
  

 

地统计学与支持向量机相融合的建筑工程造价预测①

刘　春

(四川建筑职业技术学院 网络管理中心, 德阳 618000)

摘　要: 为了精确对建筑工程造价进行预测, 根据建筑工程造价数据间的时间相关性和非线性变化特点, 构建了地

统计学与支持向量机相融合的建筑工程造价预测模型. 首先收集建筑工程造价数据, 然后根据建筑工程造价数据的

时间相关性, 采用地统计学估计时间序列的嵌入维数, 构建建筑工程造价的学习样本, 最后通过支持向量机建立工

程造价预测模型, 并通过实例对性能进行测试与分析. 结果表明, 本文模型可以有效拟合建筑工程造价数据时间相

关性, 获得高精度的建筑工程造价预测结果, 而且结果要明显优于其它模型.
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Prediction of Construction Cost Based on Integration of Geostatistics and Support Vector
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Abstract: In order to accurately predict the cost of construction project, according to the sample time dependent and
nonlinear characteristics, this study has constructed a prediction model of construction project cost based on the
geostatistics and support vector machine. Firstly, the cost data of construction engineering are collected, and then, the
embedding dimension of time series is obtained by geostatistics according to time correlation of construction cost sample,
and the construction cost learning samples of construction project, support vector machine is used to establish project cost
prediction model, and test and analysis of the performance through the prediction example. The results show that the
proposed model can effectively fit the construction cost of sample time correlation, and get higher accuracy of
construction cost prediction, and the result is much better than the other models.
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1   引言

随着我国经济水平的不断提高, 人们住房、生活

得到了大幅度的改善, 出现了许多大型建筑. 在建筑构

建过程中, 工程造价是大家关心的重要问题, 其直接影

响到工程的管理、成本以及其它方面, 因此建立高精

度的建筑工程造价预测模型一直是人们关注的焦点[1–3].
建筑工程造价建模常基于时间序列数据进行, 把

建筑工程造价看作是一种按时间前后顺序组织在一起

的数据, 数据之间存在明显时序特性, 同时受到其它因

素影响, 具有较强的非线性变化特点. 传统建筑工程造

价预测模型有: 多元性线回归, 滑动平均模型等, 它们

属于线性建模方法, 无法描述建筑工程造价的非线性

变化特征, 建筑工程造价预测结果不太可靠[4,5]. 近些

年, 人们将神经网络引入到了建筑工程造价的建模中,
由于具有非线性预测能力, 获得了比传统模型更高的

建筑工程预测精度[6–8]. 神经网络要求建筑工程造价的
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历史数据多, 如果历史数据太少, 会出现“过拟合”的建

筑工程造价预测结果. 支持向量机 (Support Vector
Machine, SVM)是一种非线性建模能力强的算法, 克服

了神经网络对训练样本规模的约束条件, 预测性能要

优于神经网络, 为建筑工程造价提供了一种新的建模

工具[9]. 如何对历史数据间的时间相关性进行有效挖掘

十分关键, 常采用拓阶的方法实现, 拓阶过程消耗时间

长, 而且属于线性拓阶方法, 结果无法描述建筑工程造

价的非线性变化特性. 为了精确对建筑工程造价进行

预测, 根据对建筑工程造价样本时间相关性和非线性

变化特点, 构建了基于地统计学与支持向量机相融合

的建筑工程造价预测模型, 并通过建筑工程造价预测

实例对性能进行测试与分析.

2   支持向量机与地统计学

基于支持向量机的建筑工程造价预测建模过程中,
由于根据建筑工程造价数据间的时间相关性, 由支持

向量机自身无法确定表示时间相关性的嵌入维数, 地
统计学 (Geostatistics, GS)[10,11]是一种时序特性分析法,
可以将变程作为时间序列的阶数, 即嵌入维数, 而且工

作过程简单、执行速度快, 可以用于确定支持向量机

的建筑工程造价时间序列拓阶.
2.1   支持向量机

T = (xi,yi), i = 1,2, · · · ,m xi

yi

设训练样本集合为:  ,  为

输入向量,  为输出向量, 支持向量机通过学习对输入

和输出向量间的关系进行拟合进行建模, 拟合函数可

以表示为:

f (x) = wΦ(x)+b (1)

Φ()式中, w 为权向量, b 为阈值,  为高维特征空间的映

射函数.
为了使预测结果的风险最小化, 建立如下的经验

风险函数:

Remp =
1
m

m∑
i=1

L(yi− f (xi)) (2)

式中, L 为损失函数, 具体为

L(·) =
{

0 , i f |yi− f (xi)| < ε
|yi− f (xi)| −ε, else (3)

ε式中,  是回归误差的阈值[12].
对于小样本预测问题, 基于经验风险原理进行建

模可能导致预测结果差, 为此支持向量机考虑了泛化

风险, 得到如下回归函数:

f (x) =
m∑

i=1

wiΦi(x)+b (4)

式 (4)可以转化为求解以下函数规划问题:

min

1
2
∥w∥2+C

m∑
i=1

(
ξi+ ξ

∗
i

) (5)

约束条件为:

s.t .


yk − f (xk) ≤ ε+ ξi
f (xk)− yk ≤ ε+ ξ∗i
ξi ≥ 0, ξ∗i ≥ 0

(6)

ξ,ξ∗ C式中,  为松弛变量,  为惩罚参数.

αi引入拉格朗日算子 得到式 (6) 的对偶问题, 然后

进行求解可得:

f (x) =
∑

(α∗i −αi)K(xi, x)+b (7)

K(·)式中,  为核函数, 其满足如下条件:

K(xi, x j) = (Φ(xi) ·Φ(x j)) (8)

本文采用 RBF函数, 其定义为

K(xi, x) = exp
(
∥xi− x∥

2σ2

)
(9)

yk+1

在建筑工程造价进行建模时, 相关研究表明, 下一

时刻建筑工程造价与前 m 个建筑工程造价相关, 即时

间序列的嵌入维数, 用 表示当建筑工程造价, 那么

建筑工程造价的预测原理可以表示为:

yk+1 = f (yk,yk−1, · · · ,yk−m) (10)

2.2   地统计学

γ(h)

Z(xi) i = 1,2, · · · ,n γ(h)

地统计学 (GS) 是一种现代统计学理论, 根据变异

函数 ( ) 刻画一个时间序列的结构. 设时间序列为:

,  ,  定义如下:

γ(h) =
1

2N(h)

N(h)∑
i=1

[Z(xi)−Z(xi+h)]2 (11)

协方差函数定义为:

C(h) = E [Z(x)Z(x+h)]−m2 (12)

式中, h 表示时间间隔距离.

3   GS-SVM的建筑工程造价预测模型

(1) 收集建筑工程造价相关数据, 得到数据形式为

X={x1, x2, …, xn}, 并进行如下处理.
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xnorm =
x− xmin

xmax− xmin
×0.8+0.1 (13)

(2) 采用地统计学通过变程确定建筑工程造价的

最优嵌入维数, 具体为: 根据不同 h, 由式 (11) 得到不

同的 γ(h), 刚开始, h 与 γ(h)之间是一种线性变化关系,
当 h 超过一定距离后 ,  γ(h) 得到第一个最大值 ,  该
γ(h) 的值为基台值, 此时的 h 为变程, 用 α 表示, 即得

到了时间序列的嵌入维值.
(3) 根据最优嵌入维数和建筑工程造价的影响因

素构建支持向量机的输入向量, 与相应的建筑工程造

价组成学习样本.
(4) 将建筑工程造价训练样本集输入支持向量机,

并设置支持向量机参数, 建立建筑工程造价预测模型.
GS-SVM的工程造价建模过程如图 1所示.
 

LSSVM 

 
图 1    工程造价预测模型的工作流程

4   建筑工程造价预测实例

4.1   数据来源

选择某市 2000~2016年的每月工程造价数据作为

研究对象, 共获得 180 个样本, 采用单层面积、层数、

层高、承载力、基深作为影响, 工程造价数据如图 2
所示, 以 130个月数据作为训练样本, 建立建筑工程造

价预测模型, 其余 50个样本对建筑工程造价预测模型

的泛化能力进行测试.
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图 2    实验对象

 

从图 2可知, 2000~2016年的每月建筑工程造价数

据具有明显上升变化态势, 为此建立建筑工程造价模

型之前, 对原始数据进行去趋势平稳化法处理, 具体如下:
首先对 2000~2016年的每月建筑工程造价数据取

对数, 然后进行拟合, 即

lnyt = a+bt (14)

根据式 (14)得到去趋势平稳化后的 2000~2016年
的每月建筑工程造价数据:

yt = lnyy− (a+bt) (15)

后续建模基于平稳化后的建筑工程造价数据.
4.2   基于 GS 确定建筑工程造价数据嵌入维数

建筑工程造价不仅与单层面积、层数、层高、承

载力、基深等因素有关, 而且与前一段时间的建筑工

程造价相关, 因此, 建筑工程造价时间序列具有明显的

时间关联特性, 对平稳化后的建筑工程造价数据进行

地统计学分析, 得到建筑工程造价的半变异函数如图 3
所示. 从图 3 可知, 变程 α=5, 即建筑工程造价与前

5 个月的建筑工程造价相关, 因此嵌入维数为 5. 前
5 个月的建筑工程造价数据与单层面积、层数、层

高、承载力、基深作为输入, 构建支持向量机的学习

样本.
4.3   结果与分析

4.3.1    GS-SVM的预测结果

通过十折交叉验证法确定支持向量机的参数 :
C=240.80, σ=1.784, GS-SVM的建筑工程造价预测结果

如图 4所示. 从图 4可知, GS-SVM的建筑工程造价预

测精度相当高, 能够较好描述建筑工程造价的变化特

点, GS-SVM可以应用于实际的建筑工程造价中.
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图 3    建筑工程造价的半变异函数图
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图 4    GS-SVM的建筑工程造价预测结果

 

4.3.2    与其它模型的预测结果

比较采用多元线性回归模型 (MLR)、支持向量

机 (SVM)、地统计学与 BP神经网络 (GS-BPNN)作为

对比模型, 采用平均预测精度作为建筑工程造价预测

结果好坏评价指标. 统计所有模型的建筑工程造价预

测精度, 得到结果如表 1所示. 对表 1的实验结果进行

分析, 可知:
(1) 单一支持向量机 (SVM) 没有考虑建筑工程造

价数据的时序动态特性, 没有进行拓阶操作, 只是简单

采用影响因素作为输入变量, 导致建筑工程造价预测

精度低.
(2) 多元线性回归模型 (MLR) 的建筑工程造价最

低, 说明其不能准确描述建筑工程造价的变化特点, 获
得了较高的建筑工程造价预测误差, 没有什么实际应

用价值.
(3) GS-BPNN的建筑工程造价平均预测精度得到

了一定提升, 这主要由于通过 GS对建筑工程造价时间

序列进行拓阶处理, 描述了数据的时序动态特性, 大幅

度降低了建筑工程造价的预测误差, 表明引入变程可

以有效提高建筑工程造价预测精度.
(4) GS-SVM的建筑工程造价预测精度最高, 这是

因为采用支持向量机对建筑工程造价进行建模, 克服

了神经网络大样本要求, 泛化能力优异, 并通过 GS 描

述建筑工程造价数据的时序特性, 建立理想的建筑工

程造价预测模型, 相比对比模型, 建筑工程造价预测精

度具有明显优势.
 

表 1     建筑工程造价的预测精度对比
 

模型名称 建筑工程造价预测精度(%)
MLR 85.97
SVM 90.52

GS-BPNN 92.28
GS-SVM 94.64

5   结束语

针对建筑工程造价中的训练样本选择问题, 以及

非线性变化特点, 综合利用地统计学和支持向量机的

优点, 设计了基于 GS-SVM的建筑工程造价预测模型,
通过地统计学快速确定时间序列的嵌入维数, 然后通

过支持向量机建立建筑工程造价的非线性预测模型,
具体应用实例测试结果表明, GS-SVM 大幅度提高了

建筑工程造价的预测精度, 具有广泛的应用前景.
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