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СЕТИ ДЛЯ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ СТОИМОСТИ СТРОИТЕЛЬСТВА 
Прогнозирование стоимости строительства имеет большое значение для определения потреб-

ности в инвестициях, оценки экономической эффективности их использования. Точность прогно-
зирования стоимости строительства обеспечивает стабильность планирования затрат, надежность 
исполнения договоров подряда, рациональность использования финансовых ресурсов страны. 
Поэтому разработка и применение новых инновационных для Республики Беларусь методов про-
гнозирования стоимости строительства на основе искусственной нейронной сети является акту-
альным и важным направлением исследования. 

В статье на основании проработки научных источников сформулированы основные преиму-
щества искусственных нейронных сетей, заключающиеся в их информационности, устойчивости 
к шумам во входных параметрах, адаптированности к изменениям окружающей среды, надежно-
сти и обучаемости. Преимущества искусственных нейронных сетей создали основу для их при-
менения при прогнозировании оценочной стоимости объектов недвижимости и стоимости строи-
тельства. 

Обзор работ зарубежных авторов подтверждает, что для построения нейросетевых моделей про-
гнозирования стоимости строительства достаточной является выборка, содержащая до 100 объек-
тов. Погрешность прогнозирования стоимости строительства с использованием искусственный 
нейронных сетей составляет меньше 20%. Такая точность оценки стоимости строительства на 
ранних стадиях проработки проекта является допустимой. В целях прогнозирования стоимости 
строительства, обеспечивающего точность и оперативность оценки, существует потребность в 
разработке искусственных нейросетевых моделей, адаптированных для условий хозяйствования 
Республики Беларусь. 

Ключевые слова: прогнозирование стоимости строительства, искусственная нейронная сеть, 
использование искусственной нейронной сети для прогнозирования стоимости. 
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FOREIGN EXPERIENCE IN USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORK  
FOR CONSTRUCTION COST PREDICTION 

Cost construction forecasting is of great importance for the determining investments needs and 
assessing the economic efficiency of their use. The accuracy of cost forecasting ensures the stability of 
cost planning, the reliability of the execution of work contracts, and the rational use of the country’s 
financial resources. Therefore, in the Republic of Belarus the development and use of new innovative 
methods for predicting the cost of construction based on artificial neural networks are a relevant and 
important area of research. 

Based on the study of scientific sources the main advantages of artificial neural networks such as 
information content, resistance to noise in the input parameters, adaptability to environmental changes, 
reliability and learnability are presented in the paper. The advantages of artificial neural networks have created 
the basis for their application in predicting the estimated value of real estate and construction costs. 

A review of the works of foreign authors confirms that a sample containing up to 100 objects is 
sufficient to build neural network models for predicting the cost of construction. The error in the cost 
construction prediction using artificial neural networks is less than 20%. Such accuracy in estimating the 
cost construction in the early stages of project development is acceptable. In order to predict the cost 
construction ensuring the accuracy and efficiency of the assessment there is a need to develop artificial 
neural network models adapted to the economic conditions of the Republic of Belarus. 

Keywords: building cost forecasting, artificial neural network, artificial neural network for cost 
forecasting. 
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Введение. В настоящее время согласно Ди-
рективе* Президента Республики Беларусь № 8 
от 4 марта 2019 г. одним из приоритетных 
направлений в строительной отрасли Респуб-
лики Беларусь определено повышение эффек-
тивности использования инвестиций в реальном 
секторе национальной экономики. Для реализа-
ции этого направления участникам строитель-
ной деятельности нужны эффективные методы 
прогнозирования стоимости строительства, кото-
рые обеспечивают высокую точность планирова-
ния затрат даже на ранних стадиях проработки 
проектов. Прогнозирование стоимости строи-
тельства является сложной инженерно-экономи-
ческой задачей, поскольку стоимость состоит из 
множества переменных, на которые оказывают 
влияние факторы внешней среды. Для решения 
этой задачи требуется совершенствование мето-
дов прогнозирования стоимости строительства. 

Основная часть. На сегодняшний день су-
ществует ряд математических, статистических, 
регрессионных моделей [1], предназначенных 
для оценки стоимости строительства, учитыва-
ющих их объемно-планировочные и конструк-
тивные характеристики, но, как правило, не при-
нимающих во внимание динамично изменяю-
щуюся макроэкономическую ситуацию в стране 
и в мире. Недостатком таких статических моде-
лей является их быстрое устаревание, необходи-
мость постоянной актуализации и непригод-
ность для среднесрочного прогнозирования. 
Также традиционные методы имеют невысокую 
точность прогнозирования стоимости строи-
тельства из-за большого количества значимых 
переменных [2]. 

Для решения задач прогнозирования стои-
мости строительства в последнее время все чаще 
стали использоваться искусственные нейронные 
сети (ИНС). ИНС являются современным инстру-
ментом решения различных задач: прогностиче-
ских и инженерных, которые не могут быть ре-
шены традиционными методами моделирования и 
статистики. Применение ИНС позволяет решить 
некоторые проблемы экономико-статистического 
моделирования, повысить адекватность математи-
ческих моделей. Постоянно совершенствуемые 
инструменты и методы ИНС позволяют решать 
теоретические и практические задачи прогнозиро-
вания стоимости строительства. 

Искусственная нейронная сеть – это матема-
тическая модель, которая представляет собой  

 
 
 

объединение искусственных нейронов, связанных 
друг с другом в цепочку. Каждое звено является са-
мостоятельным элементом, который распознает 
определенный показатель. Для прогнозирования 
стоимости строительства такими показателями, 
как правило, выступают: общая площадь здания, 
этажность, строительный объем и другие, характе-
ризующие объект строительства в целом. В сово-
купности сеть видит стоимость строительства в об-
щем и не требует глубокой детализации ресурсов, 
работ и затрат, которые необходимы для прогнози-
рования стоимости строительства при составлении 
сметной документации в настоящее время. 

Основные преимущества ИНС заключаются 
в следующем:  

1) информационность. Искусственная нейро-
сеть имеет способность собирать, запоминать, 
анализировать и обрабатывать большое количе-
ство данных и выявлять в наблюдаемых данных 
скрытые закономерности, перерабатывать дан-
ные в полезную для пользователя информацию; 

2) устойчивость к шумам во входных пара-
метрах. ИНС может самостоятельно определять 
неинформативные для анализа параметры, нахо-
дить решение даже в случае неполной, искажен-
ной и зашумленной информации, производить 
их отсев, в связи с чем пропадает необходимость 
дополнительного анализа информационного 
вклада каждого вида входных данных; 

3) адаптированность к изменениям окружаю-
щей среды. Нейронные сети могут быть пере-
учены в изменяющихся условиях окружающей 
среды, описываемых незначительными колебани-
ями параметров внешних факторов, т. е. можно 
производить переобучение нейронных сетей на 
основе незначительных колебаний параметров 
среды. Если задача решается в условиях нестаци-
онарной среды (где статистика изменяется с тече-
нием времени), то могут быть созданы ИНС, пере-
учивающиеся в реальном времени. Чем выше адап-
тивные способности системы, тем более устойчивой 
будет ее работа в нестационарной среде; 

4) надежность. Потенциальная отказоустой-
чивость нейронных сетей обоснована незначи-
тельным снижением их производительности при 
неблагоприятных условиях. Эта особенность 
объясняется распределенным характером хране-
ния информации в нейронной сети, благодаря 
чему можно утверждать, что только серьезные 
повреждения структуры нейронной сети суще-
ственно повлияют на ее работоспособность; 

 
 
 * Директива Президента Республики Беларусь № 8 от 4 марта 2019 г. «О приоритетных направлениях развития строи-

тельной отрасли». 
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5) обучаемость. Обученная нейронная сеть 
служит аналитическим инструментом для полу-
чения достоверных результатов любых входных 
данных, которые не были включены в процесс 
обучения сети [3]. 

Преимущества ИНС создали основу для при-
менения в зарубежных странах искусственных 
нейронных сетей для прогнозирования оценоч-
ной стоимости объектов недвижимости и стои-
мости строительства. 

В 1990-х гг. в зарубежной литературе появи-
лись сообщения об успешных попытках создания 
систем массовой оценки объектов недвижимо-
сти на основе нового математического аппарата – 
нейронных сетей. Самое раннее применение 
нейронных сетей в строительной отрасли можно 
отметить еще в 1989 г. в работах Х. Адели и  
Т. А. Йе по инженерному проектированию и ма-
шинному обучению. 

В 1991 г. авторы D. P. Tay и D. K. Ho опубли-
ковали работу об определении рыночной цены 
объектов недвижимости Тайваня с применением 
многослойного персептрона, обученного мето-
дом обратного распространения ошибки. Это 
была альтернатива используемому в то время 
методу многомерной регрессии.  

Одной из первых работ в направлении оценки 
недвижимости можно назвать работу A. Evans,  
H. James и A. Collins (1991 г.). Авторы применили 
нейронные сети для оценки жилой недвижимости 
в Англии и Уэльсе. В результате они пришли к вы-
воду о том, что «нейросетевая модель наилучшим 
образом подходит для оценки недвижимости» [4]. 

В России первая нейросетевая система мас-
совой оценки объектов недвижимости была со-
здана Л. Н. Ясницким, а ее описание изложено в 
коллективной монографии, изданной в 2008 г. 
Многослойный персептрон, сгенерированный 
с помощью нейропакета Statistica Automated 
Neural Networks, позволил создать систему, обес-
печивающую оценку квартир г. Перми с макси-
мальной относительной̆ ошибкой 16,4% [2]. Такая 
оценка обладает достаточно высокой точностью. 

Большой интерес представляет опыт зару-
бежных специалистов, использовавших нейро-
сетевые модели для прогнозирования стоимости 
строительства. 

В своем исследовании T. M. Elhag, A. H. Bous-
sabaine (1998 г.) разработали две нейронные сети 
с использованием данных 30 строительных 
проектов (данные были предоставлены инфор-
мационной службой стоимости строительства 
(BCIS)) для прогнозирования тендерной цены 
зданий начальной и средней школы. Входными 
данными являлись тринадцать стоимостных 
факторов. Обе модели ИНС были разработаны с 
использованием алгоритма обратного распро-
странения ошибки. Результаты исследования 

показали, что модели нейронной сети эффек-
тивно проходили обучение и имели точность 
предсказания от 91,1 до 99,9%. Однако на этапе 
проверки точности прогноза средний процент 
точности моделей составил 79,3 и 82,2% соот-
ветственно [5].  

В работе авторов H. MGünaydın, S. Z. Doğan 
(2004 г.) была предложена нейросетевая модель 
для оценки стоимости строительства 4–8-этаж-
ных жилых домов. Для моделирования ИНС 
применялась архитектура ИНС с прямой связью 
и метод обучения с обратным распростране-
нием. Для работы с ИНС использовалось про-
граммное обеспечение NeuroSolutions. Разрабо-
танная модель ИНС опиралась на восемь вход-
ных переменных, доступных на раннем этапе 
проектирования (общая площадь здания, отно-
шение площади типового этажа к общей пло-
щади здания, этажность, консольное направле-
ние здания, тип фундамента, здание, тип этажа 
здания и местоположение). Для обучения ис-
пользована информация 30 строительных про-
ектов. Производительность предлагаемой ИНС 
измерялась с помощью процентной ошибки сто-
имости (CPE) и среднеквадратичной ошибки 
(MSE). Разработанная модель ИНС показала 
средний результат оценки стоимости 93% и 
MSE 0,038 во время проверки модели. Наилуч-
шие результаты дает модель NN с 8-4-1, где 8, 4 
и 1 – входные нейроны, скрытые нейроны и вы-
ходные нейроны соответственно [6]. 

G. H. Kim, J. E. Yoon, S. H. An, H. H. Cho, 
K. I. Kang сравнивали эффективность трех моде-
лей (множественная регрессия, ИНС и экспертные 
оценки) для прогнозирования стоимости строи-
тельства. Разработанные модели были основаны 
на следующих входных данных: год постройки, 
общая площадь здания, количество этажей, объем 
здания, продолжительность строительства, тип 
крыш, тип фундамента, наличие подвала и класс 
отделки. Модель была создана с помощью про-
граммного обеспечения NN NeuroShell2. В ходе 
исследования было предложено 75 моделей ИНС 
с различными параметрами: количество нейро-
нов в скрытом слое, скорость обучения и им-
пульс. В результате исследования, основанного 
на 530 исторических проектах, было выявлено, 
что модель ИНС оказалась наиболее точной. 
Производительность модели измерялась средней 
абсолютной частотой ошибок (MAER). Систем-
ная архитектура наиболее эффективной модели 
ИНС была следующей: 12-9 (или 25)-1 (0,6-0,6), 
где 12, 9, 25, 1, 0,6 и 0,6 – входные нейроны, 
скрытые нейроны, выходные нейроны, обучаю-
щие нейроны скорости и импульса соответ-
ственно. Модель ИНС с архитектурой 12-25-1 
обеспечила самый низкий MAER 2,97, в то время 
как модель NN с архитектурой 12-9-1 обеспечила 
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MAER 5,61. В среднем 75 моделей NN дали 
MAER 5,65, при этом 8% оценок находятся в 
пределах 2,5% фактической частоты ошибок, а 
90% – в пределах 10% [7]. 

H. C. Tsai, E. Sudjono, M. Y. Cheng (2010 г.) 
предложили подход, основанный на использова-
нии эволюционно-нечеткой гибридной нейрон-
ной сети (EFHNN) для повышения точности 
концептуальной оценки стоимости строитель-
ства. Предложенный подход объединяет ИНС и 
ИНС высокого порядка (HONN) в гибридную 
ИНС (HNN). Для их исследования использова-
лись данные 28 строительных проектов за пе-
риод с 1997 по 2001 гг. Разработанная модель 
EFHNN достигла средней общей погрешности 
оценки 10,356%, что считается очень точным 
значением, поскольку общая точность оценки в 
диапазоне 25% является приемлемой и счита-
ется авторами точной [8]. 

Авторы T. V. Luu, V. K. Phan (2010 г., Вьет-
нам) разработали модель прогнозирования сто-
имости строительства многоквартирных домов. 
Модель состояла из входного слоя с 6 узлами и 
выходного слоя с одним узлом и была создана  
с помощью программного обеспечения Matlab. 
Входные данные: высота этажа, общая площадь 
пола, класс сложности объекта, средняя цена 
бензина, средняя цена арматуры (d ≥10 мм), 
средняя цена цемента, год начала постройки – 
подтвердили надежность использования ИНС 
для оценки стоимости строительства [9]. 

В своей работе M. Arafa, М. Alqedra (2011 г.) 
представили эффективную модель на основе 
ИНС для прогнозирования затрат на ранних ста-
диях строительства. Для разработки модели 
ИНС был применен Matlab. В своем исследова-
нии они прибегли к данным 71 строительных 
проектов (35 объектов использовались для обу-
чения модели ИНС, остальные 36 были поровну 
разделены между наборами данных проверки и 
тестирования). Для входного слоя ИНС были вы-
браны семь параметров: площадь первого этажа, 
типичная площадь этажа, этажность, количество 
колонн, тип фундамента, количество лифтов и 
количество комнат. Обученная нейронная сеть 
(7-7-7 является оптимальной архитектурой) 
успешно прогнозировала стоимость зданий на 
ранних этапах, используя только базовую и фун-
даментальную информацию. Точность расчета 
между фактическими и прогнозируемыми зна-
чениями затрат составила 90%. Результаты ис-
следования также показали, что площадь пер-
вого этажа, количество этажей и количество 
лифтов в здании являются наиболее значимыми 
переменными, влияющими на оценку затрат на 
ранней стадии реализации проекта [10]. 

I. ElSawy, H. Hosny и M. A. Razek (2011 г., 
Египет) разработали параметрическую модель 

прогнозирования затрат для накладных расхо-
дов на основе ИНС. Для создания ИНС исполь-
зовались данные тестирования 52 строительных 
проектов, построенных в Египте в течение семи-
летнего периода с 2002 по 2009 гг. В ходе 58 экс-
периментов была разработана адекватная мо-
дель ИНС с архитектурой 10-13-1 (десять нейро-
нов (узлов), один скрытого слоя, имеющего 
тринадцать скрытых узлов с функцией переноса 
сигмоида, и одного выходного слоя). Метод сред-
неквадратичной ошибки (RMSE) использовался 
для оценки производительности модели ИНС. 
При тестировании модели ИНС на пяти новых 
проектах показатель RMSE составил 0,276479. 
Результаты исследования указывают на уровень 
точности 80%. В ходе тестирования модели 
ИНС неправильно предсказала накладные рас-
ходы сайта только для одного проекта в выборке 
проверочных данных [11]. 

В работе G. Feng, L. Li (Китай) описан метод 
прогнозирования стоимости строительства, осно-
ванный генетическим алгоритмом и ИНС с обрат-
ным распространением ошибки (GA-BP). Модель 
GA-BP показала меньшую ошибку прогноза и ите-
рации. Ошибка расчета составляет 0,0263 [12]. 

Авторы K. Bala, S. A. Bustani, W. B. Shehu в 
своем исследовании использовали 60 завер-
шенных строительством проектов для обуче-
ния и разработки модели ИНС. Для моделиро-
вания был использован алгоритм обратного 
распространения с применением правила обу-
чения дельте градиентного спуска с коэффици-
ентом обучения 0,4. Входной слой модели со-
стоял из девяти переменных. Наилучшая архи-
тектура сети 9-7-5-1. Показатели модели по 
сравнению с валидационной выборкой проде-
монстрировали, что модель имеет среднюю аб-
солютную процентную погрешность 5,4% и 
среднюю погрешность прогнозирования –2,5% 
по сравнению с выборкой. Модель ИНС была 
признана авторами эффективной для прогнози-
рования стоимости строительства [13]. 

C. L. C. Roxas, J. M. C. Ongpeng (Филиппины) 
разработали модель ИНС (Matlab) для прогнози-
рования общих структурных затрат строительных 
проектов. Входные данные (количество подвалов, 
площадь пола, количество этажей, объем бетона, 
площадь опалубки и вес арматурной стали) бра-
лись по 30 строительным проектам. Результатом 
исследования является модель ИНС, которая про-
гнозировала общие структурные затраты на стро-
ительные проекты. После нескольких тестирова-
ний было обнаружено, что ИНС с архитектурой  
6-7-1 является лучшей прогностической моделью 
ИНС с MSE, равной 2,98 · 10–15 [14]. 

В исследованиях N. I. El-Sawalhi, O. Shehatto 
(Корея) был рассмотрен метод прогнозирования 
стоимости строительства, основанный на ИНС  
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(многослойном персептроне). Одиннадцать зна-
чимых параметров для входных данных были 
отобраны из 169 строительных проектов. Мо-
дель ИНС преуспела в оценке стоимости строи-
тельных проектов без необходимости более по-
дробных чертежей. Средняя процентная по-
грешность тестируемого набора данных для 
адаптированной модели была в значительной 
степени приемлемой (менее 6%). Анализ чув-
ствительности показал, что площадь типичного 
пола и количество этажей являются наиболее 
влияющими параметрами стоимости здания [15]. 

S. K. Magdum, A. C. Adamuthe (2017 г.) раз-
работали несколько моделей ИНС и многослой-
ного персептрона (MLP) с различной архитекту-
рой для прогнозирования стоимости строитель-
ства. Для моделирования в качестве входных 
данных для НС использовались шесть перемен-
ных (6-86а). 4 модели ИНС и 12 моделей MLP 
сравнивались путем оценки RMSE. Было обнару-
жено, что модель ИНС с лучшим результатом 
имеет архитектуру 6-8-1 со среднеквадратичным 
значением ошибки, равным 41,69. Общие итоги 
показали, что модели MLP и ИНС дали лучшие 
результаты, чем методы регрессии [16].  

V. B. Chandanshive, A. R. Kambekar (2019 г., 
Индия) разработали многослойную модель  
ИНС (MATLAB R2015) с применением алгоритма 

обратного распространения для прогнозирова-
ния стоимости строительства здания. Самые  
основные проектные параметры структурной 
стоимости 78 строительных проектов были опре-
делены для входных данных. Результаты иссле-
дования показывают, что подход регуляризации 
работает лучше, чем подход раннего прекраще-
ния. Сетевая архитектура ИНС 11-3-1 с функцией 
обучения байесовской регуляризации (trainbr) 
дают наилучший результат по сравнению с дру-
гими подходами. Полученный результат также 
продемонстрировал более высокий коэффици-
ент регрессии, более низкие среднеквадратич-
ную ошибку, среднеквадратичную ошибку (MSE) 
и суммарную квадратичную ошибку (SSE) [17]. 

В исследовании S. Yun был предложен ме-
тод прогнозирования стоимости строительства 
многовыходной ИНС с функцией масштабиро-
вания и регуляризации. Этот метод может пред-
сказывать различные элементы стоимости стро-
ительства одновременно, позволяя прогнозиро-
вать стоимость строительства для различных 
целей. Частота ошибок прогнозирования стои-
мости строительства составляет 17,67% [18]. 

Основные результаты использования искус-
ственных нейросетевых моделей для прогнози-
рования стоимости строительства приведены в 
таблице. 
 

Сводная информация результатов использования методов ИНС  
для прогнозирования стоимости строительства 

Номер 
п/п Авторы Год Исходные данные Количество 

объектов Точность оценки 

1 S. Yun  
(Корея) 

2022 Общая площадь 
Площадь застройки 
Общая высота 
Этажность 
Площадь цокольного этажа 
Общая площадь участка 
Площадь благоустройства и озеленения 
Высота этажа 
Площадь парковки 
Год постройки 

908 Погрешность про-
гноза 17,67% 

2 S. Sitthikankun 
D. Rinchumphu 
C. Buachart 
E. Pacharawongsakd 
(Таиланд) 

2021 Общая площадь  
Общий периметр  
Средняя высота этажей 
Высота здания 
Этажность 
Площадь кровли 
Общая площадь санузлов  
Площадь первого этажа  
Площадь перекрытия  
Тип крыши 

50 RMSE ± 0,331  
Точность прогно-
за 91,4% 

3 
 
 
 

 

V. B. Chandanshive 
A. R. Kambekar 
(Индия) 
 
 

2019 
 
 
 

 

Площадь первого этажа 
Площадь этажа 
Этажность 
Структурная парковочная зона 
Площадь стенок лифта 
Площадь наружных стен 
Площадь штукатурки фасадов 

78 
 
 
 

 

SSE = 0,3742 
RMSE = 0,0825 
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Продолжение таблицы  

Номер 
п/п Авторы Год Исходные данные Количество 

объектов Точность оценки 

3 V. B. Chandanshive 
A. R. Kambekar 
(Индия) 

2019 Площадь полов 
Объем колонн 
Типы фундамента 
Количество домовладельцев 

78 SSE = 0,3742 
RMSE = 0,0825 

4 S. K. Magdum 
A. C. Adamuthe 

2017 Средняя цена цемента 
Средняя цена песка 
Средняя цена стали 
Средняя цена заполнителя 
Средний разряд каменщика   
Средний разряд рабочих 

– RMSE = 41,69 

5 N. I. El-Sawalhi 
O. Shehatto 
(Корея) 

2014 Общая площадь здания 
Этажность 
Функциональное назначение здания 
Тип фундамента 
Виды плит перекрытия 
Количество лифтов 
Тип внешней отделки 
Наличие кондиционера и подвесного 
потолка 
Виды облицовочного материала 
Виды электромонтажных работ 
Виды механизированных работ 

169 Точность прогно-
за 94% 

6 C. L. C. Roxas  
J. M. C. Ongpeng 
(Филиппины) 

2014 Количество этажей 
Площадь подвальных помещений 
Площадь этажа 
Объем бетона 
Объем опалубочных работ 
Масса арматурной стали 

30 MSE = 2,98 · 10–15  

7 K. Bala 
S. A. Bustani 
W. B. Shehu  
(Нигерия) 

2014 Высота здания 
Компактность 
Сроки строительства 
Площадь внешней стены 
Общая площадь пола 
Этажность 
Доля проемов на внешней стене (%) 
Фактор местоположения 
Индекс времени (%) 

260 Погрешность 
прогноза 2,5% 

8 G. Feng 
L. Li 
(Китай) 

2013 Тип фундамента  
Тип здания  
Количество этажей  
Количество дверей и окон  
Количество комнат и площадь стен 

20 Точность прогно-
за 87,3% 

9 H. ElSawy 
H. Hosny 
M. A. Razek  
(Египет) 

2011 Категория строительной фирмы 
Объем здания 
Продолжительность строительства 
Тип здания 
Расположение проекта 
Заказчик 
Тип контракта 
Специальные требования к подготовке 
площадки 
Дополнительные затраты труда 

52 RMSE = 0,276479. 
Точность прогно-
за 80% 

10 M. Arafa 
M. Alqedra 
(Палестина) 

2011 Площадь первого этажа 
Площадь этажа 
Количество этажей 
Количество столбов 
Тип фундамента 
Количество лифтов 
Количество комнат 

71 Точность прогно-
за 90% 
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Окончание таблицы 

Номер 
п/п Авторы Год Исходные данные Количество 

объектов Точность оценки 
11 T. V. Luu  

V. K. Phan 
(Вьетнам) 

2020 Год строительства  
Класс сложности объекта 
Высота этажа 
Общая площадь 
Средняя цена бетона 
Средняя цена арматуры 

14 MSE = 1,86552 

12 H. C. Tsai 
E. Sudjono 
M. Y. Cheng  
(Китай) 

2010 Подземные этажи  
Общая площадь этажа 
Этажи надземные  
Площадь площадки 
Количество домохозяйств 
Грунты и основания 
Сейсмическая зона 
Оформление интерьера 
Электромонтажные работы 

28 Среднеквадрати-
ческая ошибка 
10,356% 

13 G. H. Kim  
J. E. Yoon  
S. H. An  
H. H. Cho  
K. I. Kang 
(Китай) 

2004 Год 
Общая площадь пола 
Количество этажей 
Объем здания 
Продолжительность (месяцы) 
Типы крыш 
Фундамент 
Использование подвала 
Отделочные виды 

530 MAER = 2,97; 5,61 
Average MAER = 
= 5,65 
Точность прогно-
за 90% 

14 H. MGünaydın 
S. Z. Doğan 

2004 Общая площадь здания 
Этажность 
Конструктивная схема здания 
Тип этажа здания  
Местоположение 

30 MSE = 0,038 
Точность прогно-
за 90% 

Заключение. Обзор работ зарубежных авто-
ров подтверждает, что доступность данных 
большинства исследований при прогнозирова-
нии стоимости строительства была ограничен-
ной. Доступность данных рассмотренных иссле-
дований колеблется от 14 до 908 проектов. 
Наибольшее количество исследователей ис-
пользовали для построения модели прогнозиро-
вания стоимости строительства до 100 объектов. 
Это значит, что для разработки модели прогно-
зирования стоимости строительства достаточно 
обработать данные относительно небольшого 
числа объектов строительства. 

Для работы ИНС использовались программные 
пакеты: Exсel, Matlab, NeuroSolutions, Statistica Auto-
mated Neural Networks и другие, которые широко 
используются в практической деятельности. 

Несмотря на то, что в большинстве исследо-
ваний использовались небольшие выборки дан-
ных во время обучения, тестирования и про-
верки ИНС, результаты этих исследований по-
казали высокую производительность моделей.  

Погрешность всех моделей была меньше 20%. 
Согласно принятому при управлении проектами 
диапазону точности оценок стоимости в зависи-
мости от этапа развития проекта [19], резуль-
таты использования ИНС для прогнозирования 
стоимости строительства можно отнести к точ-
ной оценке.  

В настоящее время в Республике Беларусь не 
разработаны и не применяются методы прогно-
зирования стоимости строительства на основе 
ИНС, а существующие зарубежные методы не 
адаптированы для применения, так как не учи-
тывают национальной специфики ценообразова-
ния и особенностей проектирования объектов 
строительства. В целях прогнозирования стоимо-
сти строительства, обеспечивающего повышение 
эффективности использования инвестиций в ре-
альном секторе национальной экономики, суще-
ствует потребность в разработке искусственных 
нейросетевых моделей прогнозирования стоимо-
сти строительства, адаптированных для условий 
хозяйствования Республики Беларусь. 
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