decyzje przetargowetszone, dynamiczne
i zalezne od wielu czynnikow [15], zwkzanych zarbwno z przegbiorstwem,
jak i przedsiwzieciem, ktérego dotyczy przetarg.
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Pierwsze badania dotygz czynnikéw wplywajcych na decyzje dotygz
ce przysipienia do przetargu przeprowadzonérdd wykonawcédw robot bu-
dowlanych w 1988 roku w USA [1], kolejne w Wielkigrytanii [15], potem
w innych krajach, w tym tale w Polsce [7]. Autorzy tych prac dostrzegeage
czynniki wplywapce na decyzje przetargowe wzéj mierze zalg takze od
otoczenia i rynku, na ktérym firma funkcjonuje.

Wykonawca podejmyg decyzg o udziale w przetargu najgriej bazuje
na déwiadczeniu i wtasnej intuicji. By wspomaoc procesystowy decydenta,
i zwiekszy¢ skutecznéci decyzji, opracowuje simodele wspomagaie proces
podejmowania decyzji. Do budowy tych modeli wykatyvane g rozne na-
rzedzia i metody matematyczne. ¥sza¢ z nich bazuje na zdefiniowanych
czynnikach przetargowych. Spod istniegcych warto wymierd modele
z zastosowaniem: metody obwiedni danych [4], regi@gistycznej [3], sztucz-
nych sieci neuronowych [16] i logiki rozmytej [7].

W artykule zostanie przedstawiona propozycja modespomagajcego
podicie decyzji o udziale w przetargu, wykorzygtiggo meto¢ sztucznej inte-
ligencji w postaci sieci neuronowych. Do modeloveazaproponowano sieci
warstwowe jednokierunkowe, ktérg majczsciej opisywan i hajchetniej wy-
korzystywam w zastosowaniach praktycznych architektaeuronowy.

2. Wybor narzedzia w postaci SSN i budowa bazy danych

Sztuczne Sieci Neuronowe (skrot SSN) oddelat peécdziesatych uzna-
wane g za jedm z waniejszych metod badawczych sztucznej inteligencji.
Dzigki budowie opartej za wzorcach biologicznych ukladderwowych posia-
dajg niezwykte witgciwosci, do ktorych zaliczg mazna m.in. [9]:

« szybki proces przetwarzania informacji. Obliczemiaieciach wykonywanes
réwnolegle. Neurony sktadgje st na si€ wykonup przypadaice im zadania
obliczeniowe réwnoczaie,

« zdolna¢ uczenia i uogolniania zdobytej wiedzy. Sigytrenowana na wybra-
nej grupie danych ugeych potrafi skojarz§ nabyta wiedg i wykaza dobre
dziatanie na danych nie uczestnicgch w procesie uczenia.

W obszarze zagrzania w budownictwie SSN znalazly zastosowani@.m.i
w zagadnieniach harmonogramowania przagasic¢ budowlanych [14] szaco-
wania kosztow robot budowlanych [12] i wspomaganiablemow decyzyjnych
[31, [2].

Punktem wyjcia do budowy modelu opartego na sztucznej siegiam-
wej byly badania czynnikéw przetargowych przeprongack w Polsce i prezen-
towane czsciowo w pracy [7]. W ich wyniku wyselekcjonowano &Bynnikéw
wpltywajacych na decyzje o udziale w przetargu w opinii kicls wykonawcow:
X; - rodzaj robot, x - ddswiadczenie w realizacji podobnych przeseticc,
X3 - warunki umowne, X- reputacja inwestora,sx wartag¢ przedsiwziecia,
Xs - potrzeba pracy,x wielkos¢ przedswzigcia, x - zyski osagnicte w prze-
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sztdéci z podobnych przedsizieé, Xy - czas trwania przedsizigcia, X - Kry-
teria wyboru oferty, x - lokalizacja przedsivziecia, %, - czas na przygotowa-
nie oferty, %3 - mazliwy udziat podwykonawcow, - konieczné¢ uzycia spe-
cjalistycznego spktu, x5 - Stopie trudngci robot.

Kolejnym krokiem podjtym przez autork byta budowa niezisinej do mo-
delowania bazy danych. Zidentyfikowane czynnikitpegy do oceny przed-
sigwzie¢, o ktore ubiegali gi wykonawcy uczestnige w przetargach. Ocena
kazdego czynnika w danym przegsizieciu przebiegata w skali od 1 do 7, gdzie
liczby oznaczaly: 1 — bardzo mato korzystny (isydtra 7 — bardzo korzystny
(istotny).

Drugim istotnym celem prowadzonych badayto okrelenie rezultatu dla
kazdego ocenianego pepbwania przetargowego w postaci wyniku:

« W — przetarg wygrany,
« P — przetarg przegrany.
W badaniach zgromadzono ostatecznie informacjematt88 przetargdw.

3. Zdefiniowanie problemu i konstrukcja modelu

Modelowanie decyzji o udziale w przetargu potralkdow jako zagadnienie
klasyfikacji. Jest ona jedrz metod eksploracji danych, ktorej celem jest pirzy
sanie poszczegolnych obiektow (przypadkéw) do odpdmich predefiniowa-
nych klas, ktérych liczba jest ograniczona. Budawadelu klasyfikacyjnego,
wspomagajcego decyzje przetargowe wykonawcOw sprowadgzasiposzuki-
wania modelu zalaosci miedzy maliwymi do ustalenia ocenami czynnikdéw
decydujicych o przystpieniu do przetargu, a zaliczeniem go do odpowiegimi
zbioru klasyfikacyjnego: W - wygrana, P - przegrana

Do rozwhzania zadania klasyfikacyjnego zaproponowano smjuczet
neuronovy dwuwarstwow, jednokierunkow (MLP - ang. Multi-Layer Percep-
tron). Warstve wejsciows sieci stanowito 15, ocenionych dlazkggo przypad-
ku przetargu, czynnikéw przetargowych. W warstwkeytej przyjmowano ro-
na liczbe neurondéw (maksymalnie 20), w zat@ici od etapu procesu modelo-
wania. Warstw wyjsciowa stanowity 2 neurony reprezergog klasy:

« W - wygrana — zalecenie wgziia udzialu w przetargu,
« P - przegrana — zalecenie rezygnacji z udziatuzetargu.
Ogolm post& modelu przedstawia rysunek 1.
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Wzigé udziat
W przetargu
Nie bra¢ udziatu
w przetargu

zalecenie

Warstwa Warstwa Warstwa
wejsciowa ukryta wyjsciowa

Rys. 1. Schemat zaproponowanego modelu¢-csieiwarstwowa
Fig. 1. The form of the proposed model - the twyeta network

Nalezy zauway¢, ze w pracy [16], po raz pierwszy zaproponowano model
wspomagajcy podejmowanie decyzji o udziale w przetargu z evgkstaniem
sztucznych sieci neuronowych. Do rozeania problemu, zaproponowanocdsie
neuronovg jednokierunkow wielowarstwowvd, z 18 neuronami w warstwie wej-
sciowej. Wyjcie sieci stanowit neuronowy wskak przetargowy -NWP
przyjmujcy wartgci w przedziale (0,1). Warfoi NWP, co najmniej 0,5 - re-
komenduje przygpienie do przetargu, a paej 0,5 - sugeruje rezygnacj
W tym miejscu podkrdi¢ nalery, dwie zasadnicze tdice pomedzy istniej-
cym modelem, a proponowanym przez autork
1) Istniejgcy model [16] opiera sina bazie danych zawiegapj informacje
o podgtych przez wykonawcéw decyzjach w przeseto (wzigt udziat
w przetargu / nie wat udzialu w przetargu). Zastosowana przez agtork
W niniejszej pracy baza danych zawiera rzeczywisfiekty uczestnictwa
w przetargach (wygrana / przegrana).

2) Proponowany przez autarknodel nie jest modelem regresyjnym padgin
na wyjciu wskanik, ktérego wielké¢ nalezy interpretowa w zaleznosci od
przyjetej wartdgci progowej, lecz modelem klasyfikacyjnym, w ktorysigt
zaleca udziat w przetargu poprzez zakwalifikowapieypadku do klasy
W - wygrana lub sugeruje rezygnagj przetargu, poprzez zakwalifikowanie
do klasy P - przegrana.

3.1. Przebieg procesu modelowania

Modelowanie przebiegato w dwdch etapach. W tralgieewszego etapu
symulacji neuronowych wykorzystano modut ,automatggo projektanta sie-
ci” dosktpny w programieSTATISTICAAutomatyczne Sieci Neuronowémaz-
liwia on poszukiwanie sieci — przyadych funkcjach aktywaciji i liczbie neuro-
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now w warstwie ukrytej. Jako kryterium dopasowssiieci pomédzy odpowie-
dziami sieci, a warte@iami oczekiwanymi liczono b# uczenia itestowania
sieci w postaci funkcji leldu opartej na sumie kwadratowznic pomedzy war-
tosciami zadanymi, a warfoiami otrzymanymi (MSE mean of squarégla n
prébek:

1 n
MSE = ;;m - )2 €

gdzie:
n— liczba prébek,
t; — warta¢ rzeczywista i-tej probki,
y, — wartac¢ i-tej prébki oszacowana przez &ie

Wynikiem pierwszego etapu byt wybdr ostatecznejldtry sieci neuro-
nowej MLP. Wybrano sieMLP 15-8-2. Funkcje aktywacji tej sieci w warstwie
ukrytej to funkcja logistyczn a w warstwie wyjciowej funkcja liniowa. Ta sie
osiggreta wyniki najblizsze wynikom srednim, uzyskanym przez najlepsze
25 sieci.

W drugim etapie uczenia dla wybranej sieci MLP zwaeo liczlz neuro-
now w warstwie ukrytej od 2 do 12, zachowajjednoczénie funkcje aktywacji:
w warstwie ukrytej - logistycz a wygciowej - liniowg.

Dla kazdego przypadku stosowano uczenie za wykorzystadi@ikrotnej
walidacji krzyzowej, aby uzyskawyniki dla sieci, ktérych dziatanieetzie jak
najmniej obarczone sposobem losowania zbioréw.

W sumie wytrenowano 60 sieci. Spdd nich wskazano sie(Tabela 1),
ktora reprezentujérednie wartéci oshganych wynikéw dla rozwaanej struktu-
ry. Najlepsze wyniki zanotowano w przypadku siedimM15-2-2. Dla tej sieci
roznica pom¢dzy jakacia uczenia dla zbiorow wyniosta 6,81%. Warto zauwa-
zy¢, ze maksymalnie rnica ta wyniosta 11,36% dla sieci MLP 15-7-2.

Na rysunku 2 przedstawiono ggam jakos¢ uczenia sieci w zakiposci od
liczby neuronéw w warstwie ukrytej dla zbioru tggtego.

Tabela 1. Charakterystyka wybranych sieci MLP
Table 1. Characteristic of selected MLP networks

Liczba Jaka¢ uczenia
Struktura Zbior Zbior Funkcja | Aktywacja | Aktywacja
L.p. S ukrytych - R
sieci . | ucamcy | testupcy btedu ukryte wyjéciowe
neuronow
[%0] [%]
1 MLP 15-2-2 2 95,4599 88,649 MSE Logistyczna  Lingow
2 MLP 15-3-2 3 90,9199 85,239 MSE Logistyczna  Lingow
3 MLP 15-5-2 5 90,91% 86,369 MSE Logistyczpna  Linéo
4 MLP 15-7-2 7 96,599 85,239 MSE Logistyczna  Linéo
5 MLP 15-9-2 9 92,0599 84,000 MSE Logistyczna  Linéo
6 | MLP 15-12-2 12 93,189 84,09% MSE Logistyczna  dira
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Rys. 2. Jak& uczenia sieci MLP w zateosci od liczby neuro-
noéw w warstwie ukrytej — wyniki dla zbioru tesjoggo

Fig. 2. The quality of learning MLP network deperglion the
number of neurons in the hidden layer - the resoitthe testing set

Analizujgc powyzszy wykres tatwo zawg¢, ze najlepsze wyniki uczenia
uzyskata sié 15-2-2. Wzrost liczby neuronéw w warstwie ukrymég poprawit
rezultatow. Najstabszjakaos¢ uczenia rowa 84,09% osigrety sieci z liczla 9
i 12 neurondw w warstwie ukrytej.

3.2. Ocena modelu MLP 15-2-2 jako klasyfikatora

Podsumowanie klasyfikacji dla modelu MLP przedstawi w tabeli 2.
Dane z tabeli 2 unitiwiaja wyznaczenie podstawowych parametréw modelu
klasyfikacyjnego. Ich definicje i wzory mna znalé¢ m.in. w [10]. Wyniki
zamieszczono w tabeli 3.

Tabela 2. Podsumowanie klasyfikacji sieci MLP 13-2-
Table 2. Summary of MLP 15-2-2 network classifioati

Rzeczywistéé |
Odpowied SSN W — wygrana P — przegrana Wszystkie
W —wygrang 19 5 24
MLP 15-2-2 P — przegrana 5 59 64
Razen 24 64 88

Tabela 3. Podstawowe parametry klasyfikatora wampsieci neuronowej MLP 15-2-2
Table 3. Basic parameters of the classifier as sahaetwork MLP 15-2-2

Wartcé¢ Wartas¢
Model neu- o s predykcyjna | predykcyjna | Skutecznéé
ronowy Czutas Swoista¢ dodatnia Ujemna (ACC)
MLP 15-2-2 (PPV) (NPV)
79,17% 92,19% 79,17% 92,19% 88,64%
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Uzyskane warteci s3 wysokie i wykazuj dobre dziatanie sieci. Analizig
je mazna zauwayé, ze si€ lepiej klasyfikuje do klasy P - przegrana (swaiéto
92%), ni do klasy W - wygrana (czué 79%). Wybrana siesklasyfikowata
poprawnie 88,64% przypadkow dla zbioru tegtapo (skuteczrié ACC), po-
pelniagc przy tym bid napoziomie 11%. Pole pod krzywROC
tzw. wspotczynnik AUC to wielk@& powszechnie traktowana jako miara jstio
klasyfikatora [13]. Wielké¢ pola migci si¢ w przedziale (0,1]. Im jest ono
wieksze tym lepsza jest jakb klasyfikatora. Dla modelu MLP 15-2-2 wspét-
czynnik AUC uzyskat wysakwartasé: 0,92578.

Ocena modelu neuronowego w postaci sieci MLP 15&k@ klasyfikatora
wypadta zadowalago.

4. Podsumowanie

Uczestnictwo w przetargach ma zngmz wplyw na funkcjonowanie
i rozwoj przedsibiorstwa budowlanego. Decyzja o przyseniu do przetargu,
mimo, ze istotna cgsto musi zosta podgta szybko i w ograniczonym czasie.
Wykonawca najogciej bazuje na daviadczeniu iwlasnej intuicji.
By wspomac proces decyzyjny i akszy¢ skutecznéé podejmowanych decy-
zji zaproponowano klasyfikacyjny model wspomaggjdecyzje przetargowe.
Zostat on zbudowany w postaci sztucznej sieci news@j. Do modelowania
zaproponowano stedwuwarstwow jednokierunkow. Najlepsz jakos¢ uczenia
osigreta sie€ z dwoma neuronami w warstwie ukrytej, klasyfdaipoprawnie
88,64% przypadkow dla zbioru testoggo. Uzyskane wyniki sugegumaozli-
wos¢ wykorzystania modelu w praktyce.
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SUPPORTING CONTRACTORS’ DECISION USING ARTIFICIAL
INTELLIGENCE

Summary

An appropriate selection of tenders in which thmpany wishes to participate plays an im-
portant part in establishing its position in therked and contributes to the contractor’s success.
Efficiency of bidding decisions can be improveddpplying decision support models. The paper
presents a model based on an artificial neural ertwesigned to support contractors’ bidding
decisions. The network solved the problem of cfacsdion. The best network proved to be the
MLP 15-2-2 one which generated the most efficidassification, namely the 88,64% of correctly
identified cases that did not participate in tteénting process. The area under the ROC curve (the
coefficient AUC) reached the value 0,92578.

Keywords: supporting bidding decision, artificial neural wetks, classification model, construc-
tion management
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