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АННОТАЦИЯ
Введение. Строительная цифровизация предполагает возможность прогнозирования материальных ресурсов (МР) 
с заданной степенью точности на ранних этапах жизненного цикла (ЖЦ) объекта строительства (ОС), что позволит 
формировать стоимостные показатели, а также объемы МР и оборудования — одних из ключевых элементов управ-
ления и планирования различных стадий ЖЦ объекта. Возможность создания на основе технологий искусственного 
интеллекта (ИИ) и машинного обучения (МО) инструмента прогнозирования указанных параметров представляется 
перспективным направлением развития, позволяющим достичь высокого уровня точности планирования бюджета 
и продолжительности проекта на предпроектной стадии инвестиционно-строительного проекта.
Материалы и методы. Рассмотрена проектная документация для 37 многоквартирных жилых домов с выделенны-
ми и нормализованными параметрами: технико-экономические показатели, материально-технические ресурсы, стои-
мость и др. Для подготовки и обучения моделей ИИ на базе Python выбраны методы библиотеки scikit-learn для срав-
нения следующих математических моделей: деревья решений, регрессии и алгоритмы, основанные на бустинге.
Результаты. Обучение и исследование проводилось с применением способа автоматизированного машинного об-
учения (AutoML). На основе сравнения коэффициента детерминации R² и среднеквадратичного отклонения (RMSE) 
выбраны ансамбли моделей, формирующие прогноз для объемов МР и оборудования, а также для сметной стоимо-
сти с диапазоном погрешности ±8 %. Входными значениями моделей являлись 11 количественно-качественных па-
раметров, описывающих характеристики планируемого объекта, формирование которых возможно на ранних этапах 
ЖЦ объекта без разработки проектной документации.
Выводы. Результаты исследования демонстрируют возможность получения на предпроектной стадии фактически 
проектных данных с точностью, соответствующей этапу разработки рабочей документации для объекта строитель-
ства. Значительно повышается точность прогнозов общей сметной стоимости, а также появляется возможность про-
гнозирования с заданной точностью объемов материалов и оборудования на ранних этапах ЖЦ ОС для оптимиза-
ции всего процесса строительства.

КЛЮЧЕВЫЕ СЛОВА: ранние этапы жизненного цикла объекта, модель прогнозирования сметной стоимости, ан-
самбли моделей машинного обучения, проектные решения, объекты жилой недвижимости 
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ABSTRACT 
Introduction. Digitalization of construction involves the possibility of forecasting material resources with a given degree 
of accuracy at the early stages of the life cycle of the construction object, which will make it possible to form cost indica-
tors, as well as the volume of material resources and equipment — one of the key elements of management and planning 
of various stages of the life cycle of the object. The possibility of creating a forecasting tool based on artificial intelligence 
(AI) and machine learning (ML) technologies for these parameters seems to be a promising development direction, allowing 
to achieve a high level of accuracy in budget planning and project duration at the pre-project stage of an investment and 
construction project.
Materials and methods. Design documentation for 37 multi-apartment residential buildings with allocated and normalized 
parameters: technical and economic indicators, material and technical resources, cost and others. To prepare and train AI 



М.В. Гуреев, А.Н. Макаров

1836

В
ес

тн
и

к 
М

ГС
У 

• I
SS

N
 1

99
7-

09
35

 (P
rin

t) 
IS

SN
 2

30
4-

66
00

 (O
nl

in
e)

 • 
Т

ом
 1

9.
 В

ы
пу

ск
 1

1,
 2

02
4 

V
es

tn
ik

 M
G

S
U

 • 
M

on
th

ly
 J

ou
rn

al
 o

n 
C

on
st

ru
ct

io
n 

an
d 

Ar
ch

ite
ct

ur
e 

• V
ol

um
e 

19
. I

ss
ue

 1
1,

 2
02

4

models based on Python, the methods of the scikit-learn library were selected to compare the following mathematical mod-
els: decision trees, regressions and algorithms based on boosting.
Results. The training and research were conducted using the automated machine learning (AutoML) method. Based 
on a comparison of the coefficient of determination R2 and the standard deviation (RMSE), ensembles of models were 
selected that form a forecast for the volume of material resources and equipment, as well as for the estimated cost with  
an error range of ±8 %. The input values of the models were 11 quantitative and qualitative parameters describing the char-
acteristics of the planned object, the formation of which is possible at the early stages of the life cycle of the object without 
the development of design documentation.
Conclusions. The results of the study demonstrate the possibility of obtaining actual design data already at the pre-design 
stage with accuracy corresponding to the stage of development of working documentation for the construction object. Thus, 
the accuracy of forecasts of the total estimated cost is significantly increased, and it also becomes possible to predict with 
a given accuracy the volumes of materials and equipment at the early stages of the life cycle of the construction object in 
order to optimize the entire construction process.

KEYWORDS: early stages of the object’s life cycle, an estimated cost forecasting model, ensembles of machine learning 
models, design solutions, residential real estate objects
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ВВЕДЕНИЕ 

Многолетняя сложившаяся практика закрепила 
в качестве ключевых такие факторы управления ин-
вестиционно-строительным циклом любого объекта, 
как объемы материальных ресурсов (МР) и обору-
дования, необходимые для строительства, а также, 
как производная величина, их стоимостные показа-
тели, формирующие общую смету на строительство.

Вместе с тем точные значения объемов МР 
и оборудования, а также общая смета на строитель-
ство, в зависимости от этапа жизненного цикла (ЖЦ) 
объекта строительства (ОС), имеют разные допусти-
мые значения точности, увеличивающиеся по мере 
продвижения от этапа инвестиционной оценки к эта-
пу рабочей документации. 

Однако точность, присущая этапу рабочей доку-
ментации, востребована и на ранних этапах ЖЦ ОС 
для корректного обоснования инвестиционного про-
екта, проведения тендеров для выбора участников 
проекта, контроля разработки проектной документа-
ции и т.д. 

Проблематика эффективного прогнозирования 
в строительстве обусловлена необходимостью опти-
мизации расходов и сокращения сроков строительства. 
Традиционные подходы, основанные на экспертных 
оценках и исторических данных, часто не учитывают 
сложности и динамику современных строительных 
проектов, что диктует потребность совершенствова-
ния нормативно-правового регулирования ценообра-
зования в строительстве с одной стороны, а также 
формирует запрос на повышение достоверности опре-
деления сметной стоимости строительства с другой 
стороны [1]. В то же время на практике уже применя-
ются методы машинного обучения (МО), решающие 
задачи прогнозирования с заданными диапазонами 
точности в короткий срок в различных отраслях, в том 
числе и в строительстве [2].

Таким образом, прогнозирование МР с задан-
ной степенью точности на различных этапах ЖЦ 

ОС, в частности на этапе обоснования инвестиций, 
позволит формировать стоимостные показатели 
по разделам проектной документации, а также объ-
емам МР и оборудования, которые являются одними 
из ключевых элементов управления и планирования 
различных стадий ЖЦ объекта.

На сегодняшний день существующие подходы 
к расчету стоимости строительства, как правило, 
разделены на несколько итераций, соответствующих 
определенному этапу ЖЦ объекта, и имеют установ-
ленные допуски по точности.

Структура ЖЦ ОС представляет собой последо-
вательный процесс реализации следующих этапов1:  
инициирование проекта (определяет содержание, 
финансовые ресурсы, а также другие факторы, влия-
ющие на конечный результат); планирование проекта 
(реализуется план по управлению проектом в строи-
тельстве, в том числе планирование бюджета проек-
та; планирование закупок для проекта; определение 
ключевых показателей эффективности и результатов 
проекта в строительстве) и реализация проекта стро-
ительства (стадия проектирования и строительства).

Как видно из описания, на различных этапах ЖЦ 
объекта требуется как оценка стоимости строитель-
ства, так и данные по объемам материалов и оборудо-
вания для решения различных управленческих задач.

Сегодня имеется несколько подходов к оценке 
стоимости строительства для жилых зданий. В част-
ности, Минстроем России используются Укрупнен-
ные нормативы цены строительства2. В общем виде, 

1 ГОСТ Р 57363–2016. Управление проектом в строитель-
стве. Деятельность управляющего проектом (технического 
заказчика) : утв. Приказом Федерального агентства по тех-
ническому регулированию и метрологии от 16.12.2016  
№ 2043-ст.
2 Об утверждении укрупненных нормативов цены стро-
ительства. Укрупненные нормативы цены строительства. 
НЦС 81-02-01–2024. Сборник № 01. Жилые здания : При-
каз Минстроя России от 21.02.2024 № 128/пр.
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основанная на нормативных способах оценка стои-
мости строительства и ее погрешность, в зависимо-
сти от различных этапов ЖЦ (идея проекта, обосно-
вание инвестиций — ОБИН, проект, рабочий проект, 
исполнительная документация), обобщена Счетной 
палатой России3 (рис. 1).

В материале Счетной палаты России отмечает-
ся значимость приоритета перехода к применению 
полноценного ресурсного метода определения смет-
ной стоимости строительства. В то же время спе-
циалистами устанавливается важность апробации 
новых подходов в рамках осуществляемой реформы 
ценообразования и сметного нормирования в строи-
тельстве и перехода к ресурсному (ресурсно-индекс-
ному) методу расчета сметной стоимости. 

Для определения точности оценки стоимости 
строительства Международная ассоциация развития 
стоимостного инжиниринга (МАРСИ) рекомендует 
применять «Систему классификации стоимостных 
оценок в целях подготовки проектов, организации 
контрактной стратегии и строительства в обрабаты-
вающих отраслях промышленности» от 02.02.2005 
№ 18R-97 (далее — система)4. В системе определена 

3 Бюллетень Счетной палаты Российской Федерации. 2021.  
№ 6. Ценообразование в строительстве.
4 AACE International Recommended Practice No. 18R-97 Cost 
Estimate Classification System — as Applied in Engineering, 
Procurement, and Construction for the Process Industries (Си-
стема классификации стоимостных оценок в целях подго-
товки проектов, организации контрактной стратегии и стро-
ительства в обрабатывающих отраслях промышленности 
от 02.02.2005 № 18R-97, разработанная Международной ас-
социацией развития стоимостного инжиниринга (МАРСИ)).

точность расчетов [3] на основе обобщенного опыта 
крупных компаний, инвестиционно-строительные 
проекты (ИСП) которых обычно проходят через не-
сколько стадий уточнения стоимости (рис. 2). 

Как видно, традиционные способы оценки сто-
имости строительства на ранних этапах ЖЦ здания 
включают методы, основанные на экспертных оцен-
ках, анализе стоимости по аналогии, единичной 
стоимости и различных параметрических моделях. 
Эти методы варьируются по степени точности, за-
висящей от доступности данных, опыта оценщиков 
и специфики проекта.

Таким образом, можно сделать вывод, что в на-
стоящее время варьирование точности оценки сто-
имости реализации проекта находится в широких 
диапазонах на этапах 1–4 ЖЦ объекта. Это обсто-
ятельство повышает риск ошибочной оценки сто-
имости проекта, что неблагоприятно сказывается 
на дальнейшем его развитии, так как именно на ран-
них стадиях ЖЦ формируются ключевые проектные, 
финансовые и организационно-технические реше-
ния, описанные выше.

Оценка стоимости проекта, проводимая на ран-
них этапах, как правило, на одном базовом параме-
тре — общая площадь объекта, с одной стороны, 
предполагает уровень неопределенности, описанный 
в табл. 1, с другой — не дает возможность опираться 
на объемы МР и оборудования. Тогда как это ключе-
вые параметры, влияющие на процессе управления 
в инвестиционно-строительном цикле.

Как справедливо указывает автор в работе [3], 
имеется высокая степень неопределенности ИСП, 
в особенности стоимости строительства, определя-
емой при проектировании и проходящей через мно-

Рис. 1. Существующая точность оценки стоимости строительства на различных этапах жизненного цикла объекта 
(Минстрой РФ) 
Fig. 1. The existing accuracy of estimating the cost of construction at various stages of the life cycle of the facility (Ministry 
of Construction of the Russian Federation)
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жество этапов уточнения и изменения стоимостных 
показателей в зависимости от стадии проектирова-
ния и методов определения стоимости строительства. 
При этом стоимость строительства является главным 
фактором, оказывающим влияние на качество и досто-
верность оценки экономической эффективности ИСП. 

Существующие методы оценки имеют ограни-
ченную точность, особенно на ранних этапах, ког-
да сведения о проекте неполны. Их точность также 
сильно зависит от качества и актуальности исполь-
зуемых данных, от опыта и субъективных суждений 
оценщиков. Фактические первые спецификации, 

содержащие объемы МР и оборудования, на основе 
которых производится детальная оценка стоимости 
реализации проекта, появляются только по заверше-
нии стадии проектной документации, и даже в этом 
случае их точность часто оставляет желать лучшего. 

Вместе с тем модели МО (табл. 1) предполагают 
значительные перспективы для улучшения процесса 
оценки стоимости строительства на ранних этапах. 
Алгоритмы машинного обучения могут анализиро-
вать большие объемы информации, выявляя слож-
ные нелинейные зависимости между исходными па-
раметрами проекта и объемами МР и оборудования, 

Рис. 2. Существующая точность оценки стоимости строительства на различных этапах жизненного цикла объекта 
(МАРСИ)
Fig. 2. The existing accuracy of estimating the cost of construction at various stages of the life cycle of the facility (MARSI)
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Feasibility study

Проектная 
документация
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Табл. 1. Диапазоны точности оценки стоимости реализации проекта на этапах жизненного цикла по различным методикам 
Table 1. Ranges of accuracy in estimating the cost of project implementation at the stages of the life cycle using various methods

Этапы жизненного цикла объекта строительства
(Минстрой/МАРСИ)

Stages of the life cycle of the construction object
(Ministry of Construction/MARSI)

Диапазоны точности стоимостных оценок реализации проекта 
по различным методикам,  %

Ranges of accuracy of cost estimates of project implementation 
according to various methods,  %

МАРСИ
MARSI

Минстрой
Ministry of 

Construction

Перспективные методы МО
Promising methods of ML

Идея проекта/предварительное ТЭО
The idea of the project/preliminary feasibility study –30…+50 –30…+30 –10…+10

Обоснование инвестиций/ТЭО
Justification of investments/feasibility study –20…+30 –20…+20 –10…+10

Проект/проектная документация
Project/project documentation –15…+20 –10…+10 –10…+10

Рабочий проект/рабочая документация
Working draft/working documentation –10…+15 –2…+2 –10…+10

Исполнительная документация/ 
рабочая документация
Executive documentation/working documentation

–10…+15 –2…+2 –10…+10
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а также его стоимостью. В перспективе это позволит 
делать более точные прогнозы, основанные на объ-
ективной информации, а не на субъективном опыте.

Стоит отметить, что внедрение инструментов МО 
в область строительного проектирования ведется до-
статочно активно с получением практических резуль-
татов. Методы МО дают возможность обрабатывать, 
систематизировать, прогнозировать и классифициро-
вать огромные массивы информации по определен-
ным признакам и условиям, что в разы сокращает 
трудозатраты и повышает эффективность работы [4]. 

В работе [5] автор пришел к выводу о том, 
что применение моделей машинного обучения при-
водит в данном случае к улучшению качества про-
гноза инвестиций в жилищное строительство на ос-
нове исследованных параметров.

Как показало исследование [6], система на основе 
искусственного интеллекта (ИИ) может отслеживать 
и оценивать сотни тысяч повреждений, генерировать 
отчеты для различных типов зданий и в конечном ито-
ге прогнозировать сроки износа и повреждения тех 
или иных объектов с достаточной степенью надеж-
ности.

Применение ИИ [7] позволяет значительно сни-
зить издержки в процессе проектирования, строитель-
ства и эксплуатации за счет сокращения количества 
ошибок при проектировании и их своевременного 
исправления, а также повысить качество прогнозиро-
вания, улучшая логистику непосредственно на стро-
ительной площадке. Технологии МО возможно при-
менять в строительстве на протяжении всего ЖЦ 
проекта, включая такие начальные этапы, как идея 
проекта, обоснование инвестиций и проектирование.

Участники процесса проектирования и строи-
тельства могут использовать рекомендательный 
системный подход (контролируемое обучение), ко-
торый использует МО для определения важных дан-
ных, необходимых для выработки управленческих 
решений. Эти приложения могут рекомендовать ин-
женерам и архитекторам использовать конкретный 
дизайн, конструктивное решение (например, тип 
соединений — сварные или болтовые) или архитек-
турную отделку (например, навесные стены против 
оконных перегородок) на основе различных крите-
риев (общая стоимость владения, сроки завершения 
строительства, вероятность дефектных конструк-
ций — ошибки при выполнении). Конечным резуль-
татом является то, что участники процесса получают 
больше информации для принятия обоснованных 
управленческих решений [8].

Возможность внедрения подходов МО для ре-
шения задач прогнозирования МР на ранних этапах 
ЖЦ объекта описана в труде [9]. В статье раскрыты 
исходные входные параметры, влияющие на характе-
ристики многоквартирных жилых домов (МКД). Вы-
делены и нормализованы значимые с точки зрения 
экономических издержек и сроков МР (материалы 
и оборудование — выходные параметры). На осно-

ве коэффициентов корреляции Пирсона выявлена 
линейная статистическая взаимосвязь входных и вы-
ходных параметров выборки. 

В рамках настоящего исследования ставится 
цель рассмотреть существующие модели МО и произ-
вести на базе сравнения выбор оптимальной модели 
для прогнозирования выходных параметров объекта 
строительства (объем материалов и оборудования, 
необходимых для строительства объектов) с учетом 
значимых входных параметров (количественно-каче-
ственные показатели, описывающие характеристи-
ки объекта) для управления проектом строительства 
МКД на этапе обоснования инвестиций. 

Задачи исследования:
• рассмотреть существующие модели, выбрать 

подходящие исследования;
• описать принципы работы имеющихся моделей;
• провести расчеты по выбранным моделям;
• проанализировать результаты и сделать вывод 

об оптимальной модели, укладывающейся в цели ис-
следования.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

Для решения поставленных задач был выбран 
язык программирования Python, в частности методы, 
содержащиеся в библиотеке scikit-learn. В ее состав 
включены алгоритмы, среди которых и предназначен-
ные для задач классификации, регрессионного и кла-
стерного анализа данных. Кроме того, основываясь 
на современных подходах МО, выбран способ автома-
тизированного машинного обучения, а именно Auto-
Sklearn — автоматизированный пакет машинного об-
учения, основанный на scikit-learn и генерирующий 
признаки на основе неструктурированных данных 
(далее — AutoML). В его состав входят различные 
алгоритмы, в том числе предназначенные для задач 
классификации, регрессионного и кластерного ана-
лиза данных, включая метод опорных векторов, метод 
случайного леса, градиентного бустинга и др. Библи-
отека разработана для взаимодействия с численными 
и научными библиотеками языка программирования 
Python. Данный пакет эффективно работает с неболь-
шими объемами выборок и дает большую (по сравне-
нию с другими подходами МО) точность [10]. 

Методы МО предполагают возможность обуче-
ния за счет использования решений множества сход-
ных задач или существующих верифицированных 
сведений (в данном случае готовых разделов проект-
ной документации для жилых зданий), что позволяет 
обучать модель и увеличивать точность прогнози-
рования, что является одним из ключевых аспектов, 
определяющих выбор этого метода. 

Использование методов МО обусловило следу-
ющие последовательные этапы работы.

Подготовка данных
В контексте решения поставленных задач был 

произведен сбор и анализ 37 комплектов проектной 
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документации для жилых домов, расположенных 
в Москве и Московской области, проектирование ко-
торых осуществлялось в 2015–2022 гг. Произведено 
их распознавание в машиночитаемый вид и после-
дующая унификация под единые форматы входных 
и выходных параметров для каждого из зданий (сум-
марно более 300 тысяч строк данных, представлен-
ных в табличной форме) — создание обучающей 
и тестовой выборки. 

В работе [9] описан подход к формированию вы-
борки для обучения модели. В частности, отобраны 
количественно-качественные входные параметры, 
влияющие на характеристики проектируемого объ-
екта (технико-экономические показатели, отдельные 
архитектурные, объемно-планировочные и техниче-
ские решения — входные параметры).

В качестве выходных параметров, значимых 
в рамках поставленной задачи, первично были вы-
браны материальные ресурсы, имеющие суммарный 
стоимостной показатель более 68 % от общей сметной 
стоимости (что эквивалентно более 93 % от сметной 
стоимости всех материалов, необходимых для строи-
тельства, без учета совокупных затрат непосредствен-
но на монтажные работы и использование механиз-
мов) в общих расходах на строительство МКД. Кроме 
того, в качестве производного параметра от МР и обо-
рудования в набор данных обучающей выборки был 
добавлен ключевой параметр для последующей оцен-
ки эффективности работы модели — общая сметная 
стоимость строительства.

Представленные выходные параметры обоб-
щены до предельных классов, к примеру, арматуры 

различных диаметров были обобщены до класса «ар-
матура» с единицами измерения в тоннах. Указанное 
обобщение в рамках одного класса фактически пред-
ставляло собой первый этап процесса нормализации 
данных, который предшествует построению моделей 
на базе МО и обеспечивает корректную и устойчи-
вую работу будущих моделей.

Нормализация — важный этап подготовки МО, 
призванный привести различные сведения в разных 
единицах измерения и диапазонах значений к еди-
ному виду, что позволит впоследствии сравнивать 
их между собой или использовать для расчета сходи-
мости объектов.

Вторым этапом нормализации данных было 
устранение выбросов посредством функции линей-
ной регрессии.

В результате сформирован первичный объем вы-
борки, состоящей из нормализованных проектных ре-
шений для каждого из выбранных объектов, при этом 
сформированная выборка МР (выходных параметров) 
отвечает одновременно двум параметрам: 

1)  каждое выходное значение выборки имеет 
значимый стоимостной показатель в общих расходах 
на строительство МКД;

2)  среди совокупности выходных параметров 
представлены все основные разделы проектной до-
кументации5, содержащие материальные ресурсы, 
необходимые для строительства, а именно — архи-

5 О составе разделов проектной документации и требовани-
ях к их содержанию :  Постановление Правительства Рос-
сийской Федерации от 16.02.2008 № 87.

Табл. 2. Значения коэффициента корреляции Пирсона значимых параметров выборки
Table 2. Pearson correlation coefficient values of significant selection parameters
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Наружное остекление
Exterior glazing 0,98 0,93 0,81 0,92 0,89 0,68 0,77 0,83 0,72 0,81 0,82
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тектурные решения (АР), конструктивные и объем-
но-планировочные решения (КР), сведения об ин- 
женерном оборудовании, о сетях и системах инженерно- 
технического обеспечения (ИОС).

На основании коэффициента корреляции Пирсо-
на по каждому из выбранных параметров подтверж-
дена верность альтернативной гипотезы — значения 
полученных коэффициентов (табл. 2) демонстрируют 
значимую линейную взаимосвязь выделенных вход-
ных и выходных параметров ОС.

Обучение моделей
Процесс выбора лучшей модели/ансамбля моде-

лей МО для прогнозирования основывался на срав-

нении нескольких типов регрессионных моделей, 
включая метод опорных векторов (SVM), ARD ре- 
грессию (ARDRegression), гауссовский процесс регрес- 
сии (GaussianProcessRegressor) и градиентный бу-
стинг регрессор (GradientBoostingRegressor). Моде-
ли представляют собой различные подходы в МО, 
каждый из которых имеет уникальные особенности, 
делающие подходящими для решения поставленных 
задач, включая прогнозирование МР и оборудования 
для строительства. 

Процесс обучения разделен на эпохи — пол-
ные циклы обучения модели МО на итерации набо-
ра данных. По итогу завершения каждой эпохи об-

Окончание табл. 2 / End of the Table 2
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Арматура
Fittings 0,97 0,91 0,80 0,90 0,87 0,66 0,77 0,81 0,69 0,80 0,80

Монолитный железобетон
Monolithic reinforced concrete 0,92 0,95 0,82 0,96 0,92 0,62 0,84 0,88 0,68 0,79 0,80

Щит электрический
Electric shield 0,89 0,85 0,64 0,90 0,92 0,54 0,70 0,87 0,55 0,62 0,66

Насосная установка
Pumping station 0,87 0,92 0,91 0,86 0,72 0,79 0,69 0,62 0,84 0,89 0,91

Прибор отопления
Heating device 0,89 0,92 0,77 0,93 0,90 0,65 0,76 0,88 0,65 0,77 0,77

Труба пластиковая
Plastic pipe 0,63 0,69 0,47 0,76 0,75 0,37 0,59 0,79 0,44 0,42 0,44

Труба стальная
Steel pipe 0,82 0,78 0,75 0,73 0,64 0,64 0,67 0,60 0,66 0,75 0,79

Электрокабель
Electric cable 0,89 0,92 0,87 0,93 0,91 0,84 0,76 0,87 0,83 0,88 0,90

Телекоммуникационный шкаф
Telecommunication cabinet 0,79 0,73 0,62 0,74 0,75 0,59 0,54 0,68 0,51 0,69 0,69

Извещатель пожарный
Fire detector 0,88 0,87 0,72 0,89 0,90 0,72 0,69 0,86 0,60 0,75 0,71

Общая сметная стоимость 
строительства
The total estimated cost  
of construction

0,94 0,94 0,68 0,92 0,94 0,09 0,85 0,94 0,70 0,77 0,81
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учения с помощью вычисления корня квадратного 
из среднеквадратичной ошибки (RMSE) производи-
лась проверка качества работы модели для оценки 
прогресса модели и принятия решения об окончании 
обучения для последующей проверки на тестовой 
выборке. Такой подход обусловлен сложным набором 
неструктурированных данных и позволял итеративно 
добиться требуемых диапазонов RMSE, отслеживая 
при этом прогресс обучения моделей. 

После обучения качество обучения полученной 
модели оценивалось на тестовой выборке. Для каж-
дой модели вычислялся коэффициент детерминации 
R2, который отражает долю вариации зависимой пере-
менной, объясненную независимыми переменны-
ми модели. Высокое значение R2 указывает на лучшее 
качество прогнозов модели.

Коэффициент детерминации является стати-
стическим показателем, используемым для оценки 
качества модели в задачах регрессии. Он показывает, 
какая доля вариации зависимой переменной объясня-
ется независимыми переменными модели:

2
2 1

2
1

ˆ( )
1 ,

( )

n
i ii

n
ii

y y
R

y y
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�

�
� �

�

�
�

где n — количество наблюдений; yi — фактические 
значения зависимой переменной; ˆ iy  — предсказан-
ные моделью значения; y — среднее значение фак-
тических значений зависимой переменной. 

Коэффициент детерминации колеблется от 0 до 1, 
где 0 указывает на то, что модель не объясняет вариа-
цию зависимой переменной, а 1 — что модель идеаль-
но объясняет вариацию. В общем, чем ближе значение 
R2 к 1, тем лучше модель «подходит» для данных. Это 
позволяет оценить, насколько хорошо модель может 
предсказывать или описывать исходы в рамках дан-
ных, на которых она была обучена.

Другой важной метрикой, определяющей эф-
фективность предсказания модели, является RMSE 
прогноза тестовой выборки. Среднеквадратичная 
ошибка — метрика, показывающая, насколько дале-
ки в среднем прогнозируемые значения от наблюда-
емых (фактических) значений в модели. RMSE рас-
считывается по формуле:

2

1

1R SE )ˆM ( ,
N

k k
k

y y
N �

� ��
где N — количество наблюдений; ˆky  — предсказан-
ные моделью значения; yk — фактические значения 
зависимой переменной. 

В качестве дополнительного параметра также 
анализировались значения средней абсолютной ошиб-
ки (MAE) для каждой модели.

РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЯ

Благодаря использованию инструмента AutoML 
удалось получить ансамбли на основе сразу несколь-
ких моделей, что позволило на представленном набо-

ре данных получить достаточно точные предсказания 
параметров на тестовой выборке.

В общем виде AutoML представляет собой ите-
ративный процесс обучения различных моделей 
на базе обучающей выборки, содержащий экспери-
менты с несколькими алгоритмами МО. В действи-
тельности предсказать на начальном этапе, какие мо-
дели будут давать приемлемые результаты при работе 
с заданной обучающей выборкой сложно, поэтому 
AutoML фактически перебирает значительное коли-
чество моделей, чтобы сравнить их точность, прежде 
чем выбрать модель/ансамбль моделей, максимально 
адаптированный под обучающую выборку. Решение 
сложной вычислительной задачи предполагает ис-
пользование ансамблей — сочетания нескольких 
алгоритмов МО, одновременно обучающихся и ис-
правляющих ошибки друг друга. При этом каждая 
итерация фактически представляет собой определен-
ную эпоху обучения. При работе с заданной обучаю-
щей выборкой для каждого класса было произведено 
от 25 до 80 эпох обучения (рис. 3).

Последующий выбор ансамбля моделей (в боль-
шинстве случаев объединение нескольких моделей 
в одну и прогноз выходных данных на базе ансамбля 
моделей превосходит результат одной модели) можно 
было бы определить по метрике модели. Различные 
показатели модели возвращаются после обучения 
регрессионных и классификационных моделей, за-
пускающих инструмент обучения с использованием 
AutoML. 

Результаты, полученные для каждой модели, 
сравниваются на основе их R2 и RMSE на тестовой 
выборке. Модели, обладающие наименьшим зна-
чением корня квадратного из среднеквадратичной 
ошибки и с самым высоким коэффициентом детер-
минации, выбираются в ансамбль как лучшие, по-
скольку они демонстрируют наибольшую точность 
прогнозирования в сравнении с другими моделями. 
В качестве примера приведен анализ моделей на при-
мере выходного параметра «Арматура» (табл. 3), 
при этом аналогичное сравнение было проведено 
для всех выходных параметров. В табл. 4 представ-
лен анализ моделей по определению общей сметной 
стоимости объекта.

Исследование показало, что для каждого класса 
ансамбли модели, основанные на методах опорных 
векторов и градиентного бустинга, показали лучшие 
результаты и отобраны с целью дальнейшей работы 
по прогнозированию объемов материалов и оборудо-
вания, а также сметной стоимости для ранних этапов 
ЖЦ ОС.

Метод опорных векторов (SVM) — один из по-
пулярных алгоритмов машинного обучения, который 
используется для задач классификации и регрессии. 
Он основан на идее поиска оптимальной гиперпло-
скости, которая разделяет данные разных классов [11].

Отдельно следует обратить внимание, что мо-
дели МО, основанные на методе опорных векторов, 
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Рис. 3. Первые 25 эпох обучения моделей с помощью AutoML для класса «Арматура» 
Fig. 3. The first 25 epochs of model training using AutoML for the “Armature” class

Табл. 3. Сравнительный анализ результатов работы моделей для класса «Арматура»
Table 3. Comparative analysis of the results of the models for the “Armature” class

Параметры каждой модели, отобранной в ансамбль
Parameters of each model selected in the ensemble

Параметры ансамбля моделей, 
выполняющего прогноз

Parameters of the ensemble of models 
performing the forecast

Наименование модели
Name of the model ensemble_R2 ensemble_ МАЕ ensemble_ RMSE R2 МАЕ RMSE

Гауссовская регрессия
Gaussian_process 0,882677821 226177,6406 111672000000 0,90062 245654,4863 94591846877

АОР регрессия
Ard_regression 0,739256749 342365,543 248186000000 0,90062 245654,4863 94591846877

Метод опорных векторов
Libsvm_svr 0,657690116 418923,4844 325825E000000 0,90062 245654,4863 94591846877

Градиентный бустинг
Gradient_boosting 0,919311528 190765,6953 76802678072 0,90062 245654,4863 94591846877

Метод опорных векторов
Libsvm_svr 0,8827941 250391,5391 111562000000 0,90062 245654,4863 94591846877
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открыли новые возможности для инновационных 
исследований в области экономики энергетики и фи-
нансов [12–21]. В частности, по энергетическому 
и финансовому применению различных методов  
МО прогнозирование цен на сырую нефть и электро-
энергию [13, 14] является наиболее популярной обла-
стью использования, при этом SVM-модели — одни 
из наиболее актуальных методов МО, применяемых 
в области экономики энергетики. 

Градиентный бустинг (XGBoost) известен своей 
способностью достигать высоких уровней точности 
в различных задачах МО. Это достигается через усо-
вершенствованные методы регуляризации, а именно 
L1 (лассо регрессия) и L2 (ридж-регрессия), которые 
помогают предотвратить переобучение, что является 
критически важным во многих реальных приложени-
ях [15]. В целом [16–18] XGBoost (eXtreme Gradient 
Boosting) представляет собой ансамблевый алгоритм 
МО, используемый для уменьшения смещения и дис-
персии в обучении с учителем. 

Этот метод отвечает на вопрос о возможности 
«слабых» обучающихся алгоритмов с результатами 
ненамного лучше случайного гадания усовершен-
ствоваться до «сильного» обучающегося алгоритма 
произвольной точности. Таким образом, основопо-
лагающий принцип метода бустинга заключается 
в последовательном применении слабых алгорит-

мов обучения с каждым последующим уменьшени-
ем смещения всей модели. Такой алгоритм позволяет 
преобразовать слабые модели в мощную ансамбле-
вую [19]. 

Использование моделей МО существенно повы-
шает качество массовой оценки по сравнению с тра-
диционными статистическими моделями на основе 
линейной регрессии. При этом все три использован-
ные модели дают одинаковую точность аппроксима-
ции исходных данных.

После выбора базового ансамбля моделей был 
проведен дополнительный анализ результатов, вклю-
чая проверку на переобучение и интерпретацию зна-
чимости используемых признаков (табл. 5). 

Приведенные в табл. 5 данные наглядно де-
монстрируют прогнозы выбранных ансамблей мо-
делей, в частности, среднее значение отношения 
фактических к прогнозным значениям для классов, 
содержащих объемы материалов и оборудования 
(совокупное среднее значение для всех классов, 
приведенных в табл. 2), составило 0,813 в меньшую 
сторону и 1,205 в большую сторону (установлено 
для класса «Арматура»). Вместе с тем среднее зна-
чение отношения фактических к прогнозным значе-
ниям для общей сметной стоимости строительства 
объекта составило 0,927 в меньшую сторону и 1,035 
в большую сторону. Таким образом, диапазон по-

Табл. 4. Сравнительный анализ результатов работы моделей по определению общей сметной стоимости
Table 4. Comparative analysis of the results of the models to determine the total estimated cost

Параметры каждой модели, отобранной в ансамбль
Parameters of each model selected in the ensemble

Параметры ансамбля моделей, 
выполняющего прогноз

Parameters of the ensemble of models 
performing the forecast

Наименование модели
Name of the model ensemble_R2 ensemble_ МАЕ ensemble_ RMSE R2 МАЕ RMSE

АОР регрессия
Ard_regression 0,838993445 1982810,362 5,84055E+12 0,9375 1227033,666 2,26758E+12

Алгоритм усиления 
классификаторов
Adaboost

0,679393077 2128835,404 1,16301E+13 0,9375 1227033,666 2,26758E+12

Метод опорных 
векторов
Libsvm_svr

–0,846241455 7573039,332 6,69729E+13 0,9375 1227033,666 2,26758E+12

АОР регрессия
Ard_regression 0,83899669 1982793,837 5,84044E+12 0,9375 1227033,666 2,26758E+12

Метод опорных 
векторов
Liblinear_svr

0,721958326 2820051,539 1,0086E+13 0,9375 1227033,666 2,26758E+12

Многослойный 
персептрон
Mlp

0,231702029 3811885,179 2,78702E+13 0,9375 1227033,666 2,26758E+12

Алгоритм усиления 
классификаторов
Adaboost

0,172470109 2373370,854 3,00189E+13 0,9375 1227033,666 2,26758E+12

Метод опорных 
векторов
Liblinear_svr

0,542422317 2401944,004 1,65987E+13 0,9375 1227033,666 2,26758E+12
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грешности при определении сметной стоимости со-
ставил ±8 %, что, в свою очередь, (табл. 1) прибли-
жено к точности, соответствующей этапу «Рабочая 
документация».

На основе полученных результатов исследова-
ния можно сделать вывод о значительном потенциа-
ле применения методов МО в строительной отрасли 
не только для предсказания потребностей в ресурсах, 
но и для оптимизации всего процесса строительства. 
Прежде всего необходимо отметить, что благодаря 
использованию ансамбля моделей МО, основанно-
го на методе опорных векторов и градиентного бу-
стинга, точность прогнозирования составила ±8 %, 
при этом в качестве входных параметров (или па-
раметров, вводимых пользователем для проведения 
оценки) использовались 11 количественно-каче-
ственных входных параметров, описывающих харак-
теристики проектируемого объекта, формирование 
которых возможно на ранних этапах ЖЦ объекта 
без разработки проектной и предпроектной доку-
ментации. Итак, значительно повышается точность 
(до диапазонов, соответствующих этапу разработки 

рабочей документации для объекта строительства) 
прогнозов общей сметной стоимости, а также по-
является возможность прогнозирования с заданной 
точностью объемов материалов и оборудования 
на ранних этапах ЖЦ ОС.

Кроме того, фактически появляется вариатив-
ность выявления общей сметной стоимости, которую 
условно можно разделить на два класса — ресурс-
ный и сметный методы определения общей стоимо-
сти строительства. Сметный метод предполагает не-
посредственный прогноз общей сметной стоимости, 
тогда как ресурсный метод позволяет определять об-
щую сметную стоимость как производный параметр 
на базе полученного прогноза по объемам материа-
лов и оборудованию.

Наличие прогноза по материалам и оборудо-
ванию с приведенной степенью точности позволит 
сформировать методику принятия управленческих 
решений на различных этапах ЖЦ объекта, кото-
рая может оптимизировать такие процессы, как вы-
бор генеральной подрядной организации, разработка 
проекта организации строительства, контроль каче-

Табл. 5. Сравнительный анализ результатов работы ансамбля моделей
Table 5. Comparative analysis of the results of the ensemble of models

Номер 
объекта 
тестовой 
выборки

The number 
of the test 
selection 

object

Наименование 
прогнозируемого 

класса
Name of 

the predicted class

Тестовая выборка
Test selection

Значение точности прогноза
The value of forecast accuracy

Фактическое 
значение

The actual value

Прогнозное 
значение

The predicted 
value

Отношение 
фактического 
к прогнозному 

значению 
по каждому объекту
The ratio of the actual 
to the forecast value 

for each object

Среднее значение 
отношения 

фактического 
к прогнозному 

значению 
по каждому объекту
The average value of 
the ratio of the actual 
to the forecast value 

for each object

15

Арматура
Fittings

2551856 1923616,3 0,85 0,928

13 591533 581380,59 0,98 0,928

09 1721781 1591521,3 0,92 0,928

03 3134300 3475629,2 1,11 1,205

24 951343 1234753,2 1,3 1,205

21 3373092 3111124,4 0,92 0,928

08 3096100 2815636,3 0,91 0,928

04 2473160 2443746,7 0,99 0,928

15

Общая сметная 
стоимость (в ценах 

2000 г.)
Total estimated cost 
(expressed in 2000 

prices)

14862660 14579207 0,98 0,927

28 10350570 10753252 1,04 1,035

09 14710230 12101471 0,82 0,927

14 10658730 9955923 0,93 0,927

24 9996520 8755112 0,88 0,927

6 14862660 14579207 0,98 0,927

31 16941090 17369726 1,03 1,035

34 12664580 12249583 0,97 0,927
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ства разработки предпроектной и проектной доку-
ментации.

На основе полученных результатов исследова-
ния для прогнозирования потребностей в строитель-
ных материалах и оборудовании можно предположить 
несколько ключевых направлений для дальнейших ис-
следований в данной области:

1. Расширение исходных данных.
Для улучшения точности и обобщаемости моде-

лей МО в строительстве будущие исследования мо-
гут включать, с одной стороны, бо́льший объем 
данных в виде готовых разделов проектной докумен-
тации по МКД, с другой — более широкий спектр 
выходных параметров объекта, формирующих объ-
емлющую матрицу параметров (например, введение 
дополнительных классов по материалам и оборудо-
ванию, определение параметров технических присо-
единений и т.д.), прогнозирование которых позволит 
качественно улучшить процесс принятия управлен-
ческих решений на различных этапах ЖЦ объекта, 
таких как климатические условия, экономические 
индикаторы и данные о поставщиках. Интеграция 
этих сведений может способствовать разработке бо-
лее надежных прогностических моделей с более вы-
сокими диапазонами точности.

2. Рассмотрение других классов функционально-
го назначения объектов строительства.

В проведенном исследовании авторы ограни-
чили область изучения до МКД, однако очевидно, 
что предложенный подход релевантен и для других 
типов объектов строительства — общественных, 
производственных и складских.

3. Автоматизация процессов принятия решений.
Интеграция моделей МО с системами управле-

ния проектами может способствовать автоматизации 
процессов принятия решений, ускоряя планирование 
и реализацию строительных проектов.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Рассмотрены существующие модели МО, на ос-
нове сравнения результатов работы моделей выбраны 
оптимальные для прогнозирования выходных параме-
тров объекта строительства (объем материалов и обо-
рудования, необходимых для строительства объектов, 
а также общая сметная стоимость) на базе значимых 
входных параметров (количественно-качественные 
показатели, описывающие характеристики объек-
та) — ансамбли модели, основанные на методах опор-
ных векторов и градиентного бустинга. Представлено 
заключение о точности работы модели, находящейся 
в диапазоне ±8 %, что соответствует этапу «Рабочая 
документация». 

Приведен вывод о перспективности применения 
указанной модели для повышения точности прогно-
зов и оптимизации принятия управленческих реше-
ний на ранних этапах ЖЦ ОС. Кроме того, сделано 
предположение о возможности формирования ме-
тодики принятия управленческих решений на раз-
личных этапах ЖЦ объекта, оптимизирующей такие 
процессы, как выбор генеральной подрядной органи-
зации, разработка проекта организации строитель-
ства, контроль качества разработки предпроектной 
и проектной документации.
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