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Hubert Anysz!

6.1. WPROWADZENIE

Realizacja obiektu budowlanego, ktora jest oceniana — po jej zakonczeniu —
przez wszystkich interesariuszy jako sukces, powinna miescié¢ sie¢ w zaplanowanym
limicie kosztow jak i czasu (Skorupka i in., 2012). Osiagniecie rozumianego w ten
sposob sukcesu, nie wynika z potrzeby prestizu, ale jest wspotczesnym wymogiem
efektywnosci. Przedsiebiorstwa, ktore nie dziataja w sposéb efektywny przestaja
istnie¢. Budownictwo — jako wyodrebniony dziat gospodarki — cechuje specyficzny
zestaw wystepujacych tacznie uwarunkowarn, tj. duze zapotrzebowanie na Srod-
ki finansowe, silna zaleznos¢ od warunkéw atmosferycznych, unikalny charakter
kazdego z budowanych obiektow, dtugi czas realizacji obiektow (Cieszyniski, 2006;
Marcinkowski, 2016). Z tych, wyzej wymienionych wzgledoéw, tak trudnym jest
wybudowanie obiektu za zaplanowana cene, w zaplanowanym czasie. Stad wyni-
ka koniecznos$é sporzadzania szczegbltowych projektow realizacji przedsiewziecia
i uwzgledniania w nich mozliwosci wystapienia utrudnienn. Wiele z decyzji doty-
czacych planowanej budowy jest podejmowanych jeszcze przed przystapieniem
wykonawcy do realizacji obiektu. Prognozy opdznienia terminu zakoniczenia bu-
dowy, zalezne od przyjetego wariantu realizacji moga staé¢ sie cenng informacja
pozwalajaca na wybér wariantu, w ktérym prawdopodobieristwo wystgpienia du-
zego opOznienia jest nizsze niz w pozostatych wariantach. Przeciwdzialanie op6z-
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nieniom jest bardzo istotnym zagadnieniem ze wzgledu na rozlegle i dotkliwe ich
skutki (rys. 1).
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Rys. 1. Wplyw opéznienia zakoniczenia budowy. Zrédlo: Anysz, 2017.
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musi finansowa¢ budowe diuzej niz planowal (co z reguly zwieksza jego koszty
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Rys. 2. Wplyw opoéznienia zakoriczenia budowy na wzrost kosztéw wykonawcy.
Zrodto: Anysz, 2017.
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finansowe) i p6Zniej zaczyna odnosi¢ korzysci z nowego obiektu. Wydluzenie czasu
trwania budowy zwicksza takze wlagciwie wszystkie grupy kosztow (rys. 2), ktore
ponosi wykonawca (Anysz, 2012).

W przypadku budowy obiektéw finansowanych z budzetu panstwa negatywne
skutki opoznient dotykaja takze spotecznosci, ktorej dany obiekt (droga, szpital,
szkota) ma shuzy¢. Dla op6znionych inwestycji drogowych mozliwe jest oblicze-
nie utraconych oszczednosci, ktérych nie uzyskano z powodu pdédzniejszego niz
planowano oddania drogi do uzytku (IBDiM, 2008).

6.2. PRZYGOTOWANIE DO BUDOWY MODELU
PROGNOSTYCZNEGO

Przewidywanie stanu i przebiegu przysztych zdarzeri oparte na racjonalnych
przestankach okreslane jest jako prognozowanie (Cieslak, 1977; Filasiewicz 1977).
Przedmiotem prognozowania sa najczesciej zjawiska i procesy gospodarcze (No-
wak, 1988). Stosujac systematyke prognoz (Zelias i in., 2013) mozna stwierdzi¢, ze
prognozowanie terminu zakonczenia budowy jeszcze przed wyborem wykonawcy
robo6t bedzie prognoza:

e krotko- lub $rednioterminowa (horyzont prognoz srednioterminowych okre-

slany jest na dwa, do pieciu lat),

e operacyjna,

e ostrzegawcza,

e punktows (w odroznieniu od przedziatowej; prognozowana jest konkretna

warto$¢, a nie przedzial wartosci)

e ex post (czes¢ danych historycznych nie jest wykorzystywana w procesie

tworzenia modelu prognostycznego, a wykorzystywana jest do jego oceny)

e mikroekonomiczng.

W literaturze mozna znalezé powtarzajaca sie kolejnosé dziatar niezbednych
do przygotowania uzytecznych prognoz (Nowak, 1998, Zelia$ i in., 2013). Obej-
muje ona nastepujace etapy:

¢ zidentyfikowanie obiektu gospodarczego, uzytkownika prognoz,
okreslenie celu prognozowania,
zdefiniowanie zjawiska gospodarczego — przedmiotu prognoz,
wskazanie czynnikow wplywajacych na prognozowane zjawisko,

ustalenie okresu prognozy,

e wybor danych wejéciowych,

e zebranie danych statystycznych,

e wyboér narzedzia prognostycznego.

Po wykonaniu wszystkich powyzszych czynnosci mozna dopiero przystapi¢ do
etapu obliczeniowego.
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6.2.1. ZJAWISKO GOSPODARCZE, UZYTKOWNIK PROGNOZY,
OKRES I CEL PROGNOZY

Zjawiskiem gospodarczym — przedmiotem analiz — jest budowa drog ekspre-
sowych i autostrad w Polsce. Opo6znienia odnotowywane na tych budowach nie
sa niczym niespotykanym w budownictwie, jednak ze wzgledu na charakter tych
inwestycji informacja o niedotrzymaniu terminu ich zakonczenia jest powszech-
na. Badania nad przyczynami opéznieri i samo prognozowanie zawezono do tej
galezi budownictwa ze wzgledu na oczekiwanie, iz prognozy dotyczace opo6znien
w realizacji innego typu obiektow (mieszkalnych budynkéw wielorodzinnych, czy
hal produkcyjnych) moga wymagaé zastosowania innego zestawu predyktorow,
niz dla obiektéw drogowych.

Zalozono, ze budowany model prognostyczny bedzie mogt by¢ wykorzystywa-
ny przez zamawiajacych wykonanie (lub zaprojektowanie i wybudowanie) drog
ekspresowych i autostrad na etapie wyboru wykonawcy robét, czyli jeszcze przed
przystapieniem do realizacji zadania.

Prognoza opéznienia terminu zakonczenia budowy odcinka drogi, zalezna
m.in. od potencjalu technicznego, zasobéw jakimi dysponuje oferent, a takze od
proponowanej ceny za wykonanie prac moze postuzy¢ zamawiajacemu jako jedno
z kryteriow wyboru wykonawcy. W ramach tego kryterium, najwyzej punktowa-
ne powinny by¢ oferty, ktorych parametry uzyte w modelu dalyby najmniejsze
prognozowane opdznienia terminu zakoniczenia rob6t. Drugim mozliwym zastoso-
waniem takich prognoz jest przypadek, gdy dla danych z kazdej ze ztozonych ofert
model pokazywalby bardzo duze prognozowane opéznienie. To dla zamawiajace-
go oznaczaloby, ze prawdopodobnie nalezy zmieni¢ inne (niz sam wykonawca)
parametry planowanej budowy np. wydluzy¢ planowany czas trwania budowy
lub podzieli¢ zadanie na krétsze odcinki.

Wstepna analiza realizowanych odcinkéw drog i autostrad pokazata, ze plano-
wany czas ich realizacji waha sie od kilku do kilkudziesieciu miesigcy. Uwzglednia-
jac takze czas realizacji obiektéw drogowych po uptywie planowanych termindw
ich zakonczenia mozna z pewnoscig okresli¢ horyzont prognoz jako $redniotermi-
nowy (2 do 5 lat).

6.2.2. IDENTYFIKACJA CZYNNIKOW WPEYWAJACYCH NA OPOZNIENIA

Mozna znalez¢ wiele prac krajowych (Lesniak i Plebankiewicz, 2010; Lesniak,
2012; Czarnigowska i Sobotka, 2010 i 2013; Czarnigowska i in., 2006; Dytczak
iin., 2014) i zagranicznych (m.in. Ogunlana i in., 1996; Abisunga i in., 2014;
Sambasivan i in., 2007), ktorych autorzy poszukiwali przyczyn opdznieri w reali-
zacji kontraktéw budowlanych dokonujac analiz i badajac opinie zaangazowanych
w realizacje obiektéw budowlanych inwestoréow, wykonawcow, inspektoréw nad-
zoru. Takze autor niniejszego rozdziatu podejmowat te¢ tematyke przeprowadzajac
badania wsréd inzynieréw zrzeszonych w Mazowieckiej Izbie Inzynieréw Budow-
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nictwa (Anysz i Zbiciak; 2013). Wszystkie zidentyfikowane przyczyny opdznieni
zostaly zebrane w rozprawie doktorskiej (Anysz, 2017). Ich liczba — 142 — byla
zbyt duza, by wszystkie mogly stanowi¢ zmienne niezalezne prognoz. Poddano
je wiec procesom filtracji opisanym na rys. 3. Znaczna liczba przyczyn powsta-
wania opdznieni zostala odrzucona ze wzgledu na moment identyfikacji przyczyn.
Do wykonania prognoz przed wyborem wykonawcy robét nieprzydatne sa czyn-
niki identyfikowane zwykle podczas realizacji obiektu. Odrzucono takze te, ktore
nie réznicowaly budéw (np. doswiadczenie inwestora; zamawiajacym wszystkich
odcinkéw drog ekspresowych i autostrad w Polsce jest skarb paristwa reprezen-
towany przez Generalng Dyrekcje Drog Krajowych i Autostrad — GDDKiA) lub
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Rys. 3. Wplyw opoéznienia zakoriczenia budowy na wzrost kosztéw wykonawcy.
Zrodto: Anysz, 2017.
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nie wystepowaly w Polsce (np. zagrozenia militarne). Z listy 19-tu nieodrzuco-
nych czynnikéw wybrano 12 najbardziej istotnych, dla ktérych mozliwe byto —
w dajacym sie przewidzieé¢ czasie — zebranie konkretnych wartosci. Wybrane do
dalszych analiz czynniki — przyczyny powstawania opdznien — przypisano do czte-
rech nastepujacych grup czynnikéw:

warunki kontraktowe,

cechy planowanego obiektu

makroekonomiczne,

cechy wykonawcy.

Predyktory zebrane w tabeli 1 nie s wprost czynnikami wskazywanymi przez
respondentow opisanych wczesniej badan, a ich reprezentacja. Sposéb w jaki stwo-
rzono reprezentacje oryginalnych czynnikéw moze ilustrowaé nastepujacy przy-
ktad: dla trzech czynnikéw mogacych powodowaé opéznienia budowy wskazywa-
nych w badaniach tj.

e duzego natezenia ruchu drogowego na budowie i zwiazanych z tym ograni-

czen,

e ograniczonego dostepu do placu budowy,

e ograniczonego terenu budowy,
wybrano predyktor ,,Typ kontraktu (budowa lub modernizacja, remont)”. W przy-
padku budowy nowych odcinkéw drog krajowych i autostrad, uciazliwosci zwig-
zane z duzym natezeniem ruchu drogowego, czy ograniczonym dostepem do pla-
cu budowy sa odczuwane w znacznie mniejszym stopniu. Na remontowanych,

Tabela 1.

Czynniki powodujace opdznienia przyjete do dalszych analiz. Zrodlo: Anysz, 2017.

Lp. Czynniki powodujace opdznienia przyjete do dalszych analiz Grupa czynnikow
1 | Trymestr roku, w ktéorym dana budowa zostata rozpoczeta Warunki kontraktowe
2 | Wartos¢ kontraktu Warunki kontraktowe
3 | Zakres kontraktu (,projektuj i buduj” lub ,buduj”) Warunki kontraktowe
4 | Planowany czas realizacji obiektu Warunki kontraktowe
5 | Typ kontraktu (budowa lub modernizacja, remont) Cechy obiektu
6 | Dlugosé odcinka drogi, na ktérym zaplanowano prace Cechy obiektu
7 | Inflacja w roku poprzedzajacym rok rozpoczecia budowy (wskaznik cen | Makroekonomiczne

rob6t budowlano-mont.)

8 | Wskaznik bezrobocia w roku poprzedzajacym rok rozpoczecia budowy | Makroekonomiczne
Sprzedaz produkcji budowlano-montazowej w roku poprzedzajacym | Makroekonomiczne
rok rozpoczecia budowy

10 | Liczba partneréw konsorcjum wykonawcy Cechy wykonawcy
11 | Laczna, roczna sprzedaz partneréw konsorcjum w roku poprzedzaja- | Cechy wykonawcy

cym rok rozpoczecia budowy

12 | Laczne, Sredniomiesieczne zatrudnienie u partneréw konsorcjum w roku | Cechy wykonawcy
poprzedzajacym rok rozpoczecia budowy
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czy modernizowanych odcinkach drég bardzo istotnym czynnikiem wplywajacym
w znacznym stopniu na organizacje budowy jest koniecznosé zapewnienia prze-
jezdnosci modernizowanych odcinkéw.

6.2.3. ZEBRANIE DANYCH STATYSTYCZNYCH

Zebrane dane statystyczne zbierano dla 156 kontraktéow dotyczacych budo-
wy lub modernizacji drég ekspresowych i autostrad w Polsce, ktorych realizacja
zakoniczyla sie w latach 2009-2013. Zrodtem informacji byty:

e dane przygotowane przez GDDKiA,
e dane udostepniane przez Glowny Urzad Statystyczny (GUS),

e witryny internetowe GDDKIA i tytuléw prasowych (przegladane w celu
odnalezienia informacji o rzeczywistym terminie zakoriczenia budowy od-
cinkow drog),

e witryny internetowe przedsiebiorstw realizujacych kontrakty drogowe na
zlecenie GDDKIA,

e komercyjna baza danych udostepniona przez Infocredit (z siedziba w War-

szawie).

Skorzystanie z komercyjnej bazy danych okazato sie konieczno$cia. Przyjete
predyktory (nr 11 i 12 z tabeli 1) zostaly uznane jako istotnie wplywajace na
opdznienie, a witryny internetowe przedsiebiorstw tylko w niektorych przypad-
kach zawieraly poszukiwane informacje. Przedsiebiorstwa majace siedzibe w Pol-
sce maja obowiazek sktadania sprawozdan finansowych w sadzie rejestrowym,
gdzie mozna je przegladaé. Zagraniczne podmioty — ktore takze realizowaly ba-
dane odcinki drog — takiego obowiazku nie maja. Skorzystanie z komercyjnej
bazy danych znacznie przyspieszylo proces zbierania danych, tym bardziej, ze
i tak — poszukujac pozostatych danych — konieczne bylo sprawdzenie ponad 500
witryn internetowych. Pelnych danych nie udato si¢ — mimo wysitkow — zebraé dla
wszystkich badanych realizacji. Poza tym z dalszych badan wytaczono takze te
przypadki, gdzie op6Znienie wynosito ponad 100% planowanego na realizacje cza-
su, po sprawdzeniu, ze ich przyczyna byly wyjatkowe okolicznosci (np. protesty
ekologow). Ostatecznie baza danych o zrealizowanych odcinkach drog krajowych
i autostrad obejmowata 127 rekordow.

6.2.4. WYBOR NARZEDZIA PROGNOSTYCZNEGO

Zaroéwno w pracach Bartkiewicza (2000), jaki i Tadeusiewicza (2000) mozna
znalez¢ informacje, iz sztuczne sieci neuronowe sg jednym z najlepszych narzedzi
do modelowania zjawisk o duzej ztozonosci, w ktérych bardzo mata jest znajo-
mos¢ regut rzadzacych procesem (rys. 4). Budowa odcinkéw drog ekspresowych
i autostrad jest bez watpienia procesem zlozonym. Zaleznosci rzeczywistego czasu
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trwania budowy od jednego tylko z czynnikéw nie sg silne. Wér6éd wybranych pre-
dyktoréw najsilniejsza liniowa korelacje z rzeczywistym czasem realizacji budowy
wykazywal planowany cykl budowy.

|

Czgsciowy lub catkowity
brak znajomosci regut
Duza zlozono$¢
Sztuczne sieci neuronowe
Metody indukcyjne

Czg$ciowa znajomos¢ regut
Mata i $rednia ztozono$¢
Modele statystyczne, systemy

ekspertowe, metody dedukcyjne

Petna znajomo$¢ problemu
Mata i $rednia zlozonos¢
Dokladne algorytmy

Nieznajomos¢ regut rzadzacych problemem

Stopien zlozonosci problemu

Rys. 4. Cechy zjawisk, dla modelowania ktorych sztuczne sieci neuronowe daja dobre wyniki.
Zrodlo: Bartkiewicz, 2000; Tadeusiewicz, 2000.

Skutecznosé¢ zastosowania sztucznych sieci neuronowych (SSN) do modelowa-
nia zjawisk w budownictwie zostala potwierdzona w wielu pracach. Zastosowanie
SSN do modelowania kosztow (Sodikov, 2005; ElSavy i in., 2001; Juszczyk, 2010),
do modelowania czasow procesow budowlanych (Rogalska, 2016), do modelowania
produktywnosci maszyn budowlanych pozwalajacej na obliczenie czasu wykona-
nia robot (Hota i Schabowicz, 2010) byty inspiracja i przyktadem skutecznosci
zastosowania narzedzia jakim sa SSN do modelowania ztozonych, budowlanych
proceséw. Takze autor w swych badaniach wykorzystywal prognostyczne wtasno-
§ci SSN (Anysz i in., 2013 i 2014). Wieksza doktadnosé — wykonanych za pomoca
SSN — oszacowan kosztu wzniesienia budynkéw szkot, niz w przypadku wykorzy-
stania rachunku regresji, czy maszyny wektorow nosnych (ang. Support Vector
Machine, SVM) zostala potwierdzona m.in. w pracy Kima i in. (2013).

6.3. PROGNOZOWANIE Z WYKORZYSTANIEM SSN

6.3.1. PRZYGOTOWANIE DANYCH

Sztuczne sieci neuronowe, wykorzystujac heurystyczne algorytmy, poszuku-
ja takich wspolczynnikow (wag) polaczeri miedzy neuronami, ktore zastosowane
powoduja minimalizacje btedéw prognoz. W neuronach warstw ukrytych i w war-
stwie wyjsciowej realizowane sa przeksztalcenia. Funkcja aktywacji neuronu
(w warstwowych sztucznych sieciach neuronowych) ma dziedzine tworzona przez
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warto$ci wielomianéw konstruowanych na podstawie wartosci z wyjs¢é neuronéw
warstwy poprzedniej oraz optymalizowanych przez sie¢ wartosci wag. Majac po-
wyzsze na wzgledzie, a takze uwzgledniajac do$wiadczenia z praktycznych zasto-
sowani SSN, badacze stwierdzili, ze niezbedna jest standaryzacja danych wejscio-
wych i wyjscia z SSN (m.in. Osowski, 2006; Rutkowski, 2012). Wtedy, na starcie
obliczen, istotnos¢ wszystkich zmiennych niezaleznych jest dla SSN taka sama.
I wartos¢ kontraktu (wartosci niektorych siegaja miliardowych kwot) i wskaznik
inflacji (setne czesci jednodci) waza na wyniku tak samo. Dopiero w procesie dobo-
ru wag ich wplyw jest réznicowany. NajczeSciej stosowang metoda standaryzacji
danych jest metoda liniowa-maksimum z zastosowaniem nastepujacej zaleznosci:

a; = _Q0i 7 (1)
max agp;
gdzie:

a; — dana wejsciowa typu a z i-tego zestawu danych wejéciowych, po standa-

ryzacji,

ap; — dana wejsciowa typu a zaobserwowana podczas i-tego procesu,

1 — kolejny numer obserwacji z wszystkich m proceséow.

Po stwierdzeniu, ze rodzaj standaryzacji danych wejsciowych moze mieé¢ wplyw
na uzyskana doktadno$é¢ prognoz (Anysz i in., 2016), postanowiono sprawdzi¢
w obliczeniach takze inne metody standaryzacji — liniowe: wektorowa, manhat-
tan, Weitendorfa oraz nieliniowe: Peldschusa (Kaftanowicz i Krzeminski, 2015)
i logarytmiczng (Zawadskas i Turskis, 2008).

Przygotowane dane nalezato takze podzieli¢ na trzy nastepujace grupy:

e dane uczace (stuzace SNN do znalezienia optymalnych wag),

e dane walidacyjne (na ich podstawie heurystyczny algorytm uczacy decy-

duje czy osiaggniete zostaly optymalne wartosci wag),

e dane testowe (stuzace do okreslania bledéw prognoz).

Podziatu tego dokonano w sposob losowy i tylko jeden raz. Niezaleznie od
metody standaryzacji te same 40 rekordéw z bazy danych stanowito podstawe do
obliczenia btedéw uzyskiwanych prognoz i nie brato udzialu w procesie uczenia
sieci.

Dane wejsciowe — oprocz procesu standaryzacji — wymagaly jeszcze jedne-
go zabiegu majacego na celu zwiekszenie doktadnosci prognoz (z tych samych
wzgledow co proces standaryzacji). Dane, ktore miaty posta¢ kategorii np. za-
kres kontraktu: ,buduj” lub ,projektuj i buduj”’, wprowadzano w postaci dwdch
liczb (dwa neurony wejSciowe zamiast jednego). W przypadku, gdy dany kon-
trakt zrealizowany byl w formule ,buduj” wejscie ,buduj” przyjmowalto wartosé
1, a wejscie ,projektuj i buduj” wartos¢ 0. Podobnie zrobiono z danymi dotyczacy-
mi trymestru roku, w ktorym rozpoczeto realizacje oraz z typem zadania (budowa
vs przebudowa, modernizacja). W efekcie 12 typow informacji wprowadzane byto
do sieci poprzez 16 neurondéw warstwy wejsciowej.
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6.3.2. OKRESLENIE WYJSCIA Z SSN — ZMIENNEJ ZALEZNEJ

Zalozeniem prowadzonych analiz bylo uzyskanie prognoz opéznienn terminéw
zakoniczenia budowy odcinkow drog krajowych i autostrad. Na podstawie (Hagan
iin., 2016) oraz (Osowski, 1996) stwierdzono, ze korzystniej na wyjsciu z sieci
jest stosowaé liczby wylacznie dodatnie. Jednoczesne wystepowanie liczb i do-
datnich, i ujemnych stwarza takze problem przy zastosowaniu niektoérych metod
standaryzacji (wyjscie z sieci takze podlegato standaryzacji). Postanowiono wiec
prognozowaé nie opdznienie, a czas realizacji obiektéw. Uzyskanie na ich podsta-
wie prognoz op6znienia wymaga jedynie zastosowania nastepujacej formuty:

[
di =" — " (2)

gdzie:
d; — prognozowana wartos$¢ opoznienia zakoriczenia wykonania i-tego kontraktu,
" — prognozowany czas realizacji i-tego kontraktu (uzyskiwany z obliczeri SSN),
t L planowany czas trwania i-tego kontraktu (stanowiacy jedna z danych
wejsciowych).
W obliczeniach zastosowano takze inny rodzaj wyjscia z sieci. Byto nim op6z-
nienie wzgledne d’ zdefiniowane jako:

=
w
di = ﬁ ) (3)
(2

gdzie: t}* — rzeczywisty czas realizacji i-tego kontraktu.

W tym przypadku prognozy uzyskane SSN dotyczyty op6znienia wzglednego,
ktore — w celu uzyskania prognozy wyrazonej w dniach — nalezalo przeliczyé
postugujac sie ponizszg formuta:

di = t" % (d¥P" = 1), (4)

gdzie: d;""" — prognozowane op6znienie wzgledne i-tego kontraktu.
Oczywiscie w obydwu przypadkach wyjscie z sieci bylo standaryzowane tymi
samymi metodami, co dane wejsciowe.

6.3.3. WYBOR TYPU, TOPOLOGII I PARAMETROW SSN,
WSTEPNE OBLICZENIA

Do obliczen zastosowano pakiet MATLAB (R2015a) z przybornikiem Neural
Networks. Na podstawie prac Hagana i in. (2016), Osowskiego (1996), materia-
tow Statsoftu stwierdzono, iz z dwoch typéw SSN najczeSciej stosowanych do
prognozowania typow sieci (Statsoft) tj. sieci warstwowych (MLP ang. multi-
layer perceptron; patrz rys. 5) i sieci o radialnych funkcjach bazowych (RBF ang.
radial basis functions) z sigmoidalnymi funkcjami aktywacji, lepsze wyniki uzy-
skuje sie stosujac sieci MLP ze wzgledu na ich lepsze zdolnosci do generalizacji.
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Rys. 5. Przyktad sieci MLP z 6-cioma wej$ciami, dwoma warstwami ukrytymi (10 neuronéw
w pierwszej warstwie ukrytej, 3 neurony w drugiej) i dwoma wyjsciami. Zrodlo: Anysz, 2017.

W pierwszym etapie obliczeni postanowiono zastosowaé wszystkie 12 typow
danych wejsciowych, wyjscie w postaci rzeczywistego (dla proby uczacej, a dla te-
stowej prognozowanego) czasu trwania budowy, standaryzacje liniowa-maksimum,
logistyczna funkcje aktywacji oraz algorytm uczacy Lavenberga-Marquardta. Ba-
dano sieci o jednej i dwoch warstwach ukrytych z r6zna liczba neuronéw w kazdej
z warstw. Wyniki (w postaci wartosci bledu $redniokwadratowego liczonego dla
proby testowej, a oznaczanego MSE ang. mean squared error) przedstawiono na
rys. 6 i rys. 7. Oprocz stwierdzenia, ze btad MSE obliczonych prognoz jest dosé
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Liczba neuronéw w sieciach z jedng warstwg ukryta

Rys. 6. MSE w zaleznosci od liczby neuronéw w jednej warstwie ukrytej. Zrodto: Anysz, 2017.
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duzy i nie ma wyraznego globalnego minimum, ani dla sieci z jedna, ani z dwoma
warstwami ukrytymi, nalezy tez zauwazyé, ze nie ma wyraznej réznicy w mi-
nimum MSE pomiedzy jedno- i dwuwarstwowymi sieciami. Powyzsze ustalenie
jest spojne z teoria Kotomogorowa, ktora stwierdza, ze wickszosé funkcji da sie
zamodelowac siecia z jedna warstwa ukryta, a dwie warstwy staja si¢ dopiero nie-
zbedne przy zagadnieniach dyskretnych (Osowski, 1996; Rybarczyk, 2008). Na tej
podstawie w dalszych obliczeniach postanowiono stosowaé jedynie sieci z jedna
warstwa ukryta.
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Liczba wag neuronéw w sieciach z dwiema warstwami ukrytymi

Rys. 7. MSE w zaleznosci od liczby wag neuronéw w sieci z dwiema warstwami ukrytymi.
Zrodlo: Anysz, 2017.

6.3.4. OPTYMALIZACJA TOPOLOGII I PARAMETROW SSN

Bardzo duza liczba kombinacji (ponad 7 tysiecy), wynikajaca z przyjetych do
badan nastepujacych parametrow sieci:
e liczba neuronéw w warstwie ukrytej (od 2 do 25),
e 6 metod standaryzacji danych wej$ciowych,
e 2 rodzaje wyjscia z sieci (prognozowany czas trwania budowy lub op6znie-
nie wzgledne),
e 3 rodzaje funkcji aktywacji w warstwie ukrytej (logistyczna, tangens hiper-
boliczny, liniowa),
e 3 rodzaje funkcji aktywacji w warstwie wyjsciowej,
e 3 algorytmy uczace (Lavenberga—Marquardta, gradientow sprzezonych,
wstecznej propagacji btedow),
wymusita koniecznos¢ automatyzacji obliczen. Postugujac sie sktadnia Matlaba
napisano skrypty, dzieki ktérym mozliwe byto sprawdzenie wszystkich kombina-
cji powyzszych parametréw i topologii sieci. Wyniki prognoz i ich bledy zapi-
sywane byly w odrebnych plikach umozliwiajacych ich pézZniejsze przegladanie
i sortowanie.
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6.3.5. OPTYMALIZACJA LICZBY TYPOW DANYCH WEJSCIOWYCH —
ZMIENNYCH ZALEZNYCH

W celu uzyskania jak najdoktadniejszych prognoz, w oparciu o stwierdzenia
znalezione w pracy Bartkiewicza (2000) postanowiono sprawdzi¢ takze dziatanie
sieci z ograniczona liczba predyktoréw (tj. zmniejszona liczba typow danych wej-
Sciowych). Zabieg ten mial wykluczy¢ spotykane czasem zjawisko uczenia sie sieci
gtdéwnie na podstawie tych danych wejsciowych, ktére sg ze sobg silnie skorelo-
wane i pomijania (w optymalizacji wag) pozostatych typoéw danych. W tab. 2 ze-
stawiono wyniki obliczeri wzajemnych korelacji liniowych wszystkich 16-tu pre-
dyktorow.

Tabela 2.

Wartosci wspolezynnikow korelacji liniowej predyktorow. Zrodto: Anysz, 2017.

N| 16 15 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2

1| 0,03| 0,06| 0,01| 0,05|—0,50| 0,04| 0,52| —0,15| 0,15|—0,15| 0,15 0,03| 0,06 —0,40|—0,48

—0,05|—0,08/—0,10|—0,02| 0,11| 0,01|—0,17| 0,04|—0,04|—0,02| 0,02|—0,04|—0,05|—0,62
0,02| 0,04| 0,09|—0,02| 0,33|—0,05|—0,29| 0,09/—0,09| 0,15|—0,15| 0,01|—0,01
0,64| 0,41| 0,35/ 0,38| 0,05/—0,08| 0,05| —0,39| 0,39 0,27|—0,27| 0,70
0,41| 0,28 0,19| 0,31| 0,06/—0,03| 0,03] —0,05| 0,05| 0,21|—0,21

—0,21|—0,11|-0,13|—0,16| —0,18| 0,25/ 0,06| —0,03| 0,03|-1,00
0,21 0,11| 0,13| 0,16] 0,18/-0,25/—0,06| 0,03|—0,03
0,29 0,31| 023 0,13| 0,02|—0,17| 0,20|—1,00

—0,29|-0,31|-0,23|—0,13| —0,02| 0,17|—0,20

10| 0,01 0,10|/—0,04| 0,01| —0,34|—0,15

11|-0,08|—0,17|—0,16| 0,04| —0,31

12/-0,03| 0,14 0,15|—0,05

13| 0,24] 0,08|—0,07

14| 0,26| 0,83

© |0 || |0k |W|N

15| 0,27 gdzie: N — Nr kolumny danych wejsciowych

W powyzszym zestawieniu wyttuszczono te wartodci, ktorych wartosé bez-
wzgledna jest wieksza od 0,5. Otrzymano w ten sposéb podpowiedz, ktore z pre-
dyktorow mozna (prawdopodobnie) bez szkody dla doktadnosci prognoz wyeli-
minowac.

Wykonano takze drugie sprawdzenie dotyczace wyboru predyktoréow wykorzy-
stujac udostepniany program (Saha) do obliczeni sztucznymi sieciami neuronowy-
mi (na bazie Microsoft Excel). Sprawdzano kombinacje kazdych dwoch predykto-
row. Do wariantu z dwoma predyktorami dajacymi najmniejszy MSE dodawano
kolejno wszystkie pozostate. Procedure powtarzano zwiekszajac liczbe predyk-
torow, a obliczenia prowadzono do momentu, az dodanie kolejnego predyktora
nie powodowato obnizenia wartosci btedu prognoz.
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Na podstawie wyzej opisanych obliczent postanowiono ograniczy¢ liczbe pre-
dyktoréw pozostawiajac nastepujace:

e wartos¢ kontraktu,

e dlugosé odcinka drogi,

e zakres kontraktu (,buduj” vs ,projektuj i buduj”),

e typ kontraktu (budowa vs remont, modernizacja, przebudowa),

e sumaryczne Srednie zatrudnienie w przedsiebiorstwach konsorcjum wyko-

nawcy,

e planowany czas realizacji obiektu.

Wartosci tak wybranych predyktoréw wprowadzane byty do SSN o$mioma
neuronami wejsciowymi (zakres kontraktu i typ kontraktu wymagaly zastoso-
wania 2 wej$¢ dla kazdej z tych cech). Obliczenia — tak jak przy 16-tu neuro-
nach wejsciowych — wykonano dla wszystkich mozliwych kombinacji parametrow
i topologii sieci (opisanych w ppkt. 3.4 niniejszego rozdzialu) z wykorzystaniem
wczesniej napisanych skryptow.

6.3.6. ANALIZA OTRZYMANYCH WYNIKOW

Topologie i parametry najlepiej prognozujacych sztucznych sieci neuronowych
typu MLP zebrano w tabeli 3. Kryterium oceny byl najmniejszy btad prognoz,
jednak bledy te mozna obliczaé¢ w rézny sposoéb. Do oceny jakosci prognoz punk-
towych powszechnie stosowany btad sredniokwadratowy (MSE) lub jego pier-
wiastek (RMSE). Mozna takze stosowaé inne miary np. $redni btad wzgledny
(MAPE ang. mean absolute percentage error) lub maksymalny btad wzgledny

Tabela 3.

SSN o najmniejszych bledach prognoz (wartosci bledéw policzone dla préby testowej).
Zrodto: Anysz, 2017.
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9 liniowa | hiperbo- propagacji | Weitenberga | 8 P led 19829 | 0,1497 | 0,2773
liczny bledow wagledne
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(max APE ang. maximum absolute percentage error), ktore takze okreslaja do-
ktadno$é¢ prognoz. Do tabeli 3 zostaly wybrane 3 sieci o najmniejszych btedach
(dla kazdego z 3 rodzajow btedow: MSE, MAPE, max APE). Nalezy zaznaczy¢,
ze w celu zapewnienia porownywalnosci réznych typoéw btedéow, dla sieci progno-
zujacych op6znienie wzgledne wyniki prognoz byly przeliczane na prognozy czasu
realizacji obiektu i dopiero wtedy obliczane byly wartosci btedow.

Uwage zwraca przede wszystkim fakt, iz wsrod znalezionych sieci nie ma jed-
nej, dla ktoérej wszystkie trzy sposoby liczenia btedéw bytyby najnizsze. Dru-
gim waznym ustaleniem jest, ze wsrod najlepiej prognozujacych sieci sa tylko te,
w ktorych ograniczono o potowe liczbe predyktorow. W literaturze (np. Rogal-
ska, 2016) mozna znalez¢ informacje, ze $redni btad wzgledny prognoz (MAPE)
w wysokosci 12% sprawia, iz przydatnosé takich prognoz jest na granicy odrzuce-
nia ich wykorzystania. Jednakze, w ocenie uzyskanych wynikéw nalezy wziaé¢ pod
uwage moment wykonywania prognozy — przed wyborem wykonawcy kontraktu,
czyli przed rozpoczeciem robo6t budowlanych. Tym samym na powstawanie opdz-
niet terminu zakoriczenia budowy ma wplyw ponad sto innych czynnikéw (niz
uzyte w modelu), ktorych identyfikacja jest mozliwa dopiero w trakcie realizacji
budowy. Zaskoczeniem jest tez, iz czysto matematyczne podejécie do progno-
zowania bylo przyczyna odrzucenia predyktora, jakim byta poczatkowo roczna
taczna sprzedaz przedsiebiorstw tworzacych konsorcjum wykonawcze. Lepszym
(w zbudowanym modelu prognostycznym) parametrem do oceny takiego konsor-
cjum (czy tez wykonawcy oferujacego samodzielne wykonanie kontraktu) okazato
sie $rednioroczne zatrudnienie w przedsiebiorstwie niz parametr finansowy. Oczy-
wiscie ma to swoje uzasadnienie. Przedsiebiorstwo zatrudniajace wicksza liczbe
pracownikéw moze szybciej zareagowaé na powstajace w trakcie budowy opdz-
nienia w realizacji (zwiekszajac zatrudnienie na danej budowie) niz to przedsie-
biorstwo, ktére nie ma dodatkowych pracownikéw, ktérych mogtoby przesunaé
na budowe doznajaca opo6znien, a posiada jedynie srodki finansowe na wynajecie
dodatkowych pracownikow.

Do praktycznego zastosowania zbudowanego modelu wskazane byto wypra-
cowanie decyzji, ktéora ze znalezionych sieci przyjaé¢ jako zalecana do prognoz,
tj. ktory z typoéw bledéow przyjaé jako podstawowy do ocen uzyskanych pro-
gnoz. Zastosowano w tym celu opracowany przedziatowy sposéb oceny punkto-
wych prognoz (Anysz i in., 2016a), ktérego podstawa jest zasada minimalizacji
strat decydenta (Zelias i in., 2013) wykorzystujacego prognozy do podjecia decy-
zji. Zdefiniowano dwa dychotomiczne podzbiory prognoz trafnych i nietrafnych
(rys. 8). Jako prognozy trafne okreslono te, ktore zawieraja sie w domknietym
przedziale pomiedzy 0,95 rzeczywistego czasu realizacji obiektu (dla proby te-
stowej), a iloczynem rzeczywistego czasu trwania budowy i parametru Lg > 1.
Prognoza krétsza, niz rzeczywisty termin zakonczenia budowy, z zakresu

0,95t™ < 7" < 7% (5)
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oznacza btad mniej niz 2 tygodni dla najkrotszych z kontraktow oraz blad nieco
ponad 2 miesiecy dla najdtuzszej z analizowanych budow (trwajacej 4 lata) i nie
spowoduje znaczacej roznicy w finansach zamawiajacego. Prognozy wskazujace
dtuzszy niz planowany okres budowy daja nieco mylna informacje zamawiajace-
mu, ale najprawdopodobniej nie sa przyczyna strat zamawiajacego (wykonanie
krotsze niz przewidywane jest raczej przyczyna oszczednosci).

szeroko$¢ przedziatu
prognozy prognoz trafnych prognozy
nietrafne nietrafne
095t7 t"™ Lgt' t

prognozy trafne

prognozy nietrafne

Rys. 8. Dwa dychotomiczne podzbiory prognoz. Zrédlo: Anysz i in., 2017a.

Na tej podstawie mozna poréwnaé parami uzyskane SSN stwierdzajac, ze lep-
sze prognozy uzyskujemy ta siecig, ktora ma wiekszg liczebnosé prognoz trafnych
(w rozumieniu zdefiniowanym powyzej) dla roznych wartosci parametru Lg. Po
wykonaniu obliczen rezultat takich poréwnain przedstawiono na rys. 9 i rys. 10.
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Rys. 9. Wzgledna liczebno$¢ podzbioru prognoz trafnych dla proby testowej w zaleznosci od
parametru Lg. Poréwnanie prognoz sieci o najnizszym MAPE oraz najnizszym max APE.
Zrodto: Anysz, 2017.

Dla kazdej szerokosci przedzialu prognoz trafnych, a wiec dla kazdej wartosci
parametru L, liczebno$é zbioru prognoz trafnych sieci dajacej najnizszy $redni
blad wzgledny prognoz jest wieksza niz sieci zapewniajacej minimalng wartosé
maksymalnego bledu wzglednego. Zwiekszanie wartosci L powyzej wartosci 1,81
nie zwieksza juz liczebnosci zbioru prognoz trafnych, gdyz wszystkie nietrafne
prognozy sa krotsze niz 0,95t77.
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Rys. 10. Wzgledna liczebno$é zbioru prognoz trafnych dla proby testowej w zaleznosci od
parametru Lg. Poréwnanie prognoz sieci o najnizszym MAPE oraz najnizszym MSE. Zrodto:
Anysz, 2017.

Podobny wniosek mozna wysnué poréwnujac liczebnosci zbioréw prognoz traf-
nych dla sieci prognozujacej z najnizszym MAPE oraz z najnizszym MSE. W tym
przypadku tylko dla Lg = 1,35 liczebnosé zbioru prognoz trafnych jest nieco
wyzsza dla sieci o najnizszym MSE. Dla Lg = 1,34 oraz Lg = 1,39 liczebnosci
sg roéwne. Dla pozostalych szerokosci przedziatéw prognoz trafnych lepsze pro-
gnozy zapewnia sie¢ o najnizszym MAPE. Na podstawie tych poréwnan mozna
stwierdzi¢, ze najlepszg prognoze, tj. zapewniajaca najdokltadniejsze prognozy
oraz najmniejsze szanse na strate decydenta poshugujacego sie prognozami, za-
pewnia znaleziona sie¢ z najnizszym $rednim bledem wzglednym (MAPE) row-
nym 12%.

Parametry najlepszej sztucznej sieci prognozujacej opéznienia terminu zakon-
czenia budowy drog ekspresowych i autostrad ze §rednim btedem wzglednym nie
wiekszym niz 12% pokazano w tabeli 4.

Tabela 4.

Parametry SSN MLP najmniejszych blegc}ach prognoz (wartosci bledéw policzone dla proby
testowej). Zrédlo: Anysz, 2017.
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Jako zmienne niezalezne przyjeto nastepujace predyktory:

e wartos¢ kontraktu [zl

e dlugosé¢ odcinka drogi [km],

e zakres kontraktu (,buduj” vs ,projektuj i buduj”),

e typ kontraktu (budowa vs remont, modernizacja, przebudowa),

e sumaryczne $rednie zatrudnienie w przedsiebiorstwach konsorcjum wyko-
nawcy,

e planowany czas trwania budowy [dni|.

W celu uzyskania wartoéci prognozowanych opéznieri wyrazonej w dniach
nalezy skorzysta¢ z formuty (2).

6.4. PRZYKLAD ZASTOSOWANIA

Dla czedci predyktorow wyszczeg6lnionych w ppkt. 3.6 policzono przeciet-
ne lub najczestsze wystepujace wartosci (na podstawie zgromadzonych danych
o kontraktach zakonczonych w latach 2009-2013 (tabela 5).

Tabela 5.

Przecietne lub najczestsze warupki postepowan przetargowych w latach 2009-2013.
Zrodto: Anysz, 2017.

Dtugosé odcinka drogi w km 13,2
Kontrakt typu buduj Tak
Kontrakt typu P+B Nie
Budowa od podstaw Tak
Przebudowa, modernizacja, remont Nie
Planowany czas trwania robét w dniach 683

Podobnie, bazujac na zgromadzonych danych, stworzono przyktadowe oferty
na zadanie opisane w tabeli 5. Ceny hipotetycznych oferentéw oraz liczbe za-
trudnionych w konsorcjach oferentow (kolejne z predyktorow wyszczegolnionych
w ppkt. 3.6) pokazano w tabeli 6.

Tabela 6.
Parametry hipotetycznych ofert. Zrodto: Anysz, 2017.
Lp. oferty 1 2 3 4 5
Wartos¢ kontraktu w mln PLN — cena ofertowa 300 295 330 340 345
Srednie zatrudnienie w konsorcjum 1000 2000 5000 3000 4000

Wykorzystujac zbudowany model (sztuczna sie¢ neuronowa MLP o parame-
trach opisanych w tabeli 4, zapewniajaca najnizszy btad prognoz MAPE) obli-
czono prognozy opdznienia dla kazdej z ofert, a wyniki pokazano w tabeli 7.
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Tabela 7.

Parametry hipotetycznych ofert. Zrédto: Anysz, 2017.

L.P. oferty 1 2 3 4 5
Prognozowany czas trwania budowy w dniach 852 850 865 862 865
Prognozowane opdéznienie zakonczenia budowy 169 167 182 179 182

Zamawiajacy moze wiec wykorzystaé prognoze opdznienia jako jedno z kryte-
riow oceny ofert. Na podstawie uzyskanych prognoz mozna stwierdzié¢, iz w przy-
padku przyjecia oferty nr 2 prognozowane opéznienie terminu zakonczenia bu-
dowy jest najmniejsze i wynosi 167 dni. Sredni btad wzgledny prognoz wynosi
12%. Zastosowany przedzialowy system oceny punktowych prognoz pozwala na
okreslenie przez decydenta (zamawiajacego) przedziatu prognoz trafnych poprzez
okreslenie parametru L¢. Ustalenie wielkosci tegoz parametru np. na 1,2 pozwala
—na podstawie rys. 10 — na stwierdzenie, ze szansa na to by prognoza czasu trwa-
nia tej konkretnej budowy znalazta sie w przedziale od 0,95 do 1,2 rzeczywistego
czasu trwania budowy (czyli pomiedzy 649 a 820 dniem) wynosi 60% (liczebnosé¢
przedziatu prognoz trafnych dla Lg = 1,2).

Na bazie doswiadczen swoich doswiadczen, zamawiajacy — oprécz wyboru
oferty wykonawcy — mogtby stwierdzié, ze prognozowane, blisko pétroczne opdz-
nienie jest zbyt duze. Wtedy niezbedna bylaby decyzja o zmianie parametrow
postepowania (np. skrocenie odcinka drogi lub wydtuzenie planowanego czasu je-
go budowy). Zdaniem autora wydtuzenie planowanego czasu realizacji kontraktu
(o dtugosé prognozowanego opdznienia) spowoduje mniej negatywnych skutkow,
niz wyboér krétszego planowanego czasu realizacji budowy, a nastepnie wybudo-
wanie obiektu z opéznieniem (w tym samym tacznym, rzeczywistym czasie).

6.5. PODSUMOWANIE

Planowanie budowlanych przedsiewzie¢ inwestycyjnych zapewniajace jak naj-
wieksze prawdopodobienistwo ukoriczenia budowy w planowanym terminie jest
wspolczesnie co raz bardziej istotne. Dlatego nie dziwi wielo$é prac i porusza-
nych zagadnienn majacych na celu uodpornienie procesu planowania i realizacji
budowy na zakldcenia przynoszace negatywne skutki. Teoria zbioréw rozmytych
stosowana jest m.in. do harmonogramowania (Kulejewski, 2010), konstruowa-
nia sieci zaleznoéci (Radziszewska-Zielina i Sladowski, 2017), okreslania ryzyka
projektu (Ibadov, 2016); metoda PERT do oszacowania czasu trwania czynnosci
(Plebankiewicz i in., 2015), metoda tancucha krytycznego do odpornych na zakto-
cenia harmonogramow (Potoriski,2008), metoda wartosci wypracowanej do kon-
troli postepu prac (Czarnigowska, 2009; Kapliriski i in. 2014); algorytmy doktadne
(Krzeminski, 2014) i heurystyczne (Jaskowski, 2008) w harmonogramowaniu, me-
tody potokowe w harmonogramowaniu (Hejducki i Rogalska, 2017). Oprocz prac
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wymienionych w ppkt. 2.4 wykorzystanie przez polskich badaczy sztucznych sie-
ci neuronowych czedciej skupiato sie na aspektach kosztowych i klasyfikacyjnych
w budownictwie. Do zagadnienie prognozowania terminu zakoriczenia budowy
zastosowano (Czarnigowska i Sobotka, 2013) trzy inne (niz SSN) narzedzia. Naj-
nizszy otrzymany tam MAPE wynosit 23% (dla modelu drzew binarnych CART).
Na tym tle, znalezienie sztucznej sieci neuronowej prognozujacej termin zakon-
czenia budowy z btedem MAPE réwnym 12% mozna oceni¢ wysoko. Oczywiscie
poréwnujac te wyniki nalezy mie¢ na uwadze, ze nieco inny byt przedmiot badan.
Czarnigowska i Sobotka badaly budowe dréog (z wylaczeniem autostrad) tylko w 3
wojewodztwach, w latach 20032009, wiec takze czas i lokalizacja budéw byta in-
na niz w niniejszej pracy. W obydwu pracach podobna byta wielko$é badanej
proby. Mozna wiec stwierdzi¢, ze wlasnosci SSN do rozpoznawania (nieznanych
badaczowi) regut rzadzacych ztozonym procesem zostaly wykorzystane. Wptyne-
lo to na relatywnie niski (biorac pod uwage ztozonosé¢ procesow budowy i moment
wykonywania prognoz) §redni btad wzgledny prognoz (MAPE). Zdaniem autora,
uzyskanie bledu duzo nizszego niz 12% np. 2% byloby zdecydowanie niewiary-
godnym wynikiem, ze wzgledu na fakt, ze po wykonaniu opisywanych prognoz
nastepuje etap budowy, kiedy — jak wykazano — ujawnia sie znakomita wiekszo$é
przyczyn powstawania op6znienn. Nalezy jednak wspomnieé, ze taczne zastosowa-
nie SSN i teorii zbioréw rozmytych (Anysz i Ibadov, 2017) pozwolito — prowadzac
obliczenia na tych samych danych — na obnizenie btedéw prognoz MSE o 18,6%,
co wskazuje, ze mozliwe jest zbudowanie jeszcze dokladniej prognozujacego mo-
delu.

Waznym elementem pracy bylo zastosowanie niestandardowego narzedzia do
oceny, ktora ze znalezionych sieci uznaé¢ jako najlepiej prognozujaca. Wykorzy-
stanie zasady minimalizacji strat decydenta do stworzenia przedzialowej metody
oceny prognoz punktowych pozwolito na procentowa ocene szans trafnosci pro-
gnozy dla réznej szerokosci przedziatu prognoz trafnych.

Na podstawie zbudowanego przyktadu pokazano w jaki sposéb zamawiajacy
budowe (lub projektowanie i budowe) odcinka autostrady lub drogi ekspresowej,
moga wykorzystywaé prognozy terminu zakoiczenia budowy wykonane jeszcze
przed wyborem wykonawcy zadania, a wiec takze przed rozpoczeciem prac bu-
dowlanych. Decyzje podjete na tej podstawie moga przyczynié sie do zmniejszenia
op6znien terminéw zakonczenia budowy odcinkéw drog, a tym samym do zwiek-
szenia efektywnosci gospodarowania zamawiajgcego i wykonawcy robot.
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