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SAZETAK

Disertacija prikazuje razvoj modela predvidanja performansi i ishoda gradevinskih
projekata primjenjiv u fazi izvodenja radova. Na temelju pregleda literature,
polustrukturiranih intervjua i viSestruke studije slu¢aja identificiraju se klju¢na podrucja
performansi (kvaliteta, vrijeme, troSak, sigurnost, produktivnost, zadovoljstvo
sudionika i zadovoljstvo investitora) relevantna za postizanje uspjeha projekta. U
okviru teorijskog i empirijskog dijela istrazivanja prikupljaju se i obraduju podatci o 12
gradevinskih projekata financiranih javnim sredstvima, s ugovorenim vrijednostima
izmedu 7,5 i 25 milijuna eura. Primjenom metoda strojnog ucenja, ukljucujuci
neuronske mreze i algoritam slufajne Sume, razvijaju se modeli predvidanja
prekoracenja ugovorenog trajanja i iznosa. Modeli se temelje na kljuénim
pokazateljima uspjeSnosti (znacajkama) definiranih podruéja performansi te
omogucuju identifikaciju najutjecajnijih znacajki, ¢ime se optimizira opseg podataka
potrebnih za buduéu primjenu. Validacije modela i vizualizacije rezultata potvrduju
njihovu pouzdanost i primjenjivost u stvarnim projektima. Dodatno, razvija se model
predvidanja krivulje kumulativnog napretka koji koristi rezultate modela predvidanja
prekoracenja ugovorenog trajanja i iznosa. Kombiniranjem tih rezultata s drugim
relevantnim ulaznim podacima omogucuje se praéenje dinamike izvodenja u odnosu
na planirani tijek projekta. Razvijeni modeli strukturiraju se kao podsustav za
upravljanje modelima, predviden kao dio sustava za podrsku odlucivanju. Takav sustav
omogucuje klju¢nim dionicima (investitoru, izvodacu i nadzornom inZenjeru)
pravovremeno prepoznavanje rizika, unapreduje komunikaciju i poti¢e ciljane mjere
prilagodbe u slucajevima prekoracenja. Primjena na stvarnom projektu pokazuje da
modeli omogucéuju ranu identifikaciju odstupanja, analizu uzroka i odabir optimalnih
mjera prilagodbe. Time se potvrduje da integracija modela u upravljanje gradevinskim
projektom moZe znacajno unaprijediti kontrolu nad ostvarenim performansama i
osigurati postizanje ciljanih ishoda. Zaklju¢no, razvijeni modeli predvidanja
predstavljaju vrijedan alat za proaktivno i dinami¢no upravljanje gradevinskim
projektima. IstraZivanje nudi sveobuhvatan metodoloski okvir za predvidanje
performansi i ishoda, uz naglasavanje vaznosti visSedionicke perspektive, pravovremene
komunikacije i kontinuirane evaluacije kao temelja za uspjesnu realizaciju gradevinskih
projekata.

Kljucne rijeci:

gradevinski projekti, upravljanje projektima, model predvidanja, strojno ucenje u
gradevinarstvu, kljuéna podrucja performansi, prekoradenje ugovorenog trajanja i
iznosa, podsustav za upravljanje modelima, sustavi za podrSku odluéivanju, suradnja
dionika, krivulja kumulativnog napretka, neuronske mreze



SUMMARY

This dissertation presents the development of a prediction model for the performance
and outcomes of construction projects, applicable during the execution phase. Based
on a comprehensive literature review, semi-structured interviews, and multiple case
studies, key performance areas (quality, time, cost, safety, productivity, stakeholder
satisfaction and investor satisfaction) relevant to project success are identified. Within
the theoretical and empirical parts of the research, data are collected and analyzed for
12 publicly funded construction projects with contract values ranging from 7.5 to 25
million euros. By applying machine learning methods, including neural networks and
random forest algorithm, models are developed to predict schedule and budget
overruns. These models rely on quantified indicators of the identified performance
areas and enable the identification of the most influential variables, thereby optimizing
the scope of data required for future applications. Model validation and result
visualization confirme their reliability and applicability in real projects. In addition, a
model for predicting the cumulative progress curve is developed, using the outputs of
the schedule and budget overrun prediction models. By combining these results with
other relevant input data, it becomes possible to monitor actual project progress in
relation to the planned project schedule. The developed models are structured as a
model management subsystem, envisaged as part of a decision support system. Such a
system enables key stakeholders (the client, the contractor and the supervising
engineer) to identify risks in a timely manner, enhance communication and encourage
targeted corrective actions in cases of deviations. Application on a live project
demonstrates that the models enable early deviation detection, causal analysis and
the selection of the most appropriate corrective actions. This confirms that integrating
the models into construction project management can significantly improve control
over achieved performance and ensure the achievement of targeted outcomes. In
conclusion, the developed prediction models represent a valuable tool for proactive
and dynamic management of construction projects. The research provides a
comprehensive methodological framework for predicting project performance and
outcomes, highlighting the importance of a multi-stakeholder perspective, timely
communication and continuous evaluation as key foundations for successful project
delivery.

Keywords:

construction projects, project management, predictive modeling, machine learning in
construction, key performance areas, schedule and budget overruns, model
management subsystem, decision support systems, stakeholder collaboration,
cumulative progress curve, neural networks
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1. uvoD

1.1. Definiranje predmeta istrazivanja

Unatoc¢ inovativnim idejama, znatnom trudu i velikim financijskim ulaganjima, mnogi
projekti ne zavrSavaju uspjesno. lako se realiziraju u skladu s tehnickim specifikacijama,
njihova ukupna uspjesnost cesto se dovodi u pitanje zbog prekoracenja ugovorenog
trajanja i iznosa. Prema izvjeS¢u PMI-ja (2021), 73 % projekata uspjesno ispunjava svoje
izvorne ciljeve i poslovne namjere. Medutim, samo 62 % projekata zavrSava unutar
predvidenog proracuna, dok ih 55 % zavrSava u okviru predvidenog vremenskog roka.
Premda su gradevinski projekti u pravilu temeljito isplanirani, njihova realizacija u
stvarnim uvjetima oteZana je nizom izazova kao $to su vremenska ogranicenja, Ceste
izmjene tijekom izvodenja radova te sloZeni regulatorni zahtjevi. Dodatno oteZavajuce
okolnosti stvaraju vanjski ¢imbenici poput vremenskih neprilika i globalnih dogadanja
(inflacija, financijske oscilacije na trZistu, nedostatak kvalificirane radne snage,
posljedice nedavne pandemije i slicno). Takvo dinami¢no okruzenje zahtjeva
kontinuirano prilagodavanje. Ovi podatci ukazuju na znacajan prostor za unapredenje
upravljanja gradevinskim projektima te potvrduju potrebu za razvojem alata koji
omogucuju aktivno utjecanje na ishode i postizanje veée uspjeSnosti gradevinskih
projekata.

S obzirom na ove izazove, mnogobrojna istrazivanja veé¢ godinama nastoje odgovoriti
na pitanje Sto Cini uspjeSan projekt i kako ga ostvariti. Ipak, jos uvijek ne postoji
jedinstveni dogovor o kriterijima koji su klju¢ni za postizanje uspjeha. Tradicionalni
pristupi analizi uspjeha ¢esto se oslanjaju na Zeljezni trokut koji analizira cijenu, vrijeme
i kvalitetu (Abdulhayoglu i Thijs, 2018). Popularnost pristupa proizlazi iz dobre
mjerljivosti kriterija. Ipak, kasnija istraZivanja uvelike ga kritiziraju jer su navedeni
kriteriji nedostatni za postizanje uspjeha projekta iz Sire perspektive (de Wit, 1988).
Sukladno tome, postizanje potrebne razine performansi zahtijeva promatranje i drugih
aspekata (Toor i Ogunlana, 2010). Chen (2015) istice kljucne kriterije kao Sto su
komunikacija, timski rad, kreativnost, tehnologija, upravljanje rizicima, kvaliteta i
materijali. He i dr. (2019) predlazu ukljuéivanje postivanja rokova, proracuna,
ostvarenje planiranih ciljeva te prihva¢anje rezultata od strane investitora. Radujkovié i
dr. (2021) nude analizu uspjeha projekta kroz 29 kategorija na makro razini koje
obuhvacaju dionike, rezultate i kriterije povezane s organizacijom projekta i
upravljanjem nadopunjujudi tradicionalne kriterije (vrijeme, trosak, kvaliteta). Mnogi
istrazivaéi su tijekom proteklih godina istrazivali i identificirali raznovrsne pristupe,
alate i metode za procjenu i mjerenje uspjeSnosti upravljanja projektima,
usredotocujuci se na ulazne atribute koji utjeu na rezultate projekta (Chen, 2015;



Chen, 2014; Scott-Young i Samson, 2008; Tabassi i Bakar, 2009). Ve¢ina tih istrazivanja
je tradicionalno usmjerena na cjelokupni Zivotni ciklus projekta (Chen, 2014; El-Sayegh,
2008), dok se relativno malo njih usredotocuje na specificnosti faze izvodenja projekta
(Chen, 2015), a posebno na Cinjenicu da razliCiti dionici percipiraju uspjeh projekta na
razli¢ite nacine (Montenegro i dr., 2021; Turner i Zolin 2012).

PredloZen je niz modela, sustava i okvira za upravljanje performansama. Lin i Shen
(2007) isticu da postoji velik broj razlicitih modela zbog potrebe za praéenjem razlicitih
performansi iz razliCitih perspektiva. Tvrde da su multiperspektivni pokazatelji kljucni
za mjerenje performansi te da bi primjena metodologije uravnotezenih ciljeva (engl.
Balance Scorecard, BSC) trebala poboljsati performanse (Bassioni i dr., 2004; Dwivedi i
dr., 2021; Vukomanovi¢ i Radujkovi¢, 2013). Medutim, modeli temeljeni na
metodologiji uravnoteZenih ciljeva cesto su kritizirani zbog grupiranja uzroka i
posljedica zajedno kao pokazatelja ukupnih performansi (Jonas i dr., 2013; Kostelac i
dr., 2016). Stoga su se istrazivaci usredotocili na razvoj pristupa mjerenja performansi.
Chen (2015) za predvidanje neuspjeha projekta po zavrSetku uzima u obzir
komunikaciju, tim, kreativnost, tehnologiju, rizik, kvalitetu i materijale. Cha i Kim
(2011) predlazu ukupnu ocjenu performansi kao sredstvo kvantificiranja sustava
pokazatelja uspjesnosti projekta temeljenog na 18 klju¢nih pokazatelja koji obuhvacaju
osam podrucja performansi. Leon i dr. (2017) razvijaju pristup dinamike sustava za
predvidanje performansi gradevinskog projekta. Takoder, razvijeni su i fragmentirani
modeli predvidanja i modeli usmjereni na specifi¢cne aspekte performansi kao $to su
model operativnog istraZzivanja za predvidanje performansi izvodaca (Tam i Harris,
1996), model podrske odlucivanju za upravljanje performansama lanca opskrbe u
izgradnji (Yilzid i Ahi, 2020), model upravljanja rizikom na temelju razmatranja troskova
i vremenskih planova (Kim, 2010) te metodologija razvoja i primjene registra rizika u
gradevinskim projektima (Burcar Dunovic i dr., 2013).

U skladu s razvojem tehnologije i rastué¢im zahtjevima za pravovremenim i preciznim
predvidanjem, istraZivanja se sve viSe odmicu od tradicionalnih analitickih pristupa
prema digitalnim metodama. U posljednjem desetljeéu sve je ucestalija primjena
metoda mekog ra¢unarstva, ukljucujuc¢i umjetne neuronske mreze, genetske algoritme,
fuzzy logiku i druge napredne metode (Al Mnaseera i dr., 2023; Coffie i Cudjoe, 2024;
Lesniak i Juszczyk, 2018; Obianyo i dr., 2022; Petruseva i dr., 2012; Senouci i dr., 2016;
Tijani¢ Strok i dr., 2019; Trijeti i dr., 2023). Ovi pristupi omoguéuju modeliranje sloZenih
nelinearnih odnosa, Sto klasi¢nim metodama c¢esto izmice. Ipak, njihova ucinkovitost u
fazi izvodenja gradevinskog projekta i dalje ovisi o ljudskim procjenama, percepcijama i
odlukama, $to unosi nesigurnost u njihovu primjenu.

Prethodna istrazivanja pruzaju smjernice za mjerenje performansi projekta, ali ne
obuhvacdaju analizu kako pojedina podrucja performansi utje¢u na uspjeh projekta iz
perspektive razli¢itih dionika. Postojeca istrazivanja pokazuju razlike u percepcijama



kljuénih pokazatelja uspjeha medu dionicima (Radujkovic i dr., 2021; Toor i Ogunlana,
2010), kao i u shvadanjima pojedinih atributa koji utje¢u na financijske performanse
(Doloi, 2013; Wawak i dr., 2020). Kao $to su istaknuli Ward i Chapman (2008), dionici
predstavljaju glavni izvor neizvjesnosti u projektu. Svaki od njih pridonosi svojim
individualnim perspektivama i shvacanjima uspjeha projekta. Proturjecni ciljevi i vizije
uspjeha dionika ¢esto kompliciraju identifikaciju i rjeSavanje problema sSto moze
rezultirati prekoraenjem trajanja i iznosa u odnosu na planirano. Projekt se ne moze
smatrati uspjesnim ako su ciljevi zadovoljeni samo iz perspektive jednog dionika, dok
su ostali nezadovoljni ishodom. 1z ove perspektive postaje klju¢no analizirati gledista
razli¢itih dionika o uspjehu projekta. Dionici se definiraju kao "skupine ili pojedinci koji
imaju udjela u uspjesnosti projekta ili oekivanja od njega". Koncept dionika je iznio
Freeman (1984), isticuéi da je kljuéno prepoznavanje Sireg spektra dionika koji imaju
razliite potrebe, ciljeve i ofekivanja te razumijevanje njihove vaznosti. Freemanov
koncept naglasava vaznost odrZavanja ravnoteze izmedu razliCitih interesa dionika
kako bi se postigao dugorocni uspjeh.

lako je spektar dionika gradevinskih projekata Sirok i moZe ukljucivati investitore,
voditelje projekta, projektante, podizvodace, dobavljaCe, tijela za financiranje,
korisnike, zajednicu, lokalne vlasti i ekologe (Bernolak, 1997), relevantni zakoni i
propisi u graditeljstvu, kao i praksa upravljanja projektima, obi¢no prepoznaju tri
kljuéna dionika: investitore, izvodace i nadzorne inZenjere (Radujkovic i dr., 2021).
Unatoc velikom broju istraZzivanja o pokazateljima uspjeha, mjerenju performansi i
pristupima upravljanju projektima, u praksi su i dalje ¢esta znacajna odstupanja u
odnosu na ugovorene iznose i trajanje, osobito u fazi izvodenja radova (Car-Pusi¢ i dr.,
2022; Lovrincevi¢ i Vukomanovi¢, 2022). Postoje¢e metode za ocjenu uspjesnosti ¢esto
zanemaruju dinamiku odnosa izmedu dionika te ne uzimaju u obzir kako razli¢ita
podrucja performansi medusobno utje¢u na krajnji ishod projekta. Veéina dostupnih
modela fokusira se na retrospektivhu analizu, dok je u gradevinskoj praksi sve
izraZzenija potreba za pravovremenim predvidanjem konacnih performansi i ishoda na
temelju kljuénih pokazatelja uspjesSnosti koji se mogu prepoznati tijekom izvodenja
radova.

Slijedom navedenog, ova doktorska disertacija usmjerava se na fazu izvodenja radova
te istrazuje uspjeh gradevinskog projekta iz perspektive klju¢nih dionika. Polaziste
istrazivanja ¢ini formiranje teorijskog okvira temeljenog na analizi aktualnih
istrazivackih trendova, teorije upravljanja dionicima, percepcije uspjeha u
gradevinskim projektima te identifikaciji klju¢nih podrucja performansi na temelju
literature. Poseban naglasak stavlja na povezanost ovih elemenata s procesima
digitalizacije i sve ve¢om primjenom suvremenih pristupa, uklju¢uju¢i metode strojnog
ucenja. Na temelju tog okvira razvija se evaluacijski okvir predvidanja performansi i
ishoda projekta, koji povezuje identificirane klju¢ne dionike i podruéja performansi te



omogucuje dublje razumijevanje problematike. U nastavku, izraduju se modeli
predvidanja prekoracenja ugovorenog trajanja i iznosa, kao i model predvidanja
krivulje kumulativnog napretka projekta. Ovi modeli objedinjuju se u podsustav za
upravljenje modelima, zamisljen kao dio sustava za podrsku odlucivanju.

Svrha ovog istrazivanja jest pruziti pravodobnu podrsku kljuénim dionicima,
omogucujudi im uvid u potencijalni ishod projekta kako bi unaprijedili kvalitetu procesa
donosSenja odluka. PredloZeni model predstavlja alat za proaktivho upravljanje
projektom jer omogucuje identifikaciju kombinacija znacajki koje vode prema
poZeljnim ishodima. Time se osigurava pravovremeno reagiranje na moguce izazove te
donosenje informiranih odluka, sto u konacnici doprinosi postizanju projektnih ciljeva
uz zadovoljstvo svih klju¢nih dionika. Posebna vrijednost razvijenog modela ogleda se u
tome Sto izvodacu omogucuje pravodobno prepoznavanje i predvidanje mogucih
odstupanja te kontinuirano praéenje napretka. Koristenjem ovakvog alata izvodac
jasno pokazuje da projekt ne dozivljava iskljuivo kao tehnicki zadatak, ve¢ kao
strateski pothvat kojim potvrduje svoju posveéenost kvalitetnoj isporuci, otvorenoj
komunikaciji, brizi za zaposlenike te ulinkovitoj suradnji s investitorom i nadzornim
inzenjerima. Takav pristup dodatno jaca povjerenje medu sudionicima projekta,
smanjuje moguénost konflikata i dugoro¢no doprinosi konkurentskoj prednosti te
jacanju reputacije izvodaca kao pouzdanog, odgovornog i inovativnog sudionika na
trzistu.

1.2. Ciljevi i hipoteze istraZivanja

Glavni cilj disertacije je razvoj modela za predvidanje performansi i konacnih ishoda
gradevinskih projekata, s posebnim naglaskom na prekoracenje ugovorenog trajanja i
iznosa. Modeli se razvijaju primjenom metoda strojnog ucenja i temelje se na
podatcima iz stvarnih gradevinskih projekata. Mogu se koristiti u svim fazama
izvodenja radova. Za razliku od tradicionalnih pristupa, modeli uzimaju u obzir
percepcije kljuénih dionika, kontekst izvodenja i dinamiku gradilista, ¢ime omoguéuju
pravodobno i precizno prepoznavanje odstupanja od planiranih vrijednosti. Na taj
nacin modeli omoguéuju pravovremeno donoSenje odluka, povecavaju ucinkovitost
upravljanja i doprinose ostvarivanju ciljanih ishoda projekta.

U skladu s glavnim ciljem, postavljeno je Sest medusobno povezanih pomoc¢nih ciljeva:
(1) Razviti teorijski okvir za predvidanje performansi gradevinskih projekata;

(2) Razviti postupak koji se moze koristiti u okruzenju s vise dionika za identifikaciju
i rangiranje podrucja performansi kljuénih za postizanje uspjeha gradevinskih
projekata;



(3) Uspostaviti vezu izmedu mijerenja i predvidanja performansi projekta kroz
razvoj evaluacijskog okvira za predvidanje performansi i ishoda gradevinskih
projekata koji ¢e omoguditi dublje razumijevanje povezanosti klju¢nih podrucja
performansi i ishoda gradevinskih projekata;

(4) Razviti i validirati modele predvidanja prekoracenja ugovorenog trajanja i
iznosa primjenom metoda strojnog ucenja, uz fokus na odabir znacajki s ve¢im
utjecajem;

(5) Razviti i wvalidirati model predvidanja krivulje kumulativhog napretka
gradevinskih projekata koji ¢e, na temelju povijesnih podataka i primjene
neuronske mreze, omoguditi preciznije predvidanje napretka projekta;

(6) Ocijeniti uspjeSnosti razvijenih modela primjenom na gradevinskom projektu u
tijeku, analizirajuci predvidene ishode te simulirajuci scenarij donosenja odluke
s ciljem analize utjecaja razlic¢itih znacajki na konacne ishode i identifikacije
optimalnih raspona vrijednosti znacajki koji omogudéuju postizanje Zeljenih
ishoda.

Definirani istrazZivacki ciljevi predstavljaju temelj za formulaciju istrazivackih hipoteza.
Njihova provjera omogucuje vrednovanje predlozenih modela te identificiranje klju¢nih
pokazatelja uspjesSnosti.

Glavna hipoteza, HO:

Primjenom teorije upravljanja dionicima i metoda strojnog ucenja moguce je razviti
kvantitativne modele predvidanja performansi i ishoda gradevinskih projekata koji
omogucéuju pravovremenu procjenu rizika i podrsku u donosenju odluka, uz
primjenjivost na projekte financirane javnim sredstvima s ugovornim vrijednostima
izmedu 7,51 25 milijuna eura.

Pomoéne hipoteze:

(H1) Primjenom teorije upravljanja dionicima i kvalitativne metode viSestruke
studije slu¢aja moguée je identificirati klju¢na podruéja performansi
gradevinskih projekata, Sto predstavlja temelj za razvoj evaluacijskog okvira za
predvidanje ishoda projekata.

(H2) Modele neuronske mreze za predvidanje prekoracenja ugovorenog trajanja i
iznosa moZe se optimizirati odabirom relevantnih ulaznih znadajki te

prilagodbom arhitekture i hiperparametara modela, ¢ime se povecava to¢nost
predvidanja.

(H3) Usporedbom s klasi¢nim matematickim modelima, primjena neuronskih mreza
omogucuje preciznije predvidanje krivulje kumulativhog napretka gradevinskih



projekata, pod uvjetom da je model ispravno optimiziran i temeljen na
kvalitetno pripremljenim podacima.

(H4) Simulacije razlicitih kombinacija znacdajki na temelju razvijenih modela
predvidanja prekoradenja ugovorenog trajanja i iznosa omogucuju
identifikaciju intervala vrijednosti koje vode prema postizanju Zeljenih
projektnih ishoda.

1.3. Metodologija istrazivanja

U istrazivanju se primijenjuje integralni pristup koji ukljucuje kvantitativne i
kvalitativne, empirijske i teorijske metode, primjenu statistickih metoda, metoda
strojnog ucenja i optimizacijskih algoritama. Sinergija razli¢itih metodoloskih pristupa
osigurava temeljito razumijevanje istraZivanog podrucja, povecava pouzdanost
istrazivanja, omogucava sveobuhvatnu analizu i predvidanje performansi gradevinskih
projekata, osiguravajuci visoku razinu preciznosti i pouzdanosti rezultata. Kombinacija
metoda doprinosi dubljem razumijevanju sloZzenih odnosa medu pokazateljima
uspjesSnosti gradevinskih projekata te identificiranju kljuénih uzroka problema u
upravljanju projektima.

Kvantitativna analiza omogucuje prepoznavanje obrazaca medu podatcima i ukljucuje
izradu baze podataka, primjenu statistickih metoda, metoda strojnog ucenja i
optimizacijskih metoda. Kvalitativni pristup pruza dublje razumijevanje konteksta u
kojem obrasci nastaju i temelji se na polustrukturiranim intervjuima, visestrukoj studiji
slucaja (engl. multiple case study) i analizi projektne dokumentacije, ¢ime se osigurava
dublje razumijevanje razli¢itih percepcija kljuénih dionika.

Teorijske metode (bibliometrijska analiza, sustavno pretrazivanje, tematska analiza i
kriticki pregled znanstvenih izvora) sluze za identifikaciju klju¢nih tema i trendova,
razvoj teorijskog i evaluacijskog okvira te definiranje kljuénih podruéja performansi,
osiguravaju¢i utemeljenost istrazivanja na prethodnim saznanjima i najboljim
praksama.

Empirijski dio istrazivanja omogucuje prikupljanje i analizu stvarnih podataka s
odabranih gradevinskih projekata. Provodi se kroz analizu projektne dokumentacije
(ugovori o gradnji, aneksi ugovora, mjesecna izvjeS¢a o planiranim i realiziranim
radovima, komunikacija medu dionicima, zapisnici o primopredaji), visestruku studiju
slu¢aja i polustrukturirane intervjue s kljuénim dionicima gradevinskih projekata.
Rezultati empirijskog istraZivanja sluze kao temelj za razvoj evaluacijskog okvira koji
omogucuje procjenu performansi gradevinskih projekata, povezujuéi subjektivne
percepcije s objektivnim pokazateljima. Klju¢ni element okvira je hijerarhijska struktura
cilieva koja omogucduje precizno definiranje kriterija uspjesnosti unutar identificiranih
podrucja performansi te transparentno donosenje odluka.



Od statistickih metoda u istraZivanju se primjenjuju deskriptivne i graficke metode.
Deskriptivne metode koriste se za analizu distribucije podataka o gradevinskim
projektima, uklju€ujuc¢i izra¢un osnovnih statistickih pokazatelja. Graficke metode
koriste se za vizualizaciju trendova i odnosa medu varijablama, ¢ime su identificirani
kljuéni obrasci u podatcima. Evaluacija i validacija modela temelje se na statistickim
metrikama, unakrsnoj validaciji i vizualizaciji rezultata.

U okviru metoda strojnog ucenja u istraZivanju se primjenjuju neuronske mreze za
razvoj modela predvidanja prekoracenja ugovorenog trajanja i iznosa projekta te za
razvoj modela krivulje kumulativnog napretka, dok se algoritam slu¢ajne Sume (engl.
Random Forest, RF) koristi za rangiranje znacajki i identifikaciju klju¢nih pokazatelja
uspjesSnosti. Razvoj ovih modela podupiru optimizacijske metode koje obuhvacdaju
optimizaciju arhitekture neuronske mreze i hiperparametara koriStenjem sluc¢ajnog
pretrazZivanja (engl. random search) i pretraZzivanja mreze (engl. grid search). Dodatno,
primjenjuje se tehnika sintetickog manjinskog naduzorkovanja za regresiju s Gaussovim
Sumom (engl. Synthetic Minority Over-sampling Technique for Regression with
Gaussian Noise, SMOGN) za generiranje sintetickih podataka kako bi se uravnotezila
distribucija ciljne varijable i poboljSala ucinkovitost treniranja modela. Kombinacijom
metoda strojnog ucenja i optimizacijskih postupaka omoguduje se otkrivanje skrivenih
obrazaca u podatcima i povecava se preciznost predvidanja. Osim toga, razvijeni
modeli koriste se za simulaciju scenarija i testiranje razli¢itih kombinacija ulaznih
znacajki, ¢ime se provjerava njihova prakti¢na primjena.

Opisano istrazivanje donosi sveobuhvatan metodoloski okvir koji nadilazi tradicionalne
pristupe analizi uspjeSnosti gradevinskih projekata kombinirajuci teorijske i empirijske
uvide, statisticke metode, metode strojnog uéenja i optimizacijske metode. Takav
pristup doprinosi dubljem razumijevanju sloZzenih odnosa medu kljuénim pokazateljima
performansi te njihovom povezivanju s percepcijama i ofekivanjima razli¢itih dionika.
Razvijeni evaluacijski okvir i modeli predvidanja integriraju subjektivne i objektivne
podatke, omogucuju rangiranje i kvantifikaciju podruéja performansi te sluze kao
temelj za simulaciju scenarija i optimizaciju klju¢nih ulaznih varijabli. Time se pruza
praktican alat za procjenu, pracenje i unapredenje projektnih ishoda, osigurava
donosenje informiranih odluka i podize kvaliteta upravljanja projektima u sloZzenim i
dinami¢nim uvjetima gradevinske industrije.

1.4. Struktura disertacije

Struktura disertacije oblikovana je u skladu s akademskim normama i smjernicama
visokoSkolske ustanove, uz postivanje principa jasnode, sistemati¢nosti i znanstvene
utemeljenosti. Disertacija je koncipirana tako da osigurava dosljedan i logican razvoj
istrazivackih tema te omogudi Citateljima postupno razumijevanje istrazivacke teme.



Kako bi se osigurala terminoloska preciznost, svi kljuéni pojmovi objasnjeni su na
mjestu njihove prve pojave u tekstu.

Disertacija se sastoji od naslovne stranice, sazetka, sadrzaja, glavnog teksta, popisa
literature, priloga, popisa slika, popisa tablica, popisa kratica te Zivotopisa autora.

Glavni tekst organiziran je u Sest poglavlja. Poglavlja su strukturirana tako da postupno
uvode Citatelja u istrazivacku problematiku, od teorijske osnove i pregleda literature do
metodoloskog pristupa, analize rezultata i primjene razvijenih modela.

Uvodnim poglavljem pruza se uvid u predmet istraZivanja, postavljene ciljeve i
hipoteze te se predstavlja metodoloski okvir istrazivanja.

Drugo poglavlje usmjerava fokus na pregled i analizu dosadasnjih istraZivanja te pruza
teorijski kontekst i analizu aktualnih istrazivackih trendova. Razmatraju se temeljni
principi i razvoj upravljanja projektima, standardi i metodologije te izazovi u
suvremenom upravljanju projektima. Posebna pazinja posvecuje se specifiCnostima
upravljanja dionicima u gradevinskoj industriji, njihovom shvadanju uspjeha te klju¢nim
podrucjima performansi koja utje¢u na ishode gradevinskih projekata. Nadalje se pruza
uvid u primjenu informacijskih sustava za podrsku odlucivanju i primjenu umjetne
inteligencije i neuronskih mreza u predvidanju performansi projekata. U zavrSnom
dijelu poglavlja postavlja se temeljni teorijski istrazivacki okvir.

Tre¢e poglavlje donosi pregled metodologije istrazivanja. Prikazuje se razvoj
evaluacijskog okvira za predvidanje performansi i ishoda gradevinskih projekata, pri
¢emu su navedene i objasnjene koriStene metode prikupljanja i analize podataka.
Nadalje, opisuje se proces razvoja kvantitativnih modela za predvidanje prekoracenja
ugovorenog trajanja i iznosa koji se temelje na metodama strojnog ucenja i ukljucuju
optimizaciju arhitekture i hiperparametara. Potom se provodi analiza i usporedba
matematickih modela predvidanja krivulje kumulativnog napretka s modelom
razvijenim primjenom neuronskih mreza. Poglavlje zavrSava prikazom metoda
evaluacije razvijenih modela i vizualizacije rezultata, ¢ime se omoguéuje jasnija
interpretacija rezultata i identifikacija moguénosti za unaprjedenje razvijenih modela.

Cetvrto poglavlje prikazuje rezultate istrazivanja i raspravlja o performansama
razvijenih modela. Usporeduju se razlic¢ite kombinacije broja znacajki i arhitekture
mreze s pripadajuéim performansama, pri ¢emu se identificiraju one koje postizu
najbolje rezultate. Na optimalnim modelima provodi se unakrsna validacija kako bi se
potvrdila njihova tocnost, robusnost i primjenjivost. Analiza evaluacijskih metrika
omogucuje detaljnu procjenu preciznosti predvidanja, dok vizualizacija rezultata
olakSava interpretaciju te isti¢e podrucja za potencijalna unaprjedenja. Kroz raspravu
se analiziraju prednosti i ogranifenja razvijenih optimalnih modela te se njihova
ucinkovitost usporeduje s postoje¢im pristupima iz relevantne znanstvene literature.



U petom poglavlju prikazuje se primjena razvijenih modela predvidanja na konkretnom
gradevinskom projektu, moguénost adaptivnih ciklusa i primjene u medunarodnom
kontekstu. Razvijeni modeli koriste se kao podsustav za upravljanje modelima,
predviden kao dio sustava za podrsku odlucivanju, koji omoguéuje unos podataka,
generiranje predvidanja i izvodenje ,Sto-ako” analiza. KoriStenjem stvarnih podataka s
projekta u tijeku oblikuju se simulacijski scenariji s razli¢itim kombinacijama znacajki,
¢ime se ispituje ucinkovitost modela i potvrduje njegova primjenjivost u stvarnim
uvjetima gradevinskih projekata. Nadalje, primjenom metoda klaster analize i
Pearsonove korelacije identificiraju se gradevinska trziSta sa slicnim trendovima i
otvaraju moguénosti za Siru primjenu razvijenih modela izvan lokalnog konteksta.

U zavrSnom, Sestom poglavlju donose se zakljuéci istrazivanja, sumiraju nalazi te isticu
znanstveni i prakti¢ni doprinosi disertacije. Uz pregled klju¢nih spoznaja i ogranicenja
provedenog istrazivanja, nude se prijedlozi za buducda istraZzivanja te potencijalni
smjerovi daljnjeg razvoja metodologije i modela te otvaraju moguénosti za daljnje
unaprjedenje podrucja predvidanja performansi i ishoda gradevinskih projekata.



2.  PREGLED | ANALIZA DOSADASNIJIH ISTRAZIVANJA

U ovom poglavlju prikazan je sustavni pregled dosadasnjih istrazivanja s ciljem
mapiranja glavnih koncepata i istraZivackih trendova. Poglavlje zapocinje
bibliometrijskom analizom znanstvenih publikacija kako bi se identificirale najcesce
koristene klju¢ne rijeci, tematski klasteri i razvoj interesa u znanstvenoj zajednici.
Slijedi pregled teorijskih i prakti¢nih temelja upravljanja gradevinskim projektima s
posebnim naglaskom na standarde, metodologije i izazove koji prate njihovu primjenu
u suvremenom kontekstu. Zatim se obraduje teorija upravljanja dionicima kao jedan
od klju¢nih ¢imbenika uspjeSne projektne izvedbe, uz fokus na specifi¢nosti
gradevinskog sektora. Posebna paZnja posveduje se razli¢itim percepcijama uspjeha
medu klju¢nim dionicima te nacinima evaluacije uspjeSnosti projekata kroz klju¢na
podrucja performansi. Dodatno, istrazuje se uloga sustava za podrsku odlucivanju i
primjena neuronskih mreza kao napredne metode strojnog ucenja s ciljem
unaprjedenja procesa odlucivanja. Na kraju, poglavlje obraduje koncept krivulje
kumulativnog napretka projekta kao alata za praéenje izvedbe, uz analizu
tradicionalnih i suvremenih metoda predvidanja. Ovakav strukturirani pristup
omogucuje postavljanje temeljnog teorijskog okvira za daljnje istrazivanje s jasnim
osvrtom na relevantna podrucja, identificirane praznine u znanju i potencijalne
smjerove za buduci razvoj.

2.1. Analiza aktualnih istrazivackih trendova

U svrhu strukturiranog pregleda znanstvenih publikacija i identifikacije aktualnih
istrazivackih tema u podrucju gradevinskih projekata i sustava za podrsku odlucivanju,
provodi se bibliometrijska analiza. Prikazana analiza temelji se na prethodno
objavljenom istrazivanju (Galjani¢ i dr., 2022), pri ¢emu je relevantni segment
nadopunjen i proSiren azuriranim vremenskim obuhvatom. Analiza omogucuje
kvantitativni i objektivni pristup istraZivanju kroz statisticku analizu prikupljenih
bibliometrijskih podataka, identificiranje klju¢nih tema i analizu njihovog razvoja kroz
vrijeme. Za prikupljanje relevantnih znanstvenih publikacija koriste se baze podataka
Scopus i Web of Science (WoS).

Slika 1 prikazuje proces definiranja upita i presjek Cetiriju tematskih skupova ¢ime se
istrazivacki fokus precizno usmjerava na podrucje interesa. Slika 2 detaljno ilustrira
sadrZaj svakog polja od kojih se skupovi sastoje. Skup A predstavlja sustav za podrsku
odlucivanju (engl. decision support system, DSS). Skup B usmjerava pretragu na
gradevinsku industriju i klju¢ne dionike. Rijeci su filtrirane tako da uklju¢uju projekte
(engl. project), tvrtke (engl. company), organizacije (engl. organization), inZenjere
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(engl. engineer) i investicije (engl. investment), ali imaju i zajednicku poveznicu u
pojmu izgradnje (engl. construction).

Slika 1. Definiranje upita putem Vennovog dijagrama

A B constructipnﬁ
decision support y : N
system* ;/compa n* project* \\.‘

\' organization*

DSS
\ engineer*
N /
S invest* 7
C kpi D
key performance .
indicator* worldwide
project* perform*
;anlure success 1 publishing year:
performance 2000-2025
manag* performance
measur*
_— AN S
prediction*

Slika 2. Dekompozicija upita za pretrazivanje

Skup C ukljucuje koncepte vezane uz evaluaciju uspjeSnosti provedbe projekta i
usmjerava na pitanja:

(1) Koji su kljuéni pokazatelji uspjesnosti (engl. key performance indicator, KPI)
gradevinskih projekata?
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(2) Koji se pristupi koriste za mjerenje performansi (engl. performance
measurement) i kako se njima ocjenjuje uspjesSnost izvedbe projekta (engl.
project performance)?

(3) Sto ¢ini uspjedno upravljanje projektima (engl. performance management)?
(4) Koji ¢imbenici utjecu na uspjeh (engl. success) ili neuspjeh (engl. failure)
projekata?
(5) Je li moguce predvidjeti probleme na vrijeme (engl. prediction)?
U pretrazi se koristi oznaka ,*“ kako bi se pokrilo Sto viSe kombinacija klju¢nih rijeci
unutar ovih podrucja. Pretraga obuhvada razdoblje od sije¢nja 2000. do veljace 2025.

godine (polje D) i ukljucuje sve vrste znanstvenih publikacija, poput ¢lanaka, preglednih
radova, konferencijskih radova i knjiga.

Nakon preuzimanja podataka iz baza Scopus i WoS, vrsi se inicijalna obrada podataka
koja ukljuuje ciS¢enje podataka od kategorija koje nisu relevantne za istraZivanje, kao
Sto su medicinske i druStvene znanosti. Za upravljenje referencama koristi se softver
Zotero, pri ¢emu se podatci izvoze iz baza u RIS formatu. Uklanjanjem duplikata (78
Clanaka i 20 konferencijskih radova) preostaje 1047 zapisa pogodnih za daljnju analizu.
Vecina zapisa (75 %) klasificirana je kao znanstveni €lanci, pri ¢emu je 4 % navedeno
kao pregledni ¢lanci. Nadalje, 21 % su konferencijski radovi i prikazi, dok samo 1 %
ukupnih podataka cine poglavlja u knjigama. S obzirom na to da se Scopus i WoS
uglavnom fokusiraju na ¢lanke, a manje na druge vrste publikacija (Martin-Martin i dr.,
2018), rezultati su ocekivani.

Slika 3 prikazuje trend objavljivanja znanstvenih radova u Scopus i WoS bazama.
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Slika 3. Trend objavljivanja publikacija prema postavljenom upitu

12



Scopusova baza biljezi manji broj podataka te je povecanje objava minimalno. U WoS
bazi trend rasta je konstantniji i strmiji. Takoder je prikazana integrirana baza podataka
iz koje su uklonjeni duplikati, a koja dodatno potvrduje stalni porast interesa. Na
pocetku analiziranog razdoblja interes za ovu temu bio je izrazito nizak, s objavljenih
samo 12 radova u prvih pet godina. Znacajniji porast broja publikacija zapocinje 2010.
godine. U 2021. godini zabiljezena su 94 znanstvena rada, a u 2024. ¢ak 113, Sto
potvrduje trend rasta znanstvenog interesa za sustave podrske odlucivanju i
upravljanje performansama u gradevinskim projektima. Analiza povijesnih podataka
upucuje na vrlo vjerojatan nastavak rasta broja znanstvenih objava u narednim
godinama.

Buducdi da su klju¢ne rijeci pokazatelji glavnih tema istrazZivanja, nalazi bibliometrijske
analize koriste se za izradu vizualizacije. Koristi se VOSviewer, softverski alat dizajniran
za stvaranje, vizualizaciju i istrazivanje karata temeljenih na podatcima. Udaljenost
izmedu dvije stavke odrazava snagu njihove medusobne povezanosti, Sto su stavke
bliZze jedna drugoj, to je njihova veza u literaturi jaca. Ukupna snaga veze odraZava broj
publikacija u kojima se dvije klju¢ne rije¢i pojavljuju zajedno (Guo i dr. 2019).
VOSviewer automatski dodjeljuje stavke u klastere, pri ¢emu svaki klaster predstavlja
skup medusobno povezanih pojmova koji zajedno ¢ine odredeno tematsko podrucje.
Kljuéne rijeci koje se Cesto pojavljuju zajedno mogu se tako grupirati i analizirati s
ciliem identificiranja dominantnih istrazivackih pravaca unutar odabranog podrudja.
Prag za ukljucivanje rijeci u vizualizaciju postavlja se na minimalno deset pojavljivanja,
¢ime je broj analiziranih klju¢nih rijeci suzen na 103 i omogucéena fokusiranija analiza.
Tablica 1 prikazuje 20 rijeci koje se pojavljuju najc¢esée i imaju najja¢u snagu veze.

Tablica 1. Klju€ne rijeci po ucestalosti

Kljucne rijeci Kljucne rijeci (engl.) Broj ponavljanja
sustavi podrske odludivanju decision support systems 240
gradevina construction 145
upravljanje management 141
sustav system 131
model model 130
performanse performance 114
donosenje odluka decision making 100
upravljanje projektima project management 81
gradevinska industrija construction industry 74
sustav podrske odlucivanju decision support system 68
okvir framework 65
dizajn design 65
umjetna inteligencija artificial inteligence 64
gradevinski projekti construction projects 57
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izbor selection 52
optimizacija optimization 49
simulacija simulation 47
upravljanje gradenjem construction management 44
podrska odlucivanju decision supports 40

Izradena vizualizacija (slika 4) prikazuje 103 ¢vora rasporedena u Cetiri medusobno

isprepletena klastera.
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Slika 4. Kljucne rijeci grupirane u klastere

Klaster broj 1, oznafen crvenom bojom, predstavlja najznacajniji klaster s 36 klju¢nih
rije€i. Svi pojmovi koje obuhvaéa ukazuju na razvoj sustava i digitalizaciju gradevinske
industrije, kao Sto se moZe zakljuditi iz pojmova: BIM (engl. Building Information
Modeling, BIM), kljuéni ¢imbenici uspjeha (engl. critical success factors), podrska
odlucivanju (engl. decision support), geografski informacijski sustav (engl. Geographic
GIS),
implementation), industrija (engl. industry), informacija (engl. information), znanje

Information  System, utjecaj (engl. impact), implementacija (engl.

(engl. knowledge), integracija (engl. integration), upravljanje (engl. management),
metodologija (engl. methodology), izvedba (engl. performance), simulacija (engl.
simulation), sustav podrske (engl. support-system), odrzivost (engl. sustainability) i
kvaliteta (engl. quality). Digitalizacija se percipira kao dinamican proces promjene
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potaknut brzim razvojem inovativnih koncepata koji gradevinskoj industriji donosi
znacajne koristi. U literaturi se Cesto naglasava da zZivimo u doba industrije 4.0,
obiljezeno informacijskom tehnologijom, digitalizacijom i pojavom strojeva vodenih
umjetnom inteligencijom. Unato¢ tome, gradevinarstvo se i dalje smatra jednom od
najmanje digitaliziranih industrija u svijetu, Sto ukazuje na potrebu za dodatnim
istrazivanjima o organizacijskim promjenama potrebnim za digitalizaciju te o evaluaciji i
implementaciji digitalnih tehnologija u praksi.

Klaster broj 2 je zelene boje i obuhvaca 29 stavaka medu kojima su automatizacija
(engl. automation), usporedna analiza (engl. benchmarking), kompjuterska simulacija
(engl. computer simulation), gradevinska oprema (engl. construction equipment),
izvodaci (engl. contractors), troSkovi (engl. costs), odlucivanje (engl. decision making),
ucinkovitost (engl. efficiency), kljucni pokazatelji uspjeSnosti (engl. key performance
indicator, KPI), ulaganja (engl. investments), upravljanje projektom (engl. project
management), izvedba projekta (engl. project performance), analiza rizika (engl. risk
analysis) i uspjeh (engl. success). Tematski fokus ovog klastera je dugoroc¢na
produktivnost gradevinskih projekata. NaglaSava vaznost povecanja produktivnosti,
razvoja opreme i automatizacije radnih procesa. U literaturi se ¢esto spominje potreba
za poboljSanjem ucinkovitosti kroz integraciju naprednih tehnologija i inovacija u
upravljanje projektima. Naime, pravilno definirani klju¢ni pokazatelji uspjeSnosti
omogucuju pracenje performansi projekata i usporedbu s industrijskim standardima,
¢ime se doprinosi smanjenju troskova i povecéanju kvalitete.

Klaster broj 3, oznacen plavom bojom, sadrzi 23 stavke medu kojima su algoritmi (engl.
algorithms), umjetna inteligencija (engl. artificial intelligence), klasifikacija (engl.
classification), rudarenje podataka (engl. data mining), sustavi za podrsku odlucivanju
(engl. Decision Support Systems, DSS), teorija odlucivanja (engl. decision theory),
stablo odlucivanja (engl. decision trees), prognoziranje (engl. forecasting), neizrazita
logika (engl. fuzzy logic), matematicki modeli (engl. mathematical models), neuronske
mreze (engl. neural networks), optimizacija (engl. optimization), planiranje (engl.
planning), predvidanje (engl. prediction) i raspored (engl. scheduling). Ovaj klaster se
usmjerava na optimizaciju gradevinskih projekata koriStenjem umjetne inteligencije,
naglasavaju¢i potrebu za optimizacijom procesa radi postizanja konkurentnosti i
smanjenja troskova. Razvoj sloZenih algoritama i modela koji koriste tehnike poput
stabla odlucivanja ili neuronskih mreza omogudéava predvidanje i analizu rizika i
poboljSava proces donosenja odluka. Ujedno, klaster ukazuje na sve veéu vaznost
podataka i analitike u gradevinskim projektima te pruza osnovu za razvoj sustava
podrske odluéivanju koji mogu pomodéi menadZerima u optimizaciji resursa i planiranju.

Klaster broj 4 oznacen je Zutom bojom i sadrzi 15 pojmova. Ukljucuje analiticki
hijerarhijski proces (engl. analytic hierarchy process), razmisljanje temeljem slucaja
(engl. case-based reasoning), odabir izvodaca (engl. contractor selection), kriterij (engl.
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criteria), donosenje odluka (engl. decision-making), model (engl. model), upravljanje
podrska (engl. support) i
nesigurnost (engl. uncertainty). Ovaj klaster usredotocuje se na odrZivost i inovacije u

lancem opskrbe (engl. supply chain management),

gradevinskim projektima te naglasava potrebu za ekoloski prihvatljivim praksama i
rieSenjima. Odrziva gradnja i cirkularna ekonomija postaju klju¢ni koncepti u industriji,
usmjeravajuéi se na smanjenje otpada, koristenje obnovljivih resursa i promicanje
kvalitete Zivota u urbanim sredinama. Klaster ukazuje na promjene u javnim politikama
i regulacijama koje poti€u razvoj odrzivih praksi, ¢ime se otvaraju nove mogucnosti za
istrazivanje i razvoj u gradevinskom sektoru.

Usporedbom slike 4, koja prikazuje klju¢ne rije¢i grupirane u klastere, i slike 5, koja
ilustrira koristenje tih kljuénih rijeci kroz godine, moZze se uociti da su termini iz klastera
1 i klastera 4 relativno novi. Kljune rije¢i na slici 5, oznatene Zutom ili vrlo
svijetlozelenom bojom, Cesto se koriste u istrazivanjima posljednjih pet godina.
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Slika 5. Vizualizacija klju¢nih rijeci (razvoj kroz godine)

Posebno se isticu noviji pojmovi koji se nalaze u crvenom klasteru: BIM (engl. Building
Information Modeling), utjecaj (engl. impact), integracija (engl. integration), sustav
podrske (engl. support-system) i podrska odlucivanju (engl. decision support). S druge
strane, Zuti klaster (br. 4) obuhvaéa termine kao $to su odlucivanje (engl. decision
making), nesigurnost (engl. uncertainty) i kriteriji (engl. criteria). Vazno je naglasiti da u
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ovom podrucju nema plavih ili tamnozelenih pojmova, Sto ukazuje na to da se u
konceptima klastera 1 i klastera 4 jo$ uvijek krije znacajan potencijal za daljnja
istrazivanja. Teme unutar ovih klastera su Siroke i aktualne, §to upucuje na njihovu
suvremenost i potencijal za daljnja istrazivanja. Analiza ukazuje na raznolikost i Sirinu
istrazivackih pristupa u podrucju gradevinskih projekata i sustava podrske odlucivanju.
lako gradevinski sektor predstavlja jednu od najveéih industrija u svijetu, i dalje se
smatra jednim od najmanje i najsporije digitaliziranih sektora. Digitalna zaostalost
sektora naglasava potrebu za dodatnim istraZivanjima usmjerenim na organizacijske
promjene koje bi omogucile uspjesdniju integraciju digitalnih alata i sustava. Takoder,
postoji izrazena potreba za razvojem sveobuhvatnih metodologija koje bi omogudile
evaluaciju i ucinkovitu implementaciju digitalnih tehnologija s posebnim naglaskom na
fazu izvedbe gradevinskih projekata, gdje se ocekuju najvece koristi u pogledu
povecanja ucinkovitosti i smanjenja rizika.

2.2. Standardi, metodologije i izazovi u suvremenom
upravljanju projektima

Upravljanje projektima predstavlja interdisciplinarno podrucje koje objedinjuje
teorijska znanja i prakti¢cne alate s ciljem ucinkovitog planiranja, organizacije i
provedbe projekata. Temelji se na jasno definiranim okvirima, metodologijama i
procesima koji omogucuju strukturiran i nadziran pristup realizaciji sloZzenih zadataka.
Tijekom razvoja discipline oblikovane su razli¢ite metodologije i standardi koji su danas
sastavni dio struc¢ne prakse.

Na europskom prostoru posebno se istice metodologija PM?, koju razvija Europska
komisija radi unaprjedenja provedbe internih projekata. Danas se koristi i izvan
institucija EU te predstavlja cjelovit paket metodologija za upravljanje projektima,
programima i portfeljima u organizaciama svih veli¢ina i sektora (European
Commission, 2025).

Takoder, vaznu ulogu ima Medunarodna organizacija za upravljanje projektima (engl.
International Project Management Association, IPMA), koja razvija vlastiti model
kompetencija temeljen na tri dimenzije: tehnickoj, kontekstualnoj i individualnoj. IPMA
se fokusira na cjeloviti pristup kompetencijama voditelja projekata, pri ¢emu uz
tehnicku stru¢nost naglasava vainost vodstva, strateskog razmisljanja i
interpersonalnih vjestina (Hedeman i Riepma, 2023).

Vaznu ulogu ima i Institut za upravljanje projektima (engl. Project Management
Institute, PMI), osnovan u Sjedinjenim Americ¢kim DrZavama, a najpoznatiji po vodicu
Project Management Body of Knowledge (PMBOK). PMI promice standardizirani
pristup upravljanju projektima temeljen na jasno definiranim procesima koji
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obuhvacdaju sve faze Zivotnog ciklusa projekta, od pocetnog definiranja, planiranja i
provedbe, do nadzora i zatvaranja (PMI, 2004).

Siroku primjenu pronadla je i metodologija PRINCE2 (engl. PRojects IN Controlled
Environments), razvijena u Ujedinjenom Kraljevstvu. PRINCE2 se temelji na
strukturiranom pristupu vodenju projekata kroz jasno definirane faze, zadatke i
odgovornosti, uz snazan naglasak na dokumentaciju i upravljanje rizicima. Zbog svoje
sistemati¢nosti, PRINCE2 metodologija je posebno zastupljena u javhom sektoru i
velikim infrastrukturnim projektima (ILX Group, 2025).

U suvremenim uvjetima, gdje su promjene brze i Ceste, sve vecu vaznost imaju agilne
metodologije, razvijene prvenstveno u informatickom sektoru. Agilni manifest (engl.
Agile Manifesto) temelji se na iterativnom razvoju, prilagodljivosti i bliskoj suradnji s
korisnicima. Agilni pristupi naglasavaju timsku autonomiju, brze povratne informacije i
kontinuirano unaprjedenje procesa, ¢ime se povecava ucinkovitost u kompleksnim i
nepredvidivim okruZenjima (Agile Manifesto, 2001).

Vazino je istaknuti i znadaj medunarodne normizacije u ovom podrucju, osobito
standarda ISO 21500, koji pruza opée smjernice za upravljanje projektima neovisno o
vrsti, veli¢ini ili sloZenosti. Spomenuti standard omogucuje organizacijama da usklade
svoje projektne aktivnosti s globalno priznatim principima, ¢ime se osigurava
dosljednost u pristupu i kvalitetu izvedbe (1SO, 2021).

Bez obzira na izbor metodologije, veéina suvremenih standarda nastoji ponuditi
strukturirani okvir za planiranje, izvodenje, nadzor i zatvaranje projekata, uz naglasak
na transparentnu komunikaciju, jasno definirane uloge i odgovornosti te kontinuirano
poboljsanje (Grebic, 2019; Johannesdodttir, 2019). Osim tehnickih i teorijskih aspekata,
upravljanje projektima takoder zahtijeva razvijene vjeStine u vodenju timova,
ucinkovitoj komunikaciji, rjeSavanju problema i donosSenju odluka. U praksi to znaci
prelazak s tradicionalne hijerarhijske strukture, koja naglasava stroge odnose izmedu
nadredenih i podredenih, prema integriranom modelu koji ukljucuje i vertikalne i
horizontalne veze unutar organizacije. Time se poti¢u otvorena komunikacija i
koordinacija unutar projektnog tima, dok vertikalne strukture i odgovornosti ostaju
jasne (Kezner i Saladis, 2009).

lako teorijski okviri pruzaju ¢vrst temelj, praksa Cesto pokazuje drugaciju sliku. U
stvarnom poslovnom okruZenju pojavljuju se brojni izazovi koji proizlaze iz sve veée
slozenosti i dinamike. Razli¢iti autori naglasavaju vaznost identificiranja kljucnih
¢imbenika uspjeSnosti, ali i sve vece potrebe za mjerljivim pokazateljima uspjeSnosti
(Chen, 2014; Chen, 2015; Scott-Young i Samson, 2008; Tabassi i Bakar, 2009). Dok se
dio istrazivanja fokusira na cjelokupni Zivotni ciklus projekta (Chen, 2014; El-Sayegh,
2008; Scott-Young i Samson, 2008), drugi pokusavaju analizirati specificne faze koje
mogu imati presudan utjecaj na ishod (Chen, 2015). Uz to, znacajan izazov predstavlja i
¢injenica da razliciti dionici ¢esto imaju razlic¢ite percepcije uspjesnosti projekta (Dauvis,
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2014; Lovrincevi¢ i Vukomanovi¢, 2022; Montenegro i dr., 2021; Turner i Zolin, 2012;
Williams, 2016; Yang i dr., 2018). Neuspjeh projekta Cesto se interpretira kao rezultat
nedostatka razumijevanja projektnih zahtjeva i ogranicenja, sto je posebno izrazeno u
gradevinskoj industriji, gdje su troSkovi izgradnje klju€ni kriterij u donoSenju odluka u
ranim fazama projekta (Ambrule i Bhirud, 2017).

S obzirom na sloZeno okruZenje i imperativ op¢eg poboljSanja vaino je prepoznati i
mjeriti uspjeSnost projekata u skladu s dugoro¢nim ciljevima (Hughes i dr., 2017;
Mladenovic i dr., 2013; Serra i Kunc, 2015; Williams i dr., 2020). lako brojni autori
naglasavaju vaznost ispunjenja kratkorocnih ciljeva, dugoro¢no orijentiran pristup
moze donijeti znatnu dodanu vrijednost, osobito u javnim projektima, gdje na uspjeh
Cesto utjecu i Siri drustveni i ekonomski konteksti (Flyvbjerg, 2006; Williams i dr.,
2020). Pravi uspjeh projekta mijeri se kroz njegov dugoroc¢ni doprinos razvoju
organizacije i zajednice. Kako bi se ostvario takav uspjeh, potrebno je unaprijediti
sustave evaluacije, ukljuciti viSe perspektiva dionika te razviti alate koji omogucuju
fleksibilnost i prilagodbu tijekom cijelog projektnog ciklusa. Bududéi da brojni izazovi u
upravljanju projektima proizlaze upravo iz sloZzenih odnosa medu dionicima, u nastavku
se detaljnije razmatra teorija upravljanja dionicima i njezina primjena u gradevinskim
projektima.

2.3. Teorija upravljanja dionicima

Teorija upravljanja dionicima (engl. stakeholder management theory) naglasava
vaznost identifikacije, analize te upravljanja interesima i utjecajem razli¢itih dionika
unutar procesa donoSenja odluka i upravljanja projektima ili organizacijama. Pruza
menadzerski okvir i nudi smjernice za konkretno djelovanje u kontekstu visestrukih
zahtjeva i oCekivanja (Donaldson i Preston, 1995). Primarni cilj teorije upravljanja
dionicima jest osigurati da se interesi i potrebe svih relevantnih dionika pravilno
identificiraju i uzmu u obzir prilikom donoSenja odluka i provodenja aktivnosti. Proces
podrazumijeva identifikaciju kljuénih dionika, razumijevanje njihovih ciljeva i
ocekivanja te uspostavljanje sustavne komunikacije i suradnje kako bi se postigla
rieSenja koja su prihvatljiva i korisna za sve klju¢ne dionike. U praksi se upravljanje
dionicima Cesto temelji na spontanim interakcijama i nesustavno razvijenim uzro¢no-
posljediénim odnosima, Sto moZe dovesti do neZeljenih ili nepredvidivih ishoda.
Istrazivanja pokazuju da brojni projekti trpe zbog nedostatka strukturiranih strategija,
planova i metoda za ucinkovito upravljanje dionicima (Karlsen, 1998). Kako bi se
prebrodili izazovi, razvijene su razlicite metode i smjernice za ucinkovitije upravljanje
dionicima koje obuhvacaju planiranje, organiziranje, motiviranje, usmjeravanje i
kontrolu resursa (Cleland, 1986; Gilbert, 1983; Jiang i dr., 2002; Savage i dr., 1991).
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2.3.1. Razvoj teorije upravljanja dionicima

Teoriju upravljanja dionicima prvi put je predstavio Freeman (1984), naglasavajuci
njegov dinamicki aspekt prema kojem se uloga dionika moZe mijenjati ovisno o situaciji
i razvoju dogadaja (Fassin, 2010; Winn, 2001). Freeman (1999) sugerira da se
organizacije ne bi trebale promatrati iskljuCivo kao poslovni entiteti, ve¢ kao sloZeni
sustavi unutar kojih djeluju razlicite skupine s razli¢itim interesima i ciljevima. Njegov
pristup poti¢e na prepoznavanje Sto Sireg spektra dionika, ¢ime se aktivnosti
organizacije uskladuju s interesima svih relevantnih strana. OdrZavanje ravnoteze
izmedu katkad suprotstavljenih interesa dionika klju¢no je za dugorocni uspjeh
organizacije. Organizacije koje u praksi uspjeSno implementiraju Freemanov koncept
Cesto se percipiraju kao drustveno odgovornije, Sto moZe pozitivno utjecati na njihovu
reputaciju i rezultate.

Daljnji doprinos razvoju teorije upravljanja dionicima uklju€uje pristup Mitchella i dr.
(1997) koji se fokusira na identifikaciju, istaknutost i tipologiju dionika. Pristup pomaze
menadZerima u razumijevanju tko su potencijalni dionici, koje karakteristike posjeduju
i kako mogu utjecati na projekt. Prema Mitchellu, istaknutost dionika ocjenjuje se
prema atributima kao Sto su mo¢, legitimnost i hitnost, a kombinacija tih atributa
definira razred ili vrstu dionika te omoguéuje menadzZerima da prioritiziraju njihove
zahtjeve. Teorija upravljanja dionicima tako proSiruje tradicionalni pristup poslovanju i
poti¢e organizacije na prepoznavanje svoje Sire druStvene odgovornosti. Poziva na
kontinuiranu analizu dionika, upravljanje njihovim ocekivanjima i redovitu prilagodbu
strategija u svrhu osiguravanja njihove podrske. U suvremenim uvjetima poslovanja,
gdje su interakcije s dionicima vrlo dinamicne, primjena teorije upravljanja dionicima
jedna je od klju¢nih pretpostavki uspjeSnog vodstva i upravljanja projektima. Osim
strateskog upravljanja ocekivanjima dionika, sve je vefa paZnja usmjerena na
razumijevanje njihove uloge u generiranju projektne nesigurnosti, osobito u slozenim i
promjenjivim okruZenjima.

Prebani¢ i Vukomanovi¢ (2023) prosiruju teoriju upravljanja dionicima u kontekstu
infrastrukturnih projekata te naglasavaju da uspjeh nije moguce procijeniti samo kroz
tehnicke pokazatelje, ve¢ i kroz kvalitetu procesa angaZmana dionika. Poseban
naglasak stavljaju na vaznost ravnoteZze izmedu tehni¢kog znanja i interpersonalnih
odnosa tijekom upravljanja dionicima.

Ward i Chapman (2008) isticu da dionici predstavljaju znacajan izvor neizvjesnosti u
projektima zbog razli¢itih i cesto proturjecnih ciljeva. Kako bi se rizici ucinkovito
upravljali, razvijaju okvir SHAMPU (oblikovanje, upravljanje i vodenje projektnom
nesigurnoscu, eng. Shape, Harness, and Manage Project Uncertainty) koji se sastoji od
devet faza (definiranje projekta, fokusiranje procesa upravljanja nesigurnoscu,
identificiranje izvora nesigurnosti, strukturiranje pitanja, razjasnjavanje vlasnistva,
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procjena varijabilnosti, procjena implikacija neizvjesnosti, iskoriStavanje planova i

upravljanje provedbom) usmjerenih na identifikaciju i upravljanje izvorima nesigurnosti

u projektima. Pristup dodatno isti¢e vaznost ukljucivanja razli¢itih perspektiva dionika

pri procjeni uspjesnosti projekta, osobito u uvjetima visoke nesigurnosti.

2.3.2. Definiranje i identifikacija dionika

U teoriji i praksi upravljanja projektima dionici se definiraju iz razli¢itih perspektiva,

ovisno o kontekstu i pristupu pojedinog autora. lako se definicije razlikuju u

terminologiji i interpretacijama, zajednicki im je naglasak na utjecaju dionika na

donosenje odluka i konacne ishode projekta ili organizacije. Tablica 2 prikazuje pregled

razli¢itih definicija dionika prema relevantnim autorima.

Tablica 2. Definiranje dionika

Autor

Definicija

Freeman, 1984

Svaka skupina ili pojedinac koji moze utjecati na ispunjenje
cilja organizacije ili na koje to ispunjenje moze utjecati.

Donaldson i Preston,
1995

Oni koji dozivljavaju ili o¢ekuju potencijalne koristi ili Stete kao
rezultat djelovanja organizacije.

Cleland, 1998

Ljudi ili skupine koje imaju, ili vjeruju da imaju, legitiman
interes prema klju¢nim aspektima projekta.

McElroy i Mills, 2000

Pojedinac ili skupina koji imaju poseban interes u uspjehu
projekta i okruZenju u kojem se projekt provodi.

Post i dr., 2002

Oni koji dobrovoljno ili nevoljno doprinose stvaranju
ekonomske vrijednosti i aktivnostima organizacije (npr.
potencijalni korisnici dobiti ili nositelji rizika).

Phillips, 2003

Osobe koje sudjeluju u donosSenju odluka ili ostvaruju koristi
od tih odluka.

Newcombe, 2003

Skupine ili pojedinci s ulozenim interesima ili o¢ekivanjima
vezanim uz projekt.

PMI, 2004

Pojedinci ili organizacije koje su izravno uklju¢ene u projekt ili

Ciji interesi mogu biti pogodeni njegovom provedbom ili
ishodom.

Identifikacija dionika predstavlja jedan od najvecih izazova za voditelje projekata (Yang

i dr., 2011). Nakon prepoznavanja relevantnih dionika, korisno je analizirati njihove

znacajke i utjecaj. Mitchell i dr. (1997) razvijaju tipologiju koja se temelji na tri atributa:
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modi, legitimitetu i hitnosti. Kombinacija tih atributa omogudéuje klasifikaciju dionika u
razli¢ite razrede (slika 6), sto menadzZerima olakSava odlucdivanje o tome kojim je
dionicima potrebno posvetiti viSe pozornosti, resursa ili komunikacije. Na slici 6
prikazane su pojedine grupe dionika, a u tablici 3 opisane su njihove uloge i utjecaj u
kontekstu upravljanja projektima.

MOC LEGITIMITET

Dominantni
dionici

Uspavani dionici Diskrecijski dionici

Ovisni dionici
Nezainteresirane

Zahtjevni dionici strane

HITNOST

Slika 6. Mitchellov model za identifikaciju dionika (prema Mitchell i dr., 1997)

Tablica 3. Objasnjenje razreda dionika (prema Mitchell i dr., 1997)

Grupa Dionici Objasnjenje

Latentni dionici Uspavani dionici Imaju moé, ali nemaju legitimitet niti
hitnost u trenutku. Njihova mo¢ im
omogucuje utjecaj, ali ne izraZavaju svoje
zahtjeve ili interese aktivno.

Diskrecijski dionici | Imaju legitimitet, ali ne posjeduju mo¢ il
hitnost. Njihovi interesi su opravdani, ali
nemaju  sredstvo za  prisiljavanje
organizacije na akciju.

Zahtjevni dionici Imaju hitnost, ali ne posjeduju moc ili
legitimitet. Njihovi zahtjevi su nuzni, ali
ne postoje nacini na koje mogu ostvariti
stvarni utjecaj na organizaciju.

Ocekivani dionici | Dominantni dionici | Imaju visoku mo¢ i legitimitet, Sto im
omogucava znacajan utjecaj na odluke i
strategije organizacije. Oni su kljucni

igraci u oblikovanju poslovnog okruzenja.
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Ovisni dionici Ovi dionici nemaju mo¢, ali imaju
legitimitet i hitnost. Njihov interes ovisi o
odlukama drugih dionika koji imaju mo¢.

Opasni dionici Imaju visoku mo¢ i hitnost, ali nemaju
legitimitet. Mogu predstavljati prijetnju
organizaciji jer koriste svoju moé za
ostvarivanje vlastitih interesa na Stetu

organizacije.

Definitivni dionici | Imaju visoku mo¢, legitimitet i hitnost. Njihovi zahtjevi su
obavezni za organizaciju i moraju se prioritetno rjeSavati.

Nezainteresirane | Pojedinci ili grupe koji nemaju ni mo¢, ni legitimitet, ni hitnost.
strane Nisu ukljuéeni u aktivnosti organizacije, a njihovi interesi ne
utjecu na poslovne odluke.

Identifikacija dionika predstavlja temelj uspjeSnog upravljanja projektima. Pravilna
kategorizacija omogucuje usmjeravanje komunikacije, resursa i upravljackih napora
prema onim skupinama koje imaju stvarni utjecaj na tijek i ishod projekta. U
dinami¢nom kontekstu kao Sto je gradevinski sektor, gdje su odnosi medu dionicima
viSeslojni i Cesto promjenjivi, vaznost sustavnog pristupa upravljanju dionicima
posebno dobiva na znadaju. Upravo u tom okruzenju, stratesko upravljanje dionicima
ne samo da smanjuje rizik nesporazuma, vec i povecava Sanse za uspjeh projekta kroz
uskladivanje interesa i izgradnju odnosa povjerenja.

2.3.3. Upravljanje dionicima u gradevinskim projektima

Upravljanje dionicima predstavlja temeljnu pretpostavku uspjeha gradevinskih
projekata, osobito u kontekstu rastuée sloZenosti i razlicitih interesa klju¢nih dionika.
IstraZivanja pokazuju da dionici ¢esto imaju razli¢ite percepcije o uspjesnosti projekta,
posebno u pogledu kljuénih pokazatelja uspjesnosti (Toor i Ogunlana, 2010). Zbog toga
je njihovo ukljuéivanje u rane faze projekta od presudne vaznosti za uspostavu
zajednickog razumijevanja ciljeva i prioriteta (Marovi¢ i dr., 2021; Pamucar i dr., 2022;
Yang i dr., 2018). Ipak, nastojanje da se ispune svi zahtjevi dionika moZe stvoriti
probleme, osobito kada oni nemaju dovoljno tehnickog znanja ili djeluju iz uske
perspektive vlastitih interesa. U takvim slu¢ajevima, udovoljavanje njihovim zahtjevima
moze izloziti menadZere riziku donosSenja odluka koje dugorocno Stete projektu.
Takoder, dionici s razli¢itim interesima mogu stvoriti neuskladena ocekivanja koja
dodatno otezavaju upravljanje projektom.

Za razliku od drugih sektora, gradevinski sektor joS uvijek u velikoj mjeri zaostaje u
sustavnoj primjeni teorije upravljanja dionicima. Oppong i dr. (2017) isticu da u
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gradevinarstvu Cesto dominira nasumican pristup upravljanju dionicima. Predlazu
konceptualni okvir koji integrira ciljeve upravljanja, ¢imbenike uspjesnosti i pokazatelje
ucinkovitosti. S obzirom na velik broj uklju¢enih dionika, posebice u velikim projektima,
raste potreba za strukturiranim pristupom odnosima. IstraZivanja pokazuju da ne
postoji univerzalan model za upravljanje tim odnosima, $to dodatno isti¢e potrebu za
pristupima prilagodenim specificnom kontekstu (Kim i Choi, 2015). Uz to, autori
naglasavaju da dugorocna uspjesnost gradevinskih projekata uvelike ovisi o kvaliteti
komunikacije medu dionicima (Aaltonen i dr., 2008; Bakens i dr., 2005; Yang i dr.,
2011; Young, 2006). Ceri¢ (2014) istice da kvalitetna komunikacija izmedu klju¢nih
dionika znacajno doprinosi uspjehu projekta, dok komunikacijski propusti cesto
predstavljaju izvor nesporazuma i konflikata. Povjerenje izgradeno kroz dugorocne
odnose potice suradnju i smanjuje izloZzenost projektnim rizicima.

Vazno je razlikovati upravljanje dionicima u javnim i privatnim projektima. U javnim
projektima, zakonski i proceduralni okviri ¢esto ogranicavaju izravnu komunikaciju i
suradnju dionika jer su odnosi formalizirani kroz centralizirane ugovore (Patrucco i dr.,
2021). Nasuprot tomu, privatni projekti omoguéuju vecu fleksibilnost u oblikovanju
odnosa, Sto otvara prostor za prilagodljivije i u€inkovitije oblike suradnje. Brojni autori
naglasavaju da bi upravljanje dionicima trebalo biti integrirano u organizacijsku kulturu
kao temeljna kompetencija (Hedeman i Riepma, 2023; Minoja, 2012; Post i dr., 2002).
Ucinkovito upravljanje odnosima s dionicima ne pridonosi samo uspjesnosti pojedinog
projekta, veé dugoroc¢no jaca reputaciju, odrzivost i otpornost organizacije. Kako bi se
nacela ucinkovitog upravljanja dionicima konkretno primijenila u gradevinskoj praksi,
potrebno je razumjeti tko su kljuéni dionici i kakvu ulogu imaju u razli¢itim fazama
projekta.

Gradevinski projekti imaju Sirok spektar dionika ukljuéujuéi investitore, voditelje
projekta, projektante, podizvodace, dobavljace, tijela za financiranje, korisnike,
zajednicu, lokalne vlasti, ekologe (Bernolak, 1997). Sukladno Zakonu o gradnji (NN
153/13, 20/17, 39/19, 125/19, 145/24), strucnoj literaturi i gradevinskoj praksi, u fazi
izvodenja radova najistaknutiju ulogu imaju tri klju¢na dionika: investitor, izvodac
radova i nadzorni inZenjer (Radujkovi¢ i dr., 2021). Ova osnovna dionic¢ka struktura
definira kljuéne odgovornosti i osigurava koordinaciju unutar provedbe gradevinskog
projekta. U skladu s time, disertacija stavlja poseban naglasak upravo na te klju¢ne
dionike, istrazujué¢i njihove stavove i percepcije o vazinosti razli¢itih podrucja
performansi. S obzirom na njihov znacajan utjecaj na tijek i ishod projekta, nuzno je
razviti cjelovitu i strateski usmjerenu metodologiju koja olakSava uskladivanje interesa
i doprinosi realizaciji zajednickih ciljeva.
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2.4. Percepcije uspjeha u gradevinskim projektima

Kako bi se razumjela povezanost upravljanja dionicima i ukupne uspjesnosti projekta,
potrebno je dublje analizirati Sto uopce Cini ,uspjeSan gradevinski projekt” i kako se
uspjeSnost moZe objektivho mjeriti. Prethodno prikazane razlike u percepcijama
dionika jasno ukazuju na to da se uspjeh projekta ne moZe promatrati kroz
jednodimenzionalne pokazatelje. Unatoc¢ brojnim istraZzivanjima, jo$ uvijek ne postoji
univerzalno prihvacen okvir ili jedinstvena definicija uspjeha projekta. Tradicionalni
pristupi analizi uspjeha oslanjaju se na tzv. ,Zeljezni trokut” te prate isporuku projekta
s obzirom na troSkove, vrijeme i kvalitetu (Abdulhayoglu i Thijs, 2018). S vremenom se
pokazalo da takav redukcionisti¢ki pristup ne obuhvaca sve vaine aspekte sloZenih
gradevinskih projekata. Uvodenjem dodatnih parametara i sveobuhvatnijih analiza
promatra se sloZeniji skup podataka, Sto oteZzava jedinstven pristup mjerenju uspjeha.
Uspjeh projekta ponajvise ovisi o percepcijama dionika uklju¢enih u projekt. Svaki
dionik vrednuje projekt prema vlastitim kriterijima, ocekivanjima i interesima (lka,
2009; Yang i dr., 2018). Primjerice, investitor ¢e projekt naj¢esée smatrati uspjesnim
ako je zavrSen unutar ugovorenog trajanja i iznosa, uz ocekivanu razinu kvalitete.
Izvodacu je vazna operativna ucinkovitost, dobit i uskladenost s ugovornim obvezama,
dok nadzorni inZenjer fokus stavlja na dobit, tehni¢ku uskladenost i zakonitost. Takve
razlike mogu dovesti do situacije u kojoj jedan dionik projekt doZivljava uspjesnim, dok
ga drugi ocjenjuje kao neuspjesan (Hartman, 2002; Toor i Ogunlana, 2008; Yang i dr.,
2011).

Uspjeh gradevinskog projekta stoga je visedimenzionalan i uvjetovan sposobnoscu
koordinacije, komunikacije i uskladivanja interesa svih ukljuenih strana. lako su
troSak, vrijeme i kvaliteta i dalje vaini, sve vise se u prvi plan stavljaju , meki“
¢imbenici, poput komunikacije, odnosa i angaZiranosti tima. Ceri¢ (2016) istice da je
upravo povjerenje izmedu klju¢nih dionika presudno za uspjeSan tijek projekta jer
omogudéuje otvorenu razmjenu informacija, brze rjeSavanje problema i smanjenje
konflikata. Transparentna i redovita razmjena informacija, jasno definirane
odgovornosti te zajedni¢ko postavljanje ciljeva znatno smanjuju rizik nesporazuma i
konflikata (Cleland, 1986; Karlsen, 2015).

Postavljanje jasnih, mijerljivih i realno dostiznih ciljeva usmjerava dionike prema
zajednickim interesima (Kirkman i Rosen, 1999; Scott-Young i Samson, 2008), oblikuje
nacin na koji percipiraju uspjeh projekta i potice njihov angazman tijekom provedbe. U
tom je kontekstu definiranje ciljeva od kljuéne vaznosti. Jedan od pristupa koji pomaze
u tome je SMART metoda (engl. specific, measurable, achievable, realistic, timely
defined) prema kojoj ciljevi moraju biti specifi¢ni, mjerljivi, ostvarivi, realni i vremenski
definirani (PMI, 2004). U kontekstu gradevinskih projekata, primjena SMART metode
olakSava uskladivanje ocekivanja medu dionicima i omoguduje transparentnije
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pracenje napretka. Osim toga, redovita evaluacija performansi projekta predstavlja
vazan temelj za donoSenje odluka i usmjeravanje aktivnosti prema planiranim
ishodima (Abdulhayoglu i Thijs, 2018).

Prema smjernicama IPMA-e (Hedeman i Riepma, 2023), uspjeh projekta usko je
povezan s ostvarivanjem poslovnih, organizacijskih i interpersonalnih ciljeva. Pojedinac
ukljuéen u projekt treba jasno razumjeti vlastitu ulogu i imati definirane klju¢ne
pokazatelje uspjesnosti, kako bi mogao pratiti napredak i prilagoditi aktivnosti
potrebama projekta. Pokazatelji ne uklju¢uju samo tehnicke i financijske parametre,
ve¢ i razinu motivacije, kvalitete komunikacije i razvoj tima. Ucinkovita razmjena
informacija i povjerenje izmedu dionika pomazu uskladivanju razli¢itih percepcija i
povecavaju vjerojatnost da ¢e projekt biti dozZivlien kao uspjeSan medu svim
uklju¢enim dionicima (Hedeman i Riepma, 2023; Muller i dr., 2017). Osim toga,
sposobnost prepoznavanja neformalnih utjecaja, hijerarhije i potencijalnih sukoba
vazna je komponenta u oblikovanju percepcije uspjeha. Razlike u poslovnoj kulturi i
komunikacijskim stilovima takoder oblikuju ocekivanja i interpretacije rezultata
projekta. Stoga je prilagodljivost, emocionalna inteligencija i pregovaracka vjestina
nuzna za uspjesno vodenje projekata s viSe zainteresiranih strana. U konacnici, fokus
na rezultate obuhvada ne samo ostvarenje postavljenih ciljeva, ve¢ i njihovu
uskladenost s drustvenim, organizacijskim i okoliSnim vrijednostima. UspjesSan projekt
ne podrazumijeva iskljuc¢ivo tehnicku ispravnost i financijsku ucinkovitost, vec¢ i
sposobnost da generira dugoro¢nu vrijednost i doprinosi odrzivosti (Hedeman i
Riepma, 2023; PMI, 2021).

Analizirana istrazivanja pokazuju da je uspjeh gradevinskog projekta visedimenzionalan
i ovisi o percepcijama razli¢itih skupina dionika, kao i o sposobnosti njihove
koordinacije i komunikacije tijekom cijeloga Zivotnog ciklusa projekta. Uspjesan projekt
je onaj koji uspijeva integrirati razliite percepcije uspjeSnosti i stvoriti ravnotezu
izmedu kvantitativnih i kvalitativnih pokazatelja koje prepoznaju svi klju¢ni dionici.
Kako bi se razli¢ite percepcije uspjeSnosti medu dionicima mogle sustavno obuhvatiti i
usporediti, istrazivanja predlazu njihovu operacionalizaciju kroz kljuéna podrucja
performansi, Sto je tema sljedeceg potpoglavlja.

2.5. Opdi pregled kljucnih podrucja performansi

Istrazivanja pokazuju da je mjerenje performansi jedan od kljuénih aspekata uspjesnog
upravljanja projektima (Toor i Ogunlana, 2010). lako su tradicionalno u sredistu paznje
bili vrijeme, troSak i kvaliteta, suvremeni pristupi naglasavaju potrebu za
sveobuhvatnijim sagledavanjem projektne izvedbe. Projektna izvedba predstavija
konkretan tijek aktivnosti i odluka koje se ostvaruju u fazi izvodenja gradevinskog
projekta, dok se performanse odnose na mjerljive ishode te izvedbe u razlic¢itim
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podrucjima. Upravo ti ishodi omoguéuju procjenu ukupne projektne uspjesnosti. Iz
toga proizlazi da se izvedba odrazava kroz performanse, a njihova analiza omogudéuje
procjenu uspjesnosti projekta iz perspektive razlicitih dionika. UspjeSnost gradevinskog
projekta viSe nije jednoznacno odredena iskljucivo tehnickim ishodima, vec ukljucuje i
organizacijske, sigurnosne i interpersonalne ¢imbenike koji izravno utjecu na krajnji
ishod i zadovoljstvo dionika. Na temelju pregleda 69 relevantnih publikacija,
identificirano je osam najéesce spominjanih podruéja performansi: kvaliteta, vrijeme,
trosak, sigurnost, profitabilnost, produktivnost, zadovoljstvo sudionika i zadovoljstvo
investitora (Galjani¢ i dr., 2023). Odabir tih podrucja temelji se na ucestalosti njihove
pojavnosti u literaturi i vaZnosti koju im autori pridaju u kontekstu projektne
uspjeSnosti. Njihova integracija omogucava visedimenzionalni pristup evaluaciji
performansi, koji bolje odrazava kompleksnost stvarnih gradevinskih projekata. Tablica
4 prikazuje pregled identificiranih podrucja te njihovu zastupljenost u analiziranoj
literaturi.

Tablica 4. Pregled klju¢nih podrucja izvedbe za procjenu uspjeha projekta (Galjanic i dr., 2023)

© - ‘g g g © g ©
5 £ %| 8| £| 5 B2 L8
Literatura = e | 3 = E % Ssl g%
=S| S| F | £ 5|83 S2
. » 2 © | & v & £
a & | N N
Miller,1984. + +
De Wit, 1988. + + +
Tam i Harris, 1996. + + + +
Bernolak, 1997. + + +
Atkinson, 1999. + + + + +
Kagioglou i dr., 2001. + + + + + +
Chanidr., 2002. + + + + + +
Coxidr., 2003. + + + + +
Bassioni i dr., 2004. + + + + + +
Chan i Chan, 2004. + + + + + + +
Tangen, 2005. + + + + + +
Dawood i dr., 2006. + + + + +
Park, 2006. + + + + +
El-Mashaleh i dr., 2007. + + + + + +
Lin i Shen, 2007. + + + +
Bottazzi i dr., 2008. + + +
Ling i dr., 2008. + + +
Nasirzadeh i dr., 2008. + +
Rankin i dr., 2008. + + + + + +
Scott-Young i Samson, + + + + + + + +
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2008.

Vidal i Marle, 2008. + + + + +
Ward i Chapman, 2008. + + +
Bou-Llusaridr., 2009. + + + + + +
Ling i dr., 2009. + + + + + +
Nassar, 2009. + + + + +
Skibniewski i Ghosh, 2009. + + + +

Tabassi i Bakar, 2009. + +
Ali i Rahmat, 2010. + + + + +
Toor i Ogunlana, 2010. + + + + + +
Wangidr., 2010. + + + +

Chai Kim, 2011. + + + + + +
Pekuriidr., 2011. + + +

Rezaeiidr., 2011. + + +
Turner i Zolin. 2012. + + + + +
Chovichien i Nguyen, 2013. + + + +
Peskoidr., 2013. + +

Vukomanovi¢ i Radujkovi¢, N N N N N N
2013.

Wanbergidr., 2013. +

Xiao i Proverbs, 2013. + + + + +
Auma, 2014. + + +

Chen, 2014. + +

Nassar i AbouRizk, 2014. + + + + +
Chen, 2015. + + +

Serra i Kunc 2015. + + +

Omar i Fayek, 2016. + + + +

Silvai dr., 2016. + + + + + +
Williams, 2016. + + + + +
Adam idr., 2017. + +

Chai Kim, 2017. + + + +

Changidr., 2017. + +
Leonidr., 2017. + + + +
Molwus i dr., 2017. + + + +
Oppongidr., 2017. + + + +
Sertyesilisik, 2017. + +

Wibowo i dr., 2017. +

Demirkesen i Ozorhon,

2017.(a) A I *
Demirkesen i Ozorhon,

2017.(b) A I S
Tripathi i Jha, 2018. + + + + + +
Xueidr., 2018. + +

Keenan i Rostami, 2019. + + +
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Montenegro i dr., 2021. + + + +
Korhonenidr., 2023. + + + + + +
Moradii dr., 2020. + + + + +
Radujkovié i dr., 2021. + + + + +
Bukoye i dr., 2022. + + + + + +
Patrucco i dr.,2021. + + + +

Marovicidr., 2022. + + + + +
Pamucaridr., 2022. + + + + +

Pavezidr., 2022. + + + + + + +

Identificirana podrucja performansi omogucuju dublji uvid u uspjeSnost gradevinskih
projekata iz Sire perspektive, medusobno su povezana i ostvaruju uzajamne ucinke. U
nastavku se detaljnije objasnjava svako podruéje performansi te se prikazuje kako ih
razliciti autori opisuju i mjere.

2.5.1. Kvaliteta

Kvaliteta se u literaturi Cesto definira kao razina uskladenosti izvedenih radova s
tehnickim specifikacijama, ugovornim zahtjevima i o¢ekivanjima investitora (Bubshait i
Almohawis, 1994; Griinberg, 2004; 1SO, 2015). Osim $to pridonosi tehnickoj ispravnosti
gradevine, smanjuje troSkove odrzavanja, poboljSava estetske i funkcionalne
karakteristike te Stiti izvodaca od reklamacija i pravnih posljedica (Mallawaarachchi i
Senaratne, 2015). Ucinkovito upravljanje promjenama u projektnoj dokumentaciji
kljuéno je za oCuvanje kvalitete jer nedostatna kontrola moze dovesti do kasnjenja i
dodatnih troskova (Erdogan i dr., 2005). U literaturi se predlazu razliCiti pristupi
mjerenju kvalitete. Tablica 5 prikazuje primjere izraduna odabranih pokazatelja
kvalitete i njihove nacine procjene.

Tablica 5. PredloZeni pokazatelji kvalitete i nacini izracuna

Pokazatelj Nacin izracuna Autor
Uskladenost s Skalal-6 Songer i Molenaar
ocekivanjima korisnika (1997)
Opterecenje Skalal-6 Songer i Molenaar
administracije tijekom (1997)

izgradnje

Zadovoljstvo investitora | Skala1-6 Songer i Molenaar
projektom u cjelini (1997)
Perspektiva investitora, Skalal1-5 Rad i Khosrowshahi
izvodaca i trece strane o (1998)

kvaliteti
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2.5.2. Vrijeme

Postivanje vremenskih rokova od klju¢nog je znacaja za uspjesSnu provedbu
gradevinskog projekta jer svako odstupanje moze rezultirati ugovornim kaznama za
izvodaca, dodatnim troskovima rada i opreme, ali i financijskim gubicima za investitora
koji moZe propustiti trziSne prilike (Alavifar i Motamedi, 2014). Zbog toga se
upravljanje vremenom temelji na preciznom planiranju i sustavhom pracenju provedbe
aktivnosti. Dinamicki plan omoguduje pravovremeno prepoznavanje odstupanja te
brzo donosenje korektivnih mjera. Ipak, ispunjavanje rokova nije samo odgovornost
izvodaca. Mnoge aktivnosti, poput dostavljanja potrebne dokumentacije i potvrda,
ovise i o drugim dionicima. IstraZivanja isti€u vaznost komunikacije i jasnih procedura
zato $to odstupanja u dostavi informacija mogu dovesti do lan¢anih kasnjenja (Cicmil i
Gaggiotti, 2009). Postivanje rokova nije samo tehnicko pitanje, ve¢ snazno utjece na
trosak i percepciju profesionalnosti medu dionicima.

Tablica 6 prikazuje primjere izraCuna pokazatelja za mjerenje vremenskih performansi
prema relevantnoj literaturi.

Tablica 6. PredloZeni pokazatelji vremena i nacini izracuna

Pokazatelj Nacin izracuna Autor

Prekoracenje vremena 100 x (stvarno trajanje — Naoum (1994)

(%) procjenjeno trajanje) /
procjenjeno trajanje

Vrijeme izgradnje realizirani datum zavrsetka - Chan i Chan (2004)
datum pocetka

Brzina izgradnje bruto povrsina (m2) / vrijeme | Chan i Chan (2004)
izgradnje (dani/tjedni)

Vremenska varijanca (%) | 100 x (vrijeme izgradnje - Chan i Chan (2004)

revidirano razdoblje ugovora) / | Al-Meshekeh i
revidirano razdoblje ugovora Langford (1999)

Ucinkovitost planiranja 100 x zapocete Dawood i dr. (2006)
aktivnosti/planirane aktivnosti
Indeks uspjesnosti Ostvarena vrijednost (engl. Dawood i dr. (2006)
rasporeda Earned Value, EV) / Planirana
vrijednost (engl. Planned
Value, PV)

2.5.3. Troskovi

TroSkovna ucinkovitost nadovezuje se na upravljanje vremenom jer kasnjenja Cesto
rezultiraju dodatnim financijskim izdacima, ¢ime se izravno utjeCe na ukupnu
uspjesSnost projekta. Proces obuhvaca planiranje, kontrolu i optimizaciju financijskih
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resursa tijekom razli¢itih faza projekta s nepromjenjivim ciljem, postizanjem projektne
izvedbe unutar unaprijed definiranih financijskih ogranicenja. Kljuéno je pravovremeno
identificirati potencijalna odstupanja od pocetno planiranog budZeta te primjeniti
korektivne mjere (Kravchunovska i dr., 2020). U gradevinskom sektoru osobito je vazno
evidentirati sve dodatne radove, izmjene i nepredvidene troSkove koji mogu ukazati na
nedovoljno razradenu projektnu dokumentaciju ili nerealisticCne pocetne procjene.
Takva odstupanja ne utjecu samo na izvodace, ve¢ mogu imati i dugorocne posljedice
za investitore i krajnje korisnike. Zbog toga transparentno i odgovorno upravljanje
financijskim aspektima projekta postaje jedan od klju¢nih uvjeta njegove ukupne
uspjesSnosti. Kontrola troSkova ne moZe se provoditi izolirano. Zahtijeva jasno
definirane ciljeve, transparentnu komunikaciju i razumijevanje potreba svih klju¢nih
dionika.

U tablici 7 prikazani su razliciti nacini izraCuna troska, preuzeti iz dostupne literature.

Tablica 7. PredloZeni pokazatelji troskova i nacini izracuna

Pokazatelj Nacin izracuna Autor

Prekoracenje troska Stvarni trosak (S) — Planirani Naoum (1994)
trosak (S)

Jedinicni trosak Tro3ak zgrade ($)/Bruto Chan (1996)
povrsina (m)

Indeks performanse troSka | Ostvarena vrijednost (engl. Dawood i dr. (2006)
Earnued Value, EV)/Stvarni
trosak (engl. Actual Cost, AC)

2.5.4. Sigurnost

Sigurnost je neizostavna tema u gradevinskim projektima gdje radnici svakodnevno
upravljaju teSkom opremom, rade na visini i rukuju opasnim materijalima. Sustavno
pradenje sigurnosnih standarda i implementacija preventivnih mjera znacajno
doprinose smanjenju potencijalnih opasnosti (Enshassi, 2003). Sigurnost je neraskidivo
povezana s produktivnoséu i kvalitetom. Nesrece na gradiliStu mogu imati dugoroéne
posljedice za tim, proracun i reputaciju projekta, pa tako i ugled svih ukljuéenih u
njegovu provedbu. Visoka razina sigurnosti ne doprinosi samo zastiti zdravlja radnika,
ve¢ pozitivno utjece i na produktivnost. Organizacije koje kontinuirano ulazu u zastitu
na radu biljeZe manje zastoja i troSkova povezanih s ozljedama, a istodobno uZivaju
bolju reputaciju. Sigurnost se u literaturi mjeri razli¢itim pokazateljima, poput stope
nezgoda i indeksa sigurnosti (Chan i Chan, 2004; Dawood i dr., 2006), a ti pokazatelji
mogu posluziti kao podloga za analizu udinkovitosti sigurnosnih sustava na gradilistu.
Visoka razina zastite radnika ne doprinosi samo fizickoj sigurnosti, veé pozitivno utjece
i na moral tima, Sto dugoro¢no povecéava njihovu motivaciju i ukupnu produktivnost
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(Borcherding i dr., 1980). Tablica 8 daje pregled odabranih nacina izracuna pokazatelja
sigurnosti.

Tablica 8. PredloZeni pokazatelji sigurnosti i nacini izraCuna

Pokazatelj Nacin izracuna Autor

Stopa ozljeda (na 1000 1000 x broj ozljeda/broj Chanidr. (2002)
radnika) zaposlenih

Stopa nezgoda 1000 x (ukupan broj nesreca | Chan i Chan (2004)

na gradilistu koje je potrebno
prijaviti) / (ukupan broj
zaposlenih radnika ili
odradenih radnih sati na
odredenom projektu)

Indeks sigurnosti (1) 1000 x Broj nezgoda / Ukupni | Dawood i dr. (2006)
radni sati

Indeks sigurnosti (2) 1000 x Vrijeme izgubljeno na | Dawood i dr. (2006)
nesrece (sati)/ Ukupno radni
sati

2.5.5. Profitabilnost

Profitabilnost gradevinskih projekata definira se kao pozitivna razlika izmedu prihoda i
troSkova te predstavlja kljucan financijski pokazatelj uspjesSnosti (Cyril i Singla, 2020).
Ona odrazava odrzivost i konkurentnost gradevinskih poduzeéa te opravdanost
investicije iz perspektive vlasnika (Au i Hendrickson, 1986; Jahan i dr., 2022).
IstraZivanja pokazuju da na profitabilnost utjecu brojni ¢imbenici, ukljucujuci promjene
cijena materijala, kasnjenja, inflaciju, probleme u opskrbnom lancu i neucinkovito
upravljanje resursima (Rajala i dr., 2022; Jahan i dr., 2022).

UnatoC€ njezinoj vaznosti, gradevinski projekti ¢esto ostvaruju nisku i nestabilnu
profitabilnost, osobito u zemljama u razvoju gdje su vremenska, troSkovna i
organizacijska ogranicenja izrazenija. Za privatne projekte profitabilnost je ujedno i
glavni cilj, dok se u javnim projektima moZe podrediti druStvenim i razvojnim
prioritetima (Jahan i dr., 2022).

Tablica 9 prikazuje primjere izraCuna pokazatelja profitabilnosti.

Tablica 9. PredloZeni pokazatelji profitabilnosti i na€ini izraCuna

Pokazatelj Nacin izracuna Autor

Neto novcani tok Uplate - troskovi gradnje Au i Hendrickson (1986)

Povrat na imovinu Neto dobit / Ukupna imovina | Hindradjaja i Budiman
(2019)
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Marza zarade prije Zarada prije kamata, poreza, | Rajalaidr. (2022)
kamata, poreza, deprecijacije i amortizacije /
deprecijacije i amortizacije | (Promet + ostali poslovni
prihodi) x 100 %

Povrat na imovinu (Neto dobit + Financijski Rajala i dr. (2022)
rashodi + Porezi) / Prosjecna
prilagodena bilanca stanja u
obracunskom razdoblju x
100 %

2.5.6. Produktivnost

Produktivnost u gradevinskim projektima oznacava ucinkovitost pretvaranja resursa u
korisne rezultate, odnosno omjer izlaza i uloZenog truda, vremena i sredstava. To je
presudan pokazatelj operativne izvrsnosti jer reflektira uspjesSnu organizaciju timova,
optimizaciju upotrebe alata i materijala, kao i kvalitetno planiranje i provedbu radnih
zadataka. Projekti se mogu suociti s ozbiljnim problemima ako se eventualni projektni
problemi ne rjeSavaju na vrijeme. Brza identifikacija problema, Zurna reakcija i efikasno
rieSavanje kljuéni su za odrzavanje produktivnosti na Zeljenoj razini. Produktivnost je
usko povezana s motivacijom i zadovoljstvom tima kao i s dobro organiziranom
logistikom i pracenjem isporuka, Sto je osobito vazno u uvjetima oteZane nabave ili
poremedaja u lancima opskrbe (Borcherding i dr., 1980). Predlozeni nacini izracuna
prikazani su u tablici 10. Pracenje i analiza produktivnosti omogucuju bolju kontrolu
nad izvedbom radova te pravovremeno prepoznavanje potreba za korektivnim
mjerama.

Tablica 10. PredloZeni pokazatelji produktivnosti i na€ini izracuna

Pokazatelj Nacin izracuna Autor

Produktivnost jedinice izlaza/jedinice ulaza Chew (1988)

Produktivnost stvarni ucinak/ocekivani Sink i Tutle (1989)
koristeni resursi

Produktivnost ukupna vrijednost/ukupno Fisher (1990)
ulozZeni resursi

Produktivnost ucinkovitost x efektivnost = Jackson i Petersson

vrijeme dodavanja vrijednosti | (1999)
/ ukupno vrijeme

Produktivnost (izlaz / ulaz) x kvaliteta = Al-Darrab (2000)
ucinkovitost x iskoristenost x
kvaliteta
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2.5.7. Zadovoljstvo sudionika

Zadovoljstvo sudionika u gradevinskom projektu ovisi o ispunjenju njihovih oc¢ekivanja
tijekom razli¢itih faza realizacije, a oblikuju ga tehnicke, sigurnosne i organizacijske
znacajke projekta, kao i razina medusobnog povjerenja i koordinacije. U kontekstu
ovog istrazivanja, pod pojmom sudionici podrazumijevaju se kljuéne osobe koje
medusobno suraduju u fazi izvodenja radova kao predstavnici klju¢nih dionika
(predstavnici investitora, izvodafa i nadzornih inZenjera). Njihova percepcija
zadovoljstva znacajno utjece na kvalitetu komunikacije, razinu angaZiranosti i ukupnu
uspjeSnost projekta. Literatura ukazuje da je zadovoljstvo sudionika viSedimenzionalan
pojam koji uklju¢uje ne samo tehnicke i ugovorne aspekte, ve¢ i meduljudske odnose,
osje¢aj uvazavanja i ukljuenosti te jasnocu uloga i odgovornosti (Li i dr., 2013).
Upravljanje zadovoljstvom nije samo eticki imperativ, vec i strateski faktor uspjeha jer
zadovoljni sudionici pokazuju vecu spremnost na suradnju, konstruktivnu komunikaciju
i proaktivno rjeSavanje problema.

Na gradilistu, gdje je suradnja razlic¢itih sudionika nuzna za pravovremenu i kvalitetnu
izvedbu, zadovoljstvo izravno utjeCe na timsku dinamiku, produktivnost i kvalitetu
rada. Singh i Jain (2013) naglasavaju da viSa razina zadovoljstva doprinosi veéem
povjerenju i kreativnosti medu sudionicima, dok nisko zadovoljstvo povedéava rizik
fluktuacije, komunikacijskih problema i konflikata. Gubitak kljuénog osoblja tijekom
projekta vodi do dodatnih troSkova i gubitka specificnih znanja (Parker i Skitmore,
2005). Dawood i dr. (2006) predlazu praéenje fluktuacije osoblja i pravovremenosti
dijeljenja informacija unutar tima kao klju¢ne pokazatelje zadovoljstva. Predlozeni
nacini izracuna prikazani su u tablici 11.

Tablica 11. PredloZeni pokazatelji zadovoljstva sudionika i nacini izracuna

Pokazatelj Nacin izracuna Autor

Zadovoljstvo sudionika Skalal-7 Chan i Chan (2004)
Organizacijski stav i Skala1-10 Soetanto i Proverbs
komunikacija (2004)
Zadovoljstvo i u¢inkovitost | Skala1-10 Kassa i dr. (2023)
projektnog tima

Suradnja, spremnost na Skalal1l-5 Karna (2004)

promjene, rieSavanje
problema i komunikacija

Zadovoljstvo i iskustvo, Skalal1-5 Leung i dr. (2004)
projektni ciljevi,
organizacija, suradnja i
komunikacija, sukobi u
timu
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2.5.8. Zadovoljstvo investitora

S obzirom da investitori u pravilu snose najveéi dio financijskog rizika i imaju kljucni
interes u uspjesnoj isporuci projekta, zadovoljstvo investitora predstavlja jedan od
kljucnih ¢imbenika uspjeSnosti gradevinskih projekata. Njihova oéekivanja obuhvadaju
ne samo zavrSetak radova u skladu s definiranim iznosima, trajanjem i standardima
kvalitete, ve¢ i ucinkovitost suradnje, razinu komunikacije te ukupnu profesionalnost
projektnog tima (Othman, 2014). S druge strane, nezadovoljstvo investitora moze
voditi neZeljenim posljedicama, financijskim penalima, sudskim sporovima ili
dugoroénim gubitkom povjerenja, ¢ak i u slu¢ajevima kada su ugovoreni iznos i trajanje
projekta formalno ispunjeni. Uc¢inkovita komunikacija izmedu izvodaca i investitora,
redovito izvjeS¢ivanje o napretku projekta i brzo rjeSavanje potencijalnih problema i
reklamacija kljuéni su preduvjeti za zadrZavanje visokog stupnja zadovoljstva. Osim
toga, kontinuirano ulaganje u izgradnju povjerenja izmedu svih sudionika, koje
podrazumijeva transparentnost oko financijskih pokazatelja, otvorenost glede
eventualnih poteskoca i spremnost na kompromis, obi¢no rezultira trajnijim poslovnim
odnosima i vecom spremnosc¢u investitora da ponovno angaZiraju iste stru¢ne timove
na buduéim projektima (Othman, 2014). Zadovoljstvo investitora objedinjuje sve
prethodne pokazatelje, a njegovo ocuvanje kljuéno je za dugorocnu poslovnu
odrzivost. PredloZeni nacini izracuna prikazani su u tablici 12.

Tablica 12. PredloZeni pokazatelji zadovoljstva investitora i nacini izracuna

Pokazatelj Nacin izracuna Autor

Indeks zadovoljstva Skala1l-5 Adri i Mursadin (2024)
investitora

Zadovoljstvo izvedbom Skala1-10 Soetanto i Proverbs
izvodaca (2004)

Zadovoljstvo izvedbom Skala1l-5 Karna (2004)
ugovorenog posla,

kvalitetom rada,

materijalima

2.5.9. Zaklju¢no o podrucjima performansi

U ovom segmentu istraZivanja predstavljeni su temeljni koncepti i mogudéi nacini
izraCuna pokazatelja za identificirana podrucja performansi te je postavljen temelj za
dublju analizu upravljanja projektnim performansama. Jasno je da svako od
promatranih podrucja performansi (kvaliteta, vrijeme, trosak, sigurnost, profitabilnost,
produktivnost, zadovoljstvo sudionika i zadovoljstvo investitora) ima svoju specifi¢nu,
ali i medusobno povezanu ulogu u ostvarivanju uspjesnosti gradevinskog projekta. lako
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se svako podruéje performansi moze zasebno pratiti i evaluirati, njihov puni znacaj
postaje vidljiv tek kada se promatraju u medusobnom odnosu i u kontekstu Sireg
upravljackog okvira. Vaino je napomenuti da kljuéni dionici ne mogu djelovati
izolirano. Primjerice, odluke o troSkovima mogu smanjiti kvalitetu ili utjecati na
zadovoljstvo ako se ne vodi ra¢una o svim relevantnim parametrima. Stoga uspjesnost
gradevinskih projekata ne proizlazi iz optimizacije pojedinaénih podrucja performansi,
vec iz koordiniranog i integralnog pristupa koji uravnotezuje tehnic¢ke, organizacijske,
financijske i interpersonalne aspekte te omogucuje prilagodbu promjenjivim
okolnostima na gradilistu. U poglavljima 3. i 4. detaljnije se razmatra kako se opisana
integracija ocituje iz perspektive razli¢itih klju¢nih dionika te na koji na¢in doprinosi
ukupnoj izvedbi i uspjeSnosti gradevinskih projekata.

2.6. Uloga sustava za podrsku odlucivanju u upravljanju
gradevinskim projektima

UspjeSnost gradevinskih projekata posebno je izloZzena rizicima tijekom faze izvodenja,
kada dionici svakodnevno donose niz vaznih odluka koje izravno utje¢u na ishod
projekta. Upravo faza izvodenja najjasnije otkriva sloZzenost gradevinske industrije koju
karakterizira viSekriterijsko odlucivanje, potreba za pracenjem troskova, resursa,
rokova i tehnickih specifikacija, uz stalno prisutne vanjske promjene i ogranicene
informacije (Boddy i dr., 2007). lako znanje, iskustvo, struéne kompetencije i timska
koordinacija ¢ine €vrstu osnovu sigurnosti u odlucivanju, nesigurnost ¢esto proizlazi iz
nedostatka klju¢nih informacija, vremenskog pritiska, sloZenosti podataka i
nepredvidivosti vanjskih ¢imbenika kao Sto su trziSne promjene, regulatorni zahtjevi ili

......

Winch (2010) naglasava da se nesigurnost u gradevinskim projektima moze sagledati
kroz dvije medusobno povezane dimenzije: kompleksnost i predvidivost. Kompleksnost
se ocCituje u dcinjenici da informacije o projektu naj¢esée postoje, no njihovo
prikupljanje i obrada €esto predstavljaju izazov. Razli¢iti dionici se oslanjaju na razli¢ite
izvore podataka, Sto oteZzava medusobno razumijevanje, uskladivanje i donosenje
odluka. S druge strane, predvidivost se odnosi na Cinjenicu da, iako je moguce prikupiti
velik broj podataka, vanjske okolnosti onemogucuju potpuno sigurno predvidanje
buduéih ishoda projekta. Upravo zbog toga sustavi za podrsku odlucivanju postaju
kljucan alat za smanjenje rizika i donosenje informiranih odluka u stvarnom vremenu
(Jajac, 2010; Roguljidr., 2017; Tam i dr., 2002).

Kako bi se poboljsala kvaliteta donoSenja odluka i smanjila nesigurnost, gradevinska
industrija sve viSe primjenjuje informacijske sustave za podrsku odlucivanju. Ovi
sustavi koriste napredne informacijske tehnologije kako bi olaksali analizu, procjenu i
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planiranje, a korisnicima omogucuju interaktivno ispitivanje razli¢itih scenarija i
donosenje informiranih odluka. S obzirom na ubrzani proces digitalizacije, potrebu za
efikasnijim upravljanjem budZetom i rokovima, kao i sve ceS¢u primjenu modela
predvidanja i analizu, informacijski sustavi sve viSe zauzimaju srediSnje mjesto u
donosSenju odluka. lako gradevinska industrija tradicionalno zaostaje za drugim
sektorima u implementaciji naprednih informacijskih sustava, proces digitalizacije
ubrzao se posljednjih godina i sve se viSe resursa ulaze u integraciju digitalnih alata u
svakodnevne upravljacke procese (Jelodar i dr., 2021; Torrecilla-Garcia i dr., 2021).

2.6.1. Donosenje odluka i informacijski sustavi za podrsku odlucivanju

DonosSenje odluka predstavlja temeljnu funkciju menadZmenta, a kvalitetne odluke
izravno utje¢u na uspjesnost organizacije, posebno u slozenim i dinami¢nim sektorima
poput gradevinarstva. Prema vaznosti, odnosno znacenju odluka, odluke se klasificiraju
na strateske, takticke i operativne (Sikavica i dr., 2014). Slika 7 prikazuje podjelu te
jasno ilustrira razli¢ite razine odlucivanja unutar organizacije.

Operativne odluke

Slika 7. Hijerahija odlucivanja (oblikovao autor prema Jajac, 2010 i Marovi¢, 2013)

Strateske odluke donose se na najviSoj organizacijskoj razini i definiraju dugorocnu
viziju i smjer razvoja poduzeda, ulazak na nova trzista, investicije i tehnoloske inovacije.
Postavljaju okvire kojima se trebaju prilagoditi sve ostale razine odlucivanja. Takti¢ke
odluke operativno provode strateSke smjernice te se odnose na srednjorocno
planiranje, poput planiranja resursa i definiranja budzeta. U gradevinskim projektima,
upravo se takticke odluke isti¢u kao kljuéne tijekom faze izvodenja jer se odnose na
konkretne aktivnosti na terenu, u uvjetima ograniCenog vremena i informacija.
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Operativne odluke donose se svakodnevno i tiCu se rjeSavanja konkretnih zadataka,
primjerice rasporeda radne snage, logistike materijala ili reakcije na tehnicke izazove
na gradilistu. One su veéinom strukturirane i ponavljajuce, ali mogu imati znacajan
kumulativni u¢inak na projektni uspjeh (Keen i Morton, 1978; Jajac, 2010; Marovic,
2013; Sikavica i dr., 2014).

Slika 7 takoder prikazuje dvosmjerni tok informacija izmedu razina odlucivanja.
Uzlaznim tokom informacije se prikupljaju, analiziraju i prosljeduju prema visim
razinama radi donosSenja odluka, dok se silaznim tokom te odluke operacionaliziraju i
provode. Vazno je naglasiti da je neprekidan i kvalitetan protok informacija medu svim
razinama klju¢an za odrzavanje cjelovitosti sustava (Jajac, 2010; Marovi¢, 2013).

U cilju podrske odluka, razvijeni su razli¢iti informacijski sustavi koji omoguéuju
kvalitetnije, brze i informiranije donoSenje odluka. Informacijski sustavi grupiraju se u
Cetiri osnovne kategorije (Laudon i Laudon, 2014):

(1) Sustavi za podrsku izvrSnim menadzerima (SPI, engl. Executive Support System,
ESS) pruzaju agregirane informacije iz cijele organizacije u obliku vizualnih
prikaza, trendova i makroekonomskih analiza. SPI je namijenjen viSem
menadZmentu te podrZava strateSke odluke, kao Sto su planiranje ulaganja,
procjena globalnih rizika ili donoSenje korporativnih politika (Keen i Morton,
1978; Sikavica i dr., 2014; Marovi¢, 2013).

(2) Sustavi za podrsku odlucivanju (SPO, engl. Decision Support System, DSS)
dizajnirani su za podrsku pri rjeSavanju nestrukturiranih i sloZzenih odluka. SPO
sustavi kombiniraju baze podataka, modeliranje, simulacijske metode i
interaktivna sucelja, omogucuju¢i menadzerima evaluaciju razlicitih scenarija,
analizu rizika, optimizaciju rasporeda i testiranje opcija (tzv. "Sto-ako" analize).
Omogucuje korisnicima fleksibilnu prilagodbu parametara i evaluaciju
posljedica prije donosenja odluke.

(3) Upravljacki informacijski sustavi (UIS, engl. Management Information System,
MIS) agregiraju i kategoriziraju podatke dobivene iz sustava za obradu
transakcija te generiraju saZete strukturirane izvjeStaje potrebne za
odlucivanje. U praksi se koristi za pracenje napretka projekta, troskova,
iskoriStenosti resursa i drugih klju¢nih pokazatelja te podupire donosSenje
strukturiranih i polustrukturiranih takti¢kih odluka.

(4) Sustavi za obradu transakcija (SOT, engl. Transaction Processing System, TPS)
podrzavaju operativne odluke, predstavljaju osnovu i koriste se za svakodnevnu
evidenciju operativnih podataka, izdavanje dokumenata i izvjeSéivanje. SOT
sustavi pretezito su fokusirani na podatke radi postizanja djelotvornog
transakcijskog procesa.
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U kontekstu gradevinskih projekata, osobito u fazi izvodenja, klju¢na je uloga SPO

sustava zbog njihove sposobnosti da pomognu menadzZerima u donoSenju brzih,

pouzdanih i informiranih odluka. Ovim istraZivanjem poseban se naglasak stavlja

upravo na tu razinu odlucivanja.

2.6.2.

Nakon

Sustavi za podrsku odlucivanju

pregleda vrste menadzerskih odluka i informacijskih sustava koji ih podrzavaiju,

u nastavku se detaljnije opisuje struktura i klasifikacija sustava za podrsku odlucivanju.

Sustavi za podrsku odlucivanju predstavljaju racunalno podrzane informacijske sustave

osmisljene za olaksavanje donosenja odluka, osobito u slu¢ajevima nestrukturiranih ili

polustrukturiranih problema. Njihova primjena posebno dolazi do izrazaja u sloZzenim i

dinamic¢nim okruZenjima kao Sto su gradevinski projekti, gdje odluke ¢esto moraju biti

donesene u uvjetima vremenskog pritiska, neizvjesnosti i nepotpunih informacija.

Definirani su kao interaktivni, fleksibilni i prilagodljivi informacijski sustavi koji koriste

dostupne podatke, modele odlucivanja i baze znanja kako bi pomogli korisnicima u

analizi problema i donosenju boljih odluka (Sikavica i dr., 2014; Turban i dr., 2011).

Struktura sustava za podrSku odluivanju temelji se na cetiri kljutna podsustava
(Sikavica i dr., 2014):

(1)

(2)

(3)

(4)

Podsustav za upravljanje podatcima (engl. Data Management Subsystem) sadrzi
baze podataka koje omogucéuju pohranu, organizaciju, pretraZivanje i obradu
relevantnih podataka za konkretne problemske situacije. Funkcija podsustava
ukljuCuje i generiranje strukturiranih izvjeStaja koji olakSavaju donosenje
kvalitetnih odluka.

Podsustav za upravljanje modelima (engl. Model Management Subsystem),
poznat i kao sustav za upravljanje bazama modela (engl. Model Base
Management System), obuhvaca financijske i statisticke modele predvidanja te
ostale kvantitativne modele koji omogudéuju korisnicima provodenje
scenarijskih analiza i testiranje razli¢itih odluka. Ti se modeli mogu klasificirati
kao strateski, takti¢ki, operativni i analiticki.

Podsustav za upravljanje znanjem (engl. Knowledge Based Management
System) integrira stru¢na znanja potrebna za donoSenje sloZenih odluka.
Podsustav cesto ukljuéuje ekspertne sustave koji mogu predlagati akcije
temeljem prethodnog iskustva i prikupljenog znanja.

Podsustav za vodenje dijaloga izmedu korisnika i navedenih podsustava ili
korisnicko sucelje (engl. User Interface Management System, UIMS) omogucduje
interakciju korisnika sa sustavom. Kvalitetno korisnicko sucelje mora biti
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intuitivno, koristiti poznatu terminologiju, omoguditi jednostavnu navigaciju i
osigurati brz odaziv sustava.

Sustavi za podrsku odlucivanju klasificiraju se prema obiljezju sustava (Sikavica i dr.,
2014):

(1) Sustavi temeljeni na podatcima (engl. Data-driven DSS, DDSS) omogucuju
pristup velikim bazama podataka i njihovu analizu.

(2) Sustavi temeljeni na znanju (engl. Knowledge-driven DSS, KDSS) oslanjaju se na
iskustvo koje se temelji na znanju o nekom podrucju, shvac¢anju problema
unutar te domene i vje$tinama za rjeavanje nekih od tih problema. Cesto
uklju€uju metode rudarenja podataka.

(3) Sustavi temeljeni na dokumentima (engl. Document-driven DSS) fokusirani su
na dohvacanje i obradu nestrukturiranih informacija iz dokumenata i mreznih
izvora.

(4) Sustavi temeljeni na komunikaciji (engl. Communications-driven DSS, CDSS) i
sustavi za podrsku grupnom odlucivanju (engl. Group DSS, GDSS) osiguravaju
alate za zajednic¢ko odludivanje, razmjenu informacija i suradnju u realnom
vremenu.

(5) Sustavi temeljeni na modelima (engl. Model-driven DSS, MDSS) koriste
kvantitativne modele za analizu problema i optimizaciju rjeSenja.

U gradevinskim projektima, narocito u fazi izvodenja, menadzZeri i inZenjeri
svakodnevno donose takticke odluke koje ¢esto imaju znacajan financijski i vremenski
utjecaj. Zbog dinamiénih okolnosti, odluke moraju biti donesene brzo, uz ograni¢ene
informacije. U tom kontekstu sustavi za podrsSku odlucivanju omogudéuju integraciju
aktualnih podataka, analizu scenarija i procjenu posljedica odluka. Umjesto da se
oslanjaju isklju¢ivo na staticne izvjestaje ili iskustvo, menadzeri i inZenjeri mogu uz
pomoc¢ SPO sustava testirati razlicite opcije, simulirati ishode i odabrati optimalan
smjer djelovanja (Torrecilla-Garcia i dr., 2021).

Prednosti primjene sustava za podrsku odlucivanju ukljuuju brze donoSenje odluka,
bolju upotrebu dostupnih informacija, povec¢anu to¢nost, poboljSanu suradnju medu
timovima, veéu organizacijsku kontrolu i u konacnici konkurentsku prednost. Ipak,
prekomjerno oslanjanje na takve sustave moze dovesti do smanjenja osobnih vjestina
donosenja odluka, percepcije gubitka autoriteta i preoptereéenosti informacijama.
NuzZno je osigurati pravilnu integraciju SPO sustava u organizacijski kontekst i njihovu
primjenu kao podrsku, a ne zamjenu menadzZerske prosudbe (Sikavica i dr., 2014).

S obzirom na sve vecu koli¢inu podataka i potrebu za brzim, pouzdanim odlucivanjem u
slozenim uvjetima gradevinskih projekata, sustavi za podrsku odlucivanju sve cesce se
oslanjaju na napredne metode umjetne inteligencije. U nastavku se prikazuje odnos
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izmedu umjetne inteligencije, strojnog i dubokog ucdenja te se obraduju klju¢ne
metode koristene za izradu modela predvidanja.

2.7. Umjetna inteligencija, strojno i duboko ucenje

Razvoj umjetne inteligencije (engl. Artificial Intelligence, Al) transformirao je nacin na
koji racunalni sustavi analiziraju podatke, prepoznaju obrasce i donose odluke uz
minimalan ljudski nadzor. Umjetna inteligencija nalazi primjenu u mnogim sektorima,
uklju€ujuéi medicinu, financije i gradevinarstvo, gdje mozZe posluziti za predvidanje
troSkova, optimizaciju resursa i analizu konstrukcijskih podataka (Kelleher, 2019). Slika
8 prikazuje hijerarhijski odnos izmedu umjetne inteligencije, strojnog uéenja i dubokog
ucenja.

Umjetna inteligencija

Strojno ucenje

Duboko uéenje

Slika 8. Odnos izmedu umjetne inteligencije, strojnog ucenja i dubokog ucenja (Kelleher, 2019)

U okviru umjetne inteligencije razvijen je niz metoda strojnog ucenja (engl. Machine
Learning, ML), koje omogucuju racunalima da ule iz podataka bez potrebe za
eksplicitnim programiranjem svih pravila. Umjesto da slijede unaprijed definirane
naredbe, modeli strojnog ucenja analiziraju velike koli¢cine podataka kako bi
identificirali obrasce i generalizirali steCeno znanje na nove situacije (Bishop, 1994;
Goodfellow i dr., 2016). U strojnom uceniju isti¢e se algoritam slucajne Sume, metoda
koja se temelji na kombiniranju veceg broja stabala odlucivanja radi povecanja to¢nosti
i robusnosti modela. Algoritam slucajne Sume je poznat po svojoj otpornosti na
prenaucenost te po mogucnosti interpretacije vaznosti pojedinih varijabli (Breiman,
2001).
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Duboko ucenje (engl. Deep Learning, DL), kao podskup strojnog ucenja, temelji se na
uporabi viSeslojnih neuronskih mreza koje omoguéuju modeliranje sloZenih,
nelinearnih odnosa u podatcima. Zbog visoke preciznosti predvidanja, duboko ucenje
je sveprisutno u podrucjima kao S$to su racunalni vid, obrada prirodnog jezika i
prediktivna analitika (LeCun i dr., 2015).

Budu¢i da su neuronske mreZe temeljna metoda koriStena u razvoju modela
predvidanja u ovoj doktorskoj disertaciji, u sljedecem poglavlju detaljnije se prikazuje
njihovo funkcioniranje, arhitektura te najvazniji parametri i hiperparametri.

2.7.1. Uvod u neuronske mreze

Neuronske mrezZe (engl. Neural Networks, NN) predstavljaju jednu od najznacajnijih
metoda dubokog ucenja, inspiriranu nac¢inom na koji funkcionira ljudski mozak.
Temelje se na sustavu povezanih umjetnih neurona organiziranih u slojeve, pri ¢emu se
podatci obraduju pomocu sloZzenih matematickih operacija (Islam i dr., 2019). Prvi
matemati¢ki model neuronske mreze predstavili su McCulloch i Pitts (1943), dok je
Rosenblatt (1958) razvio perceptron, prvi funkcionalni model ucenja temeljen na
neuronskim mreZzama. Ograni¢enja perceptrona u rjeSavanju slozZenijih problema
nadvladana su 1980-ih razvojem viseslojnih perceptrona (engl. multilayer perceptrons,
MLP) i algoritma povratnog Sirenja pogreske (engl. backpropagation) koji su omogucdili
treniranje dubljih mreza (Rumelhart i dr., 1986).

Zahvaljujuéi sposobnosti da uce iz iskustva, prepoznaju sloZene obrasce i donose
odluke u uvjetima neizvjesnosti, neuronske mreze predstavljaju jednu od najsnaznijih
metoda umjetne inteligencije (LeCun i dr., 2015). U doba digitalne transformacije, gdje
se generiraju ogromne koli¢ine informacija, klasicne metode analize ¢esto ne mogu
obuhvatiti sav dostupan sadrzaj. Neuronske mreze, s druge strane, omoguéuju analizu
kompleksnih i velikih skupova podataka, bilo da je rije¢ o milijunima slika, senzorskih
ocitanja ili financijskih transakcija. Kelleher i Tierney (2018) istiCu da se ¢ak 80 %
vremena u projektima strojnog ucenja utroSi na pripremu podataka, Sto dodatno
naglasava vaznost njihove integracije s postojec¢im informacijskim sustavima radi lakse
dostupnosti, automatskog prikupljanja i aZuriranja podataka. Prednosti neuronskih
mreza ukljuéuju sposobnost analize velikih koli¢ina podataka, otpornost na Sum i
pogreske u podatcima te mogucnost automatizacije procesa donosSenja odluka.
Medutim, izazovi primjene ukljuCuju visoke racunalne zahtjeve, potrebu za velikim
koli¢inama kvalitetnih podataka i cesto ogranicenu interpretabilnost rezultata. Njihova
ucinkovitost najveca je kada su istrenirane na opseznim i raznovrsnim skupovima
podataka, dok nedostatni ili pristrani podatci mogu dovesti do nepouzdanih odluka.
Treniranje dubokih mreza pritom zahtijeva snainu hardversku podrsku i dugotrajne
postupke obrade. Dodatni izazov predstavlja sloZzenost modela, neuronske mreze su
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sloZene $to ih €ini tedkima za tumacenje. Cesto se opisuje da funkcioniraju kao crne
kutije jer je vrlo teSko razumjeti kako su dosle do odredenog zakljucka (Goodfellow i
dr., 2016; LeCun i dr., 2015).

Brojna istrazivanja usmjerena su na primjenu neuronskih mreza u predvidanju klju¢nih
varijabli gradevinskih projekata. Neuronske mreZze su se pokazale posebno
ucinkovitima u rjeSavanju sloZenih problema, a njihova primjena u istraZzivanju
upravljanja gradevinskim projektima raste tijekom posljednjih nekoliko desetlje¢a (Liu i
dr., 2021). Kim i dr. (2004) isticu vainost veliCine skupa podataka za preciznost
predvidanja, dok Cheng i dr. (2010) naglasavaju klju¢nu ulogu odabira ulaznih znacajki i
arhitekture mreze. Zhang (2016) istice potrebu za integracijom organizacijskih i
komunikacijskih ¢imbenika u modele predvidanja. Chao i Chien (2009) pokazuju da
model neuronske mreZe koji koristi kombinaciju podataka, poput iznosa ugovora,
trajanja, vrste posla i lokacije projekta, moZe znadajno unaprijediti preciznost
predvidanja. Ko i Cheng (2007) razvijaju evolucijski model za predvidanje uspjeha
projekta koriste¢i podatke o napretku i obavezama na projektu, financijske indikatore,
resurse i sigurnosne parametre. Takoder, brojne studije potvrduju primjenjivost
neuronskin mreza u predvidanju trajanja i financijskih pokazatelja projekata. U
radovima Petruseva i dr. (2012), Trijetija i dr. (2023), Al Mnaseera i dr. (2023) te
Velumanija i dr. (2021) istaknuta je njihova superiornost u usporedbi s tradicionalnim
pristupima. Car-Pusi¢ i dr. (2022) predstavljaju modele temeljene na neuronskim
mrezama za predvidanje trajanja i trosSkova izgradnje autocesta u Hrvatskoj. Lesniak i
Juszczyk (2018) te Tijani¢ Strok i dr. (2019) primjenjuju neuronske mreZe za
predvidanje troSkova, dok se Alsugaira i dr. (2023) i Shihadeh i dr. (2024) fokusiraju na
trajanje gradevinskih projekata. El-Sawah i Moselhi (2014) testiraju razlicite vrste
neuronskih mreza za procjenu troskova.

Usporedbe s tradicionalnim regresijskim modelima pokazuju da neuronske mreze, kao
i drugi oblici mekog racunarstva poput neizrazite logike, modela potpornih vektora ili
XGBoosta, Cesto postizu vecu tocnost i bolje prepoznaju nelinearne odnose medu
varijablama (Coffie i Cudjoe, 2023; Coffie i Cudjoe, 2024; Obianyo i dr., 2022; Senouci i
dr., 2016).

2.7.2. Arhitektura, parametri i hiperparametri neuronske mreze

Neuronske mreze temelje se na arhitekturi sastavljenoj od medusobno povezanih
jedinica koje se nazivaju neuroni. Informacije se prenose kroz mrezu putem veza koje
sadrZe pridruZene teZine, a njihova prilagodba tijekom procesa ucenja omogucuje
mreZi da modelira kompleksne odnose medu podatcima. Osnovnu arhitekturu mreze
¢ine ulazni sloj, jedan ili viSe skrivenih slojeva te izlazni sloj, pri ¢emu svaki sloj ima
specifi¢nu funkciju u obradi podataka (Chua i dr., 1997; Doroshenko, 2020). Ulazni sloj
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(engl. input layer) prima podatke iz vanjskog okruZenja i prosljeduje ih u mrezu.
Skriveni slojevi (engl. hidden layers) vrse kljuénu obradu podataka, otkrivajuéi obrasce i
relacije kroz primjenu aktivacijskih funkcija. 1zlazni sloj (engl. output layer) generira
konacna predvidanja na temelju prethodno obradenih informacija (Bishop, 1994). Broj
slojeva i broj neurona unutar svakog sloja odreduje kapacitet modela za uéenje i ovisi o
sloZzenosti problema koji se analizira. Slika 9 prikazuje tipi¢nu arhitekturu neuronske
mreze.

Ulazni sloj Skriveni sloj Izlazni sloj

k (Y)

Neuron koji ne vrsi izradune, vec samo prosljeduje
ulazne podatke sljedecem sloju

Neuron koji prikuplja ulazne podatke i na njih
primjenjuje aktivacijsku funkciju

Aktivacijska funkcija odreduje izlaz neurona koji se

O
D,

zatim koristi kao ulaz u sljededi sloj

Slika 9.Tipicna arhitektura neuronske mreze (Kim i dr., 2004)

Ucinkovita primjena neuronske mreze zahtijeva treniranje na reprezentativhom skupu
podataka. Svaki ciklus treniranja sastoji se od dvije kljuéne faze: prosljedivanja
unaprijed (engl. forward propagation) i povratnog Sirenja pogreske (engl.
backpropagation). U fazi prosljedivanja unaprijed podatci se prenose iz ulaznog sloja
prema izlaznom, a izlazne vrijednosti izraCunavaju se na temelju trenutnih teZina
mreze. Nakon toga slijedi faza povratnog Sirenja pogreske, u kojoj se racuna razlika
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izmedu stvarne i predvidene vrijednosti, a pogreska se propagira unatrag kroz mrezu
kako bi se optimizirale teZine i smanjila ukupna pogreska (Goodfellow i dr., 2016).

Najvazniji parametri modela koji se prilagodavaju tijekom treniranja su sljededi:

(1) Tezine (engl. weights) predstavljaju klju¢ne vrijednosti koje odreduju utjecaj
pojedinog neurona na izlaz mreze.

(2) Pristranost (engl. bias) pomaZe modelu da bolje nauci odnose u podatcima.
Uklanja ovisnost izlaza o isklju¢ivo ulaznim vrijednostima osiguravajuci
fleksibilniju prilagodbu mreze.

Za ucinkovito treniranje neuronskih mreZa kljucno je pravilno postavljanje
hiperparametara koji odreduju kako i koliko brzo model uci. Kljuéni hiperparametri koji
se postavljaju prije treniranja modela su sljedeci (Goodfellow i dr., 2016):

(1) Stopa ucenja (engl. learning rate) odreduje veli¢inu koraka kod aZuriranja tezina
mreZe. Preniska vrijednost usporava treniranje, dok previsoka moZe uzrokovati
oscilacije.

(2) Moment (engl. momentum) kontrolira brzinu prilagodbe modela i pomaZe u
izbjegavanju lokalnih minimuma.

(3) Veli¢ina serije podataka (engl. batch size) oznacava broj uzoraka koji se
obraduju prije aZuriranja parametara mreze. Manja veliina serije podataka
vodi ka ce$éim aZuriranjima i omoguduje brzu prilagodbu, dok veca pruza
pouzdanije gradijente i osigurava stabilnije ucenje.

(4) Broj epoha (engl. epochs) definira koliko puta mreza prolazi kroz cijeli skup
podataka tijekom treniranja. Premalo epoha mozZze dovesti do nedovoljnog
ucenja (engl. underfitting), dok preveliki broj epoha moZe uzrokovati
prekomjerno prilagodavanje (engl. overfitting).

(5) Optimizator (engl. optimizer) upravlja azuriranjem tezZina mreze kako bi se
minimizirala pogreska modela. Naj¢es¢i optimizatori su SGD, Adam i RMSprop.

(6) Funkcija gubitka (engl. loss function) kvantificira razliku izmedu predvidenih i
stvarnih vrijednosti. Za regresijske zadatke naj¢esce se koristi srednja kvadratna
pogreska.

(7) Regularizacija (engl. regularization) smanjuje rizik od prenaucenosti, primjerice
koristenjem metode nasumicnog iskljucivanja dijela neurona tijekom treniranja
(engl. dropout) ili primjenom L2 regularizacije.

(8) Aktivacijska funkcija (engl. activation function) odreduje nacin prijenosa
informacija izmedu slojeva mreze. NajceSée koristene aktivacijske funkcije su
rektificirana linearna jedinica (engl. Rectified Linear Unit, ReLU), tanh i sigmoid.
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(9) Mehanizam ranog zaustavljanja (engl. early stopping) prekida treniranje
modela ako se pogreska na validacijskom skupu ne smanjuje kroz odredeni broj
epoha, ¢ime se sprjecava prekomjerno prilagodavanje.

Neuronske mreze u gradevinskim projektima nalaze primjenu u Sirokom spektru
zadataka, ukljuc¢ujuéi predvidanje trajanja i iznosa, procjenu rizika, optimizaciju
rasporeda izvodenja te predvidanje produktivnosti rada. Medu ostalim mogucnostima,
istiCe se i njihova primjena u predvidanju krivulje kumulativnog napretka, ¢ime se
omogucuje pouzdana vizualizacija dinamike radova kroz vrijeme i analiticka usporedba
izmedu planirane i stvarne izvedbe.

2.8. Krivulja kumulativhog napretka projekta

Nastavno na prethodno istaknute izazove sloZenosti, neizvjesnosti i potrebe za
preciznim predvidanjem u gradevinskim projektima, osobitu vaznost ima pracenje
napretka pomodu krivulja kumulativnog napretka. Takve krivulje vizualno prikazuju
akumulaciju resursa, troSkova i drugih mjernih podataka kroz vrijeme, omogucujuci
usporedbu planiranih i stvarnih rezultata te donosenje pravovremenih i informiranih
odluka tijekom realizacije (PMI, 2017; Tijani¢ Strok i Car-Pusi¢, 2017). Uspjesnost
upravljanja gradevinskim projektima uvelike ovisi o dostupnosti tocnih i
pravovremenih podataka o napretku. Krivulje napretka omoguéuju prepoznavanje
odstupanja, analizu ucinkovitosti te korekciju tijekom realizacije. lako inZenjeri ¢esto
kroz iskustvo razvijaju osjeéaj za prepoznavanje obrazaca napretka, analize pokazuju da
su stvarne krivulje ¢esto znatno razli¢ite od planiranih, Sto mozZe biti posljedica loseg
planiranja, vremenskih uvjeta, financijskih ograniéenja ili organizacijskih poteskoca
(Stanojlovic i Cirovic, 2016).

Dva metodoloska pristupa ¢esto se koriste u znanstvenom istrazZivanju: idiografski
(usmjeren na analizu pojedinacnih slucajeva) i nomotetski (usmjeren na prepoznavanje
univerzalnih obrazaca na temelju kvantitativnih podataka). Predmetno istrazivanje
primjenjuje nomotetski pristup zbog njegove sposobnosti generalizacije i oblikovanja
modela predvidanja (Dzwigol, 2022; Ostoji¢-Skomrlj i Radujkovi¢, 2012). No, upravo
ograniéena fleksibilnost tradicionalnih nomotetskih modela u uvjetima nelinearnosti i
kompleksnosti gradevinskih projekata naglasava potrebu za naprednijim rjeSenjima.

Tradicionalni matematicki modeli naSiroko su koristeni za predvidanje oblika krivulja
kumulativnog napretka u gradevinskim projektima. Njihova glavna prednost leZi u
relativnoj jednostavnosti, mogucénosti prilagodbe poznatim obrascima i Sirokoj
dostupnosti potrebnih alata za njihovu implementaciju. Jedan od najrasirenijih
pristupa su regresijski modeli, a polinomski izrazi posebno se izdvajaju zbog
matematicke fleksibilnosti i prilagodljivosti razli¢itim vrstama podataka (Ostojic-
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Skomrlj i Radujkovi¢, 2012). Slican pristup predstavlja i Peerov model (1982), koji
koristi povijesne podatke projekata za aproksimaciju oblika krivulje. Uz regresijske,
Siroko su primijenjeni i statisticki modeli, koji se temelje na funkcijama distribucije
vjerojatnosti. Beta distribucija omogucuje realistiCan prikaz pocetnog sporog rasta,
ubrzane faze sredinom projekta te usporavanja prema kraju (Bhaumik, 2016).
Weibullova distribucija nudi fleksibilan okvir za analizu podataka o pouzdanosti,
vremenskim rasporedima i troSkovima, sto ju Cini pogodnom za sloZene projekte s vise
faza (Nassar i dr., 2005). Rayleighova distribucija, iako tradicionalno razvijena za
modeliranje brzine vjetra i kontrole kvalitete, pokazala je potencijal i u drugim
podrucjima (Obi i dr., 2024). Logisticka distribucija koristi se u situacijama u kojima se
resursi troSe postupno i u uvjetima ograni¢enih kapaciteta, Sto je cest slucaj u
gradevinskim projektima s etapnim izvodenjem radova (Kucharavy i De Guio, 2012).
Posebnu kategoriju ¢ine funkcije rasta, kao Sto je Gompertzova funkcija, koja se
pokazala posebno ucinkovitom u predvidanju troSkova temeljenih na podatcima
prikupljenima tijekom projekta (Nannini i dr., 2017). Uz navedene pristupe, razvijeni su
i segmentni modeli, poput onih koje su predstavili Boussabaine i Elhag (1999), a koji
omogucuju procjenu novcanih tokova s naglaskom na faze naplate u uvjetima visoke
neizvjesnosti.

Unato¢ Sirokoj primjeni, tradicionalni modeli imaju odredena ogranicenja. Veéina
zahtijeva prethodnu kategorizaciju projekata prema specificnim parametrima, poput
veli¢ine tvrtke, trajanja projekta, metode izvedbe, vrijednosti ugovora i slicnog (Kaka i
Price, 1993). Za svaku kategoriju potrebno je izracunati specificne vrijednosti
parametara. Problem se javlja kada projekt istovremeno obuhvaéa obiljezja vise
kategorija ili ne pripada jasno nijednoj od njih, ¢ime tradicionalni modeli gube
sposobnost da integriraju sve relevantne uvjete u jedinstven okvir predvidanja. Takva
ograni¢ena fleksibilnost smanjuje preciznost i korisnost u praksi. Ogranicenja
tradicionalnih modela u pogledu prilagodbe stvarnim, visSedimenzionalnim projektnim
uvjetima otvaraju prostor za inovativnije i podatkovno osjetljivije pristupe.

U kontekstu industrije koja se brzo mijenja, a informacije ¢esto ostaju nepotpune ili
proturjeéne, kljuc¢ uspjesnog predvidanja lezi u alatima koji mogu prepoznati obrasce,
razumjeti odnose medu varijablama i adaptirati se u stvarnom vremenu. U tom
kontekstu, metode strojnog ucenja predstavljaju suvremeni pristup koji nadilazi
staticke okvire klasi¢nih modela i omoguduje preciznija, fleksibilnija i robusnija
predvidanja. Posebno su ucinkovite u obradi i analizi velikih skupova podataka,
prepoznavanju skrivenih obrazaca i nelinearnih odnosa, otpornosti na nepotpune ili
Sumom opterecene podatke te u mogucnosti generalizacije naucenih obrazaca na nove
i prethodno nevidene situacije (LeCun i dr., 2015). Osim kvantitativnih pokazatelja,
dodatna vrijednost strojnog ucenja ogleda se u njegovoj sposobnosti da prilagodi
modele specificnim karakteristikama svakog projekta, bez potrebe za rucnim
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definiranjem kategorija. Za razliku od tradicionalnih metoda koje zahtijevaju
kategorizaciju, neuronske mreze automatski uce iz podataka i same oblikuju logiku.
Time se povecava fleksibilnost, ubrzava proces predvidanja i smanjuje moguénost
pogreske uzrokovane ljudskom prosudbom.

Rastuci broj istrazivanja jasno pokazuje kako primjena strojnog ucenja ima velik
potencijal za unaprjedenje procesa planiranja i kontrole u gradevinskoj industriji
(Alsugaira i dr., 2023; Car-Pusi¢ i dr., 2022; Chao i Chien, 2009; Coffie i Cudjoe, 2023;
Coffie i Cudjoe, 2024; El-Sawah i Moselhi, 2014; Les$niak i Juszczyk, 2018; Obianyo i dr.,
2022; Tijani¢ Strok i dr., 2019; Senouci i dr., 2016; Shihadeh i dr., 2024). Ipak, izazov
ostaje u osiguravanju dovoljno kvalitetnih i reprezentativnih podataka, kao i u razvoju
modela koji su, uz visoku to€nost, istovremeno jednostavni, intuitivni i lako primjenjivi
u svakodnevnoj inZenjerskoj praksi. Iz tog razloga, u disertaciji se usporeduju
performanse tradicionalnih matemati¢kih modela i neuronskih mreza na stvarnim
podatcima gradevinskih projekata, s ciljem identificiranja modela predvidanja
kumulativnog napretka veée preciznosti i prilagodljivosti razli¢itim uvjetima projekta.

2.9. Integracija teorijskih pristupa u kontekstu upravljanja
gradevinskim projektima

Pregled literature ukazuje na kompleksnost istrazivanog problema upravljanja
gradevinskim projektima te istice potrebu za holistickim i multidisciplinarnim
pristupom uz aktivno sudjelovanje svih relevantnih dionika. Identificirani su kljucni
izazovi koji se prvenstveno odnose na probleme uskladivanja razli¢itih interesa dionika,
nejasnoce u definiranim ulogama te nedostatnu koordinaciju.

Analizom aktualnih istrazivackih trendova potvrdeno je kako suvremena istraZivanja
zahtijevaju integraciju raznovrsnih teorijskih koncepata te multidimenzionalni pristup
upravljanju gradevinskim projektima. Istaknuta je vaZnost usvajanja suvremenih
standarda i metodologija, Sto je kljuéno za uspjesSnu realizaciju slozenih gradevinskih
projekata. Kao temeljni teorijski okvir odabrana je teorija upravljanja dionicima.
Njezina vaZnost proizlazi iz sposobnosti da detaljno adresira sukobe interesa,
kompleksne meduljudske odnose i komunikacijske izazove karakteristiCne za
gradevinski sektor. Analizom percepcija uspjeha medu klju¢nim dionicima potvrdena je
potreba za viSedionickom perspektivom, zajednickim razumijevanjem ciljeva te
uskladenim pristupom evaluaciji uspjesnosti. Osam identificiranih podrucja
performansi (kvaliteta, vrijeme, troSak, sigurnost, profitabilnost, produktivnost,
zadovoljstvo sudionika i investitora) ukazuju na vaZznost integriranog i uravnotezenog
upravljanja svim aspektima izvedbe projekta. Svako od ovih podruéja predstavlja
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kljuéne indikatore uspjeha koji moraju biti strateski upravljani kako bi se povecala
ukupna ucinkovitost projekta i zadovoljstvo klju¢nih dionika.

Nadalje, naglasena je vazna uloga sustava za podrSku odlucivanju u unaprjedenju
procesa upravljanja gradevinskim projektima. Njihova primjena omogucava
strukturiranu obradu i analizu velikih koli¢ina podataka, ¢ime se povecava pouzdanost
rezultata i osigurava pravodobno donoSenje odluka. Dodatnu vrijednost donosi
integracija s umjetnom inteligencijom i metodama strojnog ucenja, koja unapreduje
sposobnost predvidanja i omogucuje dionicima proaktivnho prepoznavanje
potencijalnih problema. Takoder, analiza krivulje kumulativhog napretka omogucava
kontinuirano pracenje aktivnosti i pravovremene mjere u slu¢aju odstupanja od plana.

Integracija analiziranih teorijskih pristupa omogucdila je oblikovanje sveobuhvatnog
teorijskog okvira ¢ime se zadovoljava prvi pomocni cilj istrazivanja. Teorijski okvir sluZi
kao temelj za razvoj modela predvidanja performansi i ishoda u gradevinskim
projektima.
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3. METODOLOGIJA | MODELIRANIE

U okviru istrazivanja provedenog u disertaciji razvija se podsustav za upravljanje
modelima, previden kao dio Sireg sustava za podrsku odlucivanju. Slika 10 prikazuje
sveobuhvatnu metodologiju istraZivanja te ilustrira klju¢ne faze istraZzivackog procesa i
njihovu medusobnu povezanost.

Metodologija se temelji na teorijskim uvidima i analizi prikupljenih podataka. Cilj je
osigurati sustavan pristup razvoju i evaluaciji modela za predvidanje performansi i
ishoda gradevinskih projekata. Istrazivanje zapocinje pregledom relevantne literature
(poglavlje 2.) kojim se identificiraju glavni izazovi u upravljanju gradevinskim
projektima, analiziraju postojeéi pristupi evaluaciji projektne uspjesnosti te definiraju
temeljni koncepti koji €ine teorijski okvir i osnovu za nastavak istrazivanja.

Sljede¢a faza obuhvaéa prikupljanje baza podataka iz realiziranih gradevinskih
projekata, Sto omogucuje analizu (kvalitativnu i kvantitativnu) i testiranje razvijenih
hipoteza. Na tim temeljima razvija se evaluacijski okvir za predvidanje performansi i
ishoda gradevinskih projekata (potpoglavlje 3.1.), koji ukljuCuje perspektive kljucnih
dionika, jasno definirana podrucja performansi i razvijenu bazu podataka.

Istrazivanje se dalje fokusira na razvoj modela za predvidanje prekoracenja
ugovorenog trajanja i iznosa (potpoglavlje 3.2.). Ovi modeli razvijaju se primjenom
neuronskih mreza i uzimaju u obzir razlicite perspektive klju¢nih dionika te
kvantitativno definirane kriterije uspjeha. U model se, u svrhu optimizacije, ukljucuju
samo one ulazne podatke koji imaju najvedi utjecaj na ishod predvidanja.

Potpoglavlje 3.3. usmjereno je na analizu dinamike projekta kroz razvoj modela za
predvidanje kumulativne krivulje napretka. U ovoj fazi usporeduju se ranije razvijeni
matematic¢ki modeli iz literature s novim modelom temeljenim na neuronskoj mrezi.
Razvijeni model integrira rezultate predvidanja prekoracenja ugovorenog trajanja i
iznosa iz potpoglavlja 3.2. zajedno s dodatnim ulaznim podacima. Na kraju se pristupi
medusobno usporeduju kako bi se odabrao model s najve¢om to¢noscéu predvidanja.

U potpoglavlju 3.4. prikazuje se proces evaluacije, vizualizacije i validacije razvijenih
modela, s naglaskom na koristene mjerne metrike, graficki prikaz rezultata i provedbu
unakrsne validacije (s 3 i 5 skupova) kako bi se potvrdila to€nost, robusnost i
pouzdanost modela.

Konacno, primjena modela i adaptivni ciklus (potpoglavlje 3.5.) prikazuju kako se
modeli predvidanja implementiraju u proces donosSenja odluka. Ta faza omogucuje
kontinuirano unapredenje predvidanja i donosenje informiranih odluka u realnom
vremenu, €ime se zatvara istraZivacki ciklus i doprinosi postizanju boljih ishoda
projekta.
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3.1. Razvoj evaluacijskog okvira za predvidanje performansi i
ishoda gradevinskih projekata

Na temelju prethodnih spoznaja razvijen je teorijski okvir (vidi potpoglavlje 2.9.) koji
omogucuje dublje razumijevanje meduodnosa izmedu kljuénih podrucja performansi i
krajnjih ishoda gradevinskih projekata, uvide klju¢nih dionika te podatke iz realiziranih
projekata (Galjani¢ i dr., 2023). Kao prakti¢na primjena razvijenog teorijskog okvira
oblikuje se evaluacijski okvir za predvidanje performansi i ishoda gradevinskih
projekata, koji omogudéuje sustavno pracenje i vrednovanje njihove uspjeSnosti.
Integrirajudi razlicite perspektive kljuénih dionika, okvir pruza osnovu za evaluaciju i
donosenje informiranih odluka usmjerenih na ostvarenje ciljanih performansi i ishoda
gradevinskih projekata. Njegov razvoj i validacija opisuju se u narednim potpoglavljima.

3.1.1. Proces razvoja evaluacijskog okvira

U suvremenoj gradevinskoj industriji u€inkovito mjerenje i predvidanje performansi
kljuéno je za osiguranje uspjeha projekta. S obzirom na sloZenost i dinamicnost
gradevinskih projekata, javlja se potreba za jasno definiranim procesima koji
omogucuju strukturirano pracenje i procjenu performansi. Kako bi se odgovorilo na
ovu potrebu, razvija se sveobuhvatan proces razvoja evaluacijskog okvira (slika 11) koji
integrira teorijska znanja, uvide dionika i podatke iz prakse.

Temelji se postavljaju kroz sustavan pregled literature, ukljucujuéi kriticki i tematski
pregled, a rezultira definiranjem podrucja performansi klju¢nih u postizanju uspjeha
gradevinskog projekta. Slijedi razvoj evaluacijskog okvira za predvidanje performansi i
ishoda gradevinskih projekata. Identifikacijom klju¢nih dionika (vidi potpoglavlje 2.3.3.)
i definiranjem kljuénih kriterija uspjeha unutar svakog podruéja performansi oblikuje se
hijerarhijska struktura ciljeva.

Slika 12 prikazuje glavne elemente hijerarhijske strukture ciljeva za praéenje i
evaluaciju uspjeSnosti projekta. Ova struktura omogudéava analizu uspjeSnosti kroz
jasno definirane razine evaluacije. Na najviSoj razini definira se strateski cilj, odnosno
postizanje uspjeha gradevinskog projekta kroz sustavno pracenje klju¢nih podrudja
performansi, uz uvazavanje razlicitih perspektiva dionika (vidi potpoglavlje 2.4.). Druga
razina obuhvaca kljuéna podruéja performansi koja predstavljaju temeljne kategorije
po kojima se strukturira i prati uspjeSnost projekta (vidi potpoglavlje 2.5.). Tek tijekom
razvoja kvantitativnog modela (vidi potpoglavlje 3.2.1.) uvode se i definiraju treca i
Cetvrta razina. Treda razina sastoji se od kriterija uspjeha koji operacionaliziraju svako
klju¢no podrucje performansi. Kriteriji se definiraju na temelju pregleda relevantne
literature i postojecih istraZivanja, ¢ime se osigurava objektivnost evaluacije. Cetvrtu
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razinu ¢ine kljucni pokazatelji uspjesSnosti koji omogucuju kvantitativhu procjenu
ostvarenja pojedinih kriterija.

Definiranje zajednickih podrudja performansi za pracenje i evaluaciju
uspjesnosti projekta

Sustavan pregled literature

v

Definiranje podrudja performansi

)

Razvoj evaluacijskog okvira za predvidanje performansii ishoda
gradevinskih projekata

Definiranje kljucnih dionika
N Izrada baze podataka, odnosno

Definiranje klju¢nih faktora uspjeha registra proslih projekata
za svako podrucje performansi
N v
Razvoj hijerarhijske strukture
ciljeva za pracenje i evaluaciju Iterativna analiza i podesavanje

uspjesnosti projekata
[ |

v

Stvaranje okvira za predvidanje performansi i ishoda projekta

A 4

Predvidanje performansi i ishoda buducih projekata na temelju mjerenja
performansi

Slika 11. Proces razvoja evaluacijskog okvira za predvidanje performansi i ishoda gradevinskih
projekata

Paralelno se izraduje baza podataka (vidi potpoglavlje 3.1.2.) prikupljanjem podataka
kroz polustrukturirane intervjue, primjenu Likertove ljestvice i analizu projektnih
dokumenata. Baza podataka omogucava kvantitativnhu potvrdu definirane strukture
performansi. S obzirom na promjenjive uvjete i neizvjesnost u gradevinskim
projektima, cijeli proces razvija se iterativno, s moguc¢nosc¢u prilagodbi na temelju
povratnih informacija iz prakse. Iterativni pristup omogucéuje kvantitativna
podesavanja temeljena na objektivnim podatcima (npr. mjerenje troskova i vremena) i
kvalitativnha podeSavanja temeljena na analizama stavova klju¢nih dionika.
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Strateski cilj
(opdi cilj projekta)

Kljuéna podrucja performansi
(kategorije za ostvarenje opceg cilja)

Kriteriji uspjeha
(specificne dimenzije ocjene)

Kljuéni pokazatelji uspjeSnosti
(mjerljivi indikatori)

Slika 12. Razvoj hijerarhijske struktura ciljeva za pracenje i evaluaciju uspjesnosti projekta

Proces razvoja evaluacijskog okvira temelji se na kombinaciji kvalitativnih metoda
(analiza literature, polustrukturirani intervjui) i kvantitativnih metoda (analiza
podataka, usporedba wugovorenih i realiziranih trajanja i iznosa primjenom
MacDonaldove jednadzbe (2002), Likertova ljestvica). Kombinacija pristupa omoguduje
sveobuhvatan pregled i pracenje uspjesSnosti projekta, dok istovremeno pruza dublji
uvid u percepciju i izazove s kojima se suocavaju kljuéni dionici te poti¢e kontinuirano
unapredenje.

Razvijeni evaluacijski okvir omogucava identifikaciju i rangiranje klju¢nih podrudja
performansi s najve¢im utjecajem na konacne ishode projekta. Osim Sto osigurava
objektivnu analizu, pristup potice suradnju dionika i donoSenje informiranih odluka
koje uvazavaju razli¢ite interese. Razvijenim procesom ostvaruje se drugi pomoc¢ni cilj
istrazivanja, odnosno stvaranje postupka koji se moze koristiti u okruzenju s vise
dionika za identifikaciju i rangiranje podrucja performansi klju¢nih za postizanje
uspjeha gradevinskih projekata. Ovako navedena primjena kombiniranih metoda
omogucéuje objektivnu evaluaciju, dok iterativni postupak prilagodbe osigurava
fleksibilnost okvira i njegovu primjenu u razli¢itim gradevinskim projektima.

3.1.2. Validacija evaluacijskog okvira kroz viSestruku studiju slucaja

Kako bi se evaluacijski okvir testirao u stvarnim uvjetima i kako bi se provjerila njegova
primjenjivost, a time i postavljenog teorijskog okvira, provodi se viSestruka studija
sluéaja. Istrazivacki pristup i metodologija temelje se na smjernicama koje je razvio Yin
(2018), a cilj je demonstracija empirijske relevantnosti evaluacijskog okvira kroz
njegovu primjenu u praksi (Levy, 2008).
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Protokol visestruke studije slu¢aja razvija se kroz tri glavne faze (slika 13):

(1) Definiranje i dizajn viSestruke studije slu¢aja,

(2) Priprema, prikupljanje i analiza podataka te

(3) Zakljucci visestruke studije slucaja.
U prvoj fazi provodi se analiza postojeée literature primjenom metoda kao $to su
sustavno pretraZivanje, tematska analiza i kriticki pregled literature, cime se
postavljaju teorijski temelji i kontekstualizira istrazivacki okvir. Uz bibliometrijske
metode (Pollack i Adler, 2015; Norouzi i dr., 2021) koriste se i kvalitativne metode
analize kako bi se osigurala relevantnost kriterija za evaluaciju. Pregledne metode
analize (Grant i Booth, 2009) koriste se za razvoj teorije, odabir reprezentativnih
slucajeva te oblikovanje protokola za prikupljanje podataka. Odabir slucajeva temelji se
na nacelu raznolikosti relevantnih dimenzija evaluacijskog okvira (Seawright i Gerring,
2008).

Postavljaju se kriteriji za odabir projekata:

(1) Projekti moraju biti financirani javnim sredstvima. Kriterij je odabran kako bi se
osigurala usporedivost podataka, buduci da su javni projekti cesto podlozni
sli¢cnim regulatornim, administrativnim i financijskim pravilima. Javne investicije
takoder prolaze kroz stroze postupke nabave i izvjeStavanja, Sto omogudava
bolju dostupnost i pouzdanost podataka.

(2) Ugovorene vrijednosti trebaju se kretati izmedu 7,5 i 25 milijuna eura. Raspon
je odabran kako bi se istrazivanje fokusiralo na projekte koji predstavljaju
znacajne investicije, ali nisu ekstremno veliki projekti s kompleksnim
financijskim i politickim utjecajem. Donja granica od 7,5 milijuna eura temelji se
na pragovima koji se koriste u odredenim EU fondovima, gdje projekti u tom
rasponu cCesto ulaze u kategoriju znacajnih, ali ne i velikih infrastrukturnih
investicija. Gornja granica od 25 milijuna eura odredena je na temelju dostupne
baze podataka analiziranih projekata te kako bi se iskljucili projekti s izrazito
visokim individualnim utjecajem koji bi mogli zna¢ajno odstupati od prosjecnih
vrijednosti u uzorku te potencijalno narusiti usporedivost analiza.

(3) Projekti moraju biti ugovoreni od 2016. godine nadalje. Vremenski okvir
osigurava relevantnost podataka jer ukljuCuje recentne projekte koji su
ugovarani i izvodeni u okviru aktualnih zakonskih, ekonomskih i tehnoloskih
uvjeta.

Na temelju ovih kriterija odabrano je pet gradevinskih projekata koji su analizirani u
potpoglavlju 4.1. Nakon odabira slucajeva razvija se protokol za prikupljanje podataka,
¢ime se formira baza podataka (1).
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Za prikupljanje podataka koriste se komplementarne metode ukljucuju¢i analizu
projektne dokumentacije (ugovori o gradnji, aneksi ugovora, mjesecna izvjes¢a o
planiranim i realiziranim radovima, komunikacija medu dionicima, zapisnici o
primopredaji), provodenje polustrukturiranih intervjua sa sudionicima projekata te
upotrebu Likertove ljestvice i vizualne kategorizacije rezultata. Likertova ljestvica
omogucuje kvantifikaciju subjektivne procjene dionika, dok vizualna kategorizacija
pruza intuitivan prikaz odstupanja izmedu ocekivanih i ostvarenih performansi
projekata. Intervjui se provode s kljuénim dionicima projekta kako bi se dobile
informacije o njihovom iskustvu i percepcijama uspjesnosti projekata.

Tijekom polustrukturiranih intervjua sudionici se pozivaju da rangiraju kljuéna podrucja
performansi prema njihovoj vainosti za postizanje uspjeha projekta. Rangiranje
omogucuje identifikaciju razlika u percepcijama medu sudionicima i istie potrebu za
uskladivanjem njihovih stavova. U drugom dijelu intervjua sudionici, koristeéi Likertovu
ljestvicu od 1 do 5, ocjenjuju u kojoj su mjeri pojedina podrucja performansi uzeta u
obzir tijekom izvedbe projekta. Dodatno, koristi se vizualna kategorizacija rezultata, pri
¢emu su podrucja oznacena kao ,+“ (zeleno) za potpuno uzeta u obzir, ,+“ (Zuto) za
djelomi¢no uzeta u obzir te ,-“ (crveno) za podrucja koja nisu bila uzeta u obzir.
Primjenjena metoda omogucuje usporedbu ocekivanih i stvarnih performansi te
identifikaciju razlika u percepcijama razli¢itih dionika. Svi rezultati se normaliziraju
unutar skupina dionika radi osiguravanja usporedbe unutar i izmedu projekata.

Svaki pojedinacni sluéaj detaljno se analizira prema unaprijed definiranom protokolu.
Nakon analize studija slu¢aja povratna petlja omogucuje azuriranje ili redizajniranje
pristupa u slucaju vaznih otkriéa tijekom proucavanja. Svaki slucaj se detaljno analizira i
rezultira pisanjem pojedinacnog izvjeS¢a o slucaju. U zavrsnoj fazi provodi se sinteza
svih studija slu¢aja i izraduje zavrsna analiza koja omogucuje reviziju i doradu razvijene
teorije te, ako je potrebno, formulaciju novih implikacija. Pristup omoguéuje
sveobuhvatno istrazivanje i razumijevanje razli¢itih podrucja performansi. Provedbom
viSestruke studije slucaja ostvaruje se treéi pomocni cilj istrazivanja. Naime, razvijanje i
validacija evaluacijskog okvira omogucuje uspostavljanje izravne veze izmedu mjerenja
performansi u stvarnim projektima i njihovog kasnijeg predvidanja, ¢ime se dodatno
produbljuje razumijevanje odnosa izmedu kljuénih podruéja performansi i projektnih
ishoda. Rezultati (vidi potpoglavlje 4.1.) omogucuju uvid u percepcije dionika o
kljuénim podrucjima performansi te sluze kao temelj za daljnji razvoj modela
predvidanja prekorac¢enja ugovorenog trajanja i iznosa.
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3.2. Razvoj modela predvidanja prekoracenja ugovorenog
trajanjaiiznosa

Kako bi se unaprijedila to¢nost predvidanja prekoracenja ugovorenog trajanja i iznosa,
razvijaju se modeli koji na temelju trenutnih performansi omogucuju identifikaciju i
predvidanje odstupanja. Uz postojeée podatke prikupljene kroz viSestruku studiju
slu¢aja, uzorak se prosiruje dodatnim podatcima iz sedam realiziranih gradevinskih
projekata s podrucja razli¢itih dijelova Hrvatske, ¢ime se formira baza podataka (2).
Time broj analiziranih projekata doseZe dvanaest i osigurava vecu raznolikost ulaznih
primjera za treniranje neuronske mreZe. Nadalje, kako bi se povecala koli¢ina
podataka, svaki projekt se analizira u tri vremenske tocke koje priblizno odgovaraju
prvoj, drugoj i trecoj treéini ukupnog trajanja projekta. Ukupni broj ulaznih podataka
povedéava se na 36 primjera, ¢ime su stvoreni uvjeti za efikasnije treniranje neuronske
mrezZe. Za svaki projekt prikupljaju se klju¢ni dokumenti (ugovori o gradnji, aneksi
ugovora, mjeseCna izvjeS¢a o planiranim i realiziranim radovima, sluZbena
komunikacija izmedu klju¢nih dionika i zapisnici o primopredaji). Uz analizu projektne
dokumentacije, provode se i polustrukturirani intervjui sa sudionicima projekata kako
bi se prikupili svi relevantni podatci za definiranje ulaznih varijabli modela i njihovu
evaluaciju u okviru neuronske mreze.

Proces razvoja modela prikazuje se na slici 14 i objasnjava u nastavku, a cjelokupni kod
koristen za razvoj modela predvidanja prekoracenja ugovorenog trajanja i iznosa,
ukljucujudi sve korake opisane u nastavku, dostupan je u prilogu A.
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Slika 14. Proces razvoja modela predvidanja prekoracenja ugovorenog trajanja i iznosa
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3.2.1. Prikupljanje i priprema podataka za neuronsku mrezu

Pri razvoju modela neuronske mreZe, od klju€ne je vaznosti odabrati relevantne ulazne
varijable. Kvaliteta ulaznih podataka znacdajno utjeCe na tocCnost i pouzdanost
predvidanja. U ovom istraZzivanju, ulazni podatci obuhvaéaju kvantificirane informacije
o podrucjima performansi. Kvantifikacija se temelji na kombinaciji subjektivnih
procjena sudionika (evaluacijske skale) i objektivnih projektnih podataka. Podrucja
performansi (kvaliteta, vrijeme, troSak, sigurnost, produktivnost, zadovoljstvo
sudionika i zadovoljstvo investitora) medusobno su povezana, a njihova evaluacija
pruza sveobuhvatan uvid u cjelokupnu izvedbu projekta. Svako podrucje performansi
operacionalizira se kroz pripadajuce klju¢ne faktore uspjeha, a ti se faktori dalje razlazu
na mjerljive pokazatelje uspjesnosti koji ¢ine ulazne varijable modela. U kontekstu
modela neuronske mreze, kljucni pokazatelji uspjesnosti predstavljaju ulazne podatke
odnosno znacajke (engl. feature) koje mreza koristi za daljnje predvidanje. U daljnjem
tekstu za kljuéne pokazatelje uspjesSnosti koristi se izraz znacajke. Njihovo definiranje
prema SMART principima osigurava konzistentnost i pouzdanost podataka u procesu
treniranja modela. Odabir kriterija temelji se na kombinaciji pregleda literature,
iskustava iz provedenih studija slu¢aja i misljenja struénjaka, ¢ime se osigurava
metodoloska utemeljenost modela.

Za potrebe modeliranja definira se ukupno 16 znacajki (3 kategorijske i 13 numerickih).
Kategorijske znacajke obuhvacaju sljedece:

(1) Tip projekta. Podatci se klasificiraju prema tipu gradevinskih projekata na
komunalnu infrastrukturu, cestovnu infrastrukturu i visokogradnju. Odabrana
klasifikacija temelji se na literaturi gdje Kaka i Price (1991) u svojem istrazZivanju
dijele projekte na visokogradnju i cestovnu infrastrukturu, dok Danilina i
Chebotarev (2017) dijele projekte na cestovnu i komunalnu infrastrukturu. U
ovom istrazivanju objedinjuju se sve tri kategorije kako bi se pruzila
sveobuhvatnija analiza i pruZila Sira perspektiva na specifi¢nosti gradevinskih
projekata.

(2) Vrsta ugovora. Definiraju se tri kategorije ugovornih modela: klasi¢ni ugovor o
gradnji, FIDIC ugovor i ugovor po principu ,klju¢ u ruke”, bududi da se rizici i
odgovornosti dionika znacajno razlikuju ovisno o vrsti ugovora.

(3) Faza projekta. Svaki projekt promatra se kroz tri vr.emenske tocke: prva, druga i
treéa treéina ukupnog trajanja projekta, kako bi se obuhvatila dinamika
projekta tijekom cijele faze izvodenja radova.

Numeri¢ke znacdajke obuhvadaju ugovorenu vrijednost radova, kvalitetu projektne
dokumentacije, upravljanje promjenama, analizu dinamic¢kog plana, pridrzavanje
rokova aktivnosti, omjer troskova, trend promjena i dodatnih radova, identifikaciju
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opasnosti, stopu nezgoda, fluktuaciju zaposlenika, upravljanje sukobima, zadovoljstvo
sudionika i zadovoljstvo investitora stru¢noscu izvodaca.

Podatci se prikupljaju prema strukturi prikazanoj u tablici 13, dok su kriteriji i nacin
ocjenjivanja prikazani u tablici 14, ukljuujuéi koriStene izraze i kvalitativne skale.
Podaci se prikupljaju putem intervjua s predstavnicima izvodaca, buduc¢i da oni
raspolazu vec¢inom relevantnih informacija iz projektne dokumentacije. Za znacajke
koje se vrednuju kvalitativnim skalama i koje nije moguce kvantificirati isklju¢ivo na
temelju dokumentacije (upravljanje promjenama, pridrzavanje rokova aktivnosti,
identifikacija opasnosti, fluktuacija zaposlenika, upravljanje sukobima, zadovoljstvo
sudionika i zadovoljstvo investitora struc¢nosSéu izvodaca), dodatno se prikupljaju
procjene ostalih dionika putem intervjua i/ili anketnih upitnika. Za svaki projekt ocjene
daju predstavnici klju¢nih dionika, pri ¢emu se ne primjenjuju teZine po skupinama.
Konacne ocjene raCunaju se kao aritmeticka sredina odgovora po projektu i
vremenskoj fazi, a rezultati se zaokruzuju na najblizi cijeli broj. Definirani pristup
omogucuje sintezu razlicitih perspektiva dionika, uz smanjenje utjecaja pojedinacnih
ekstrema u ocjenama. U fazi izrade modela koriste se podatci iz ve¢ zavrSenih
projekata, Sto omoguduje procjenu stvarnih vrijednosti prekoraenja ugovorenog
trajanja i iznosa. lzlazne varijable definiraju se kao relativne vrijednosti pomocu
slijededih izraza:

Pl (naplaceni iznos — ugovoreni iznos) (1)
B ugovoreni iznos
(stvarno trajanje — ugovoreno trajanje) (2)

ugovoreno trajanje

gdje je PI postotak prekoracenja ugovorenog iznosa po zavrSetku izvodenja radova, a
PT postotak prekoradenja ugovorenog trajanja projekta po zavrSetku izvodenja radova.
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Tablica 13. Struktura podataka koristenih u istrazivanju
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Tablica 14. Kriteriji uspjeha gradevinskih projekata

KPI Naziv kriterija Nacin i opis ocjenjivanja
Kriterij definira tip projekta: komunalna
T Tip projekta infrastruktura, cestovna infrastruktura ili
visokogradnja.
Ugovor se klasificira prema njegovoj vrsti: standardni
Vi Vrsta ugovora ugovor o gradniji, FIDIC ugovor ili ugovor po principu
Hklju€ u ruke”.
Oznacava fazu u kojoj se projekt nalazi u trenutku
Fi Faza projekta prikupljanja podataka: prva, druga ili tre¢a trecina
ukupnog trajanja.
U Ugovorena vrijednost | Upisuje se pocetna, ugovorena vrijednost radova u
' radova eurima.
. . Izrazava se kao omjer ukupno naplacenih dodatnih,
Kvaliteta projektne N el e
Ki " vantroskovnickih i nepredvidenih radova u odnosu na
dokumentacije . e
stvarno izvedene radove u promatranoj fazi.
Procjenjuje se postojanje i ucinkovitost sustava za
evidentiranje izmjena i dodatnih radova, na skali od 1
do 5:
(1) Sustav ne postoji, promjene se ne prate ni ne
dokumentiraju.
fant (2) Sustav ne postoji, dio izmjena je ipak sluzbeno
UP; Upra\{JanJe evidentiran.
promjenama N .
(3) Sustav postoji ali nije adekvatno razraden, vecina
promjena je sluzbeno evidentirana.
(4) Sustav postoji i biljezi sve klju¢ne informacije, uz
manje nedostatke.
(5) Sustav je potpun, jasno definiran i omoguduje
transparentno pracenje svih izmjena.
Mijeri se odstupanje od planirane dinamike izvodenja
AD: Analiza dinamickog radova. lzracunava se kao omjer razlike izmedu
' plana realiziranog i planiranog iznosa radova u odnosu na
planirani iznos.
Procjenjuje se ucinak kasnjenja u  dostavi
dokumentacije i nuznih dodatnih informacija na
dinamiku projekta, na skali od 1 do 5:
PR Pridrzavanje rokova (1) Znacajna kasnjenja ozbiljno ugrozavaju kriti¢ni put,
i

aktivnosti

nemoguce je dovrsiti radove u ugovorenom roku.

(2) Znacajna kasSnjenja ugrozavaju kriti¢ni put, ali
postoji moguénost dovrsetka radova u ugovornom
roku.
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(3) Kasnjenje ne ugrozava kriti¢ni put, ali predstavlja
potencijalni rizik.

(4) Manja kasSnjenja, nema prijetnje realizaciji
dinamickog plana.

(5) Dostava je u potpunosti pravovremena i uskladena
s planom.

OT;i

Omjer trosSkova

Kriterij pokazuje razinu odstupanja od financijskog
plana. Prikazuje se odnos izmedu realiziranog iznosa
radova i pocetno ugovorene vrijednosti.

TR;

Trend promjena i
dodatnih radova

Kriterij se izrazava kao omjer ukupno naplaéenih
dodatnih, vantroSkovnic¢kih i nepredvidenih radova
prema ukupno ugovorenoj vrijednosti projekta.

10;

Identifikacija
opasnosti

Procjenjuje se ucestalost i ozbiljnost sigurnosnih
prijedloga te angazman koordinatora zastite na radu
na skali 1 do 3:

(1) Koordinator ne sudjeluje ili sudionici odbijaju
poboljSanja sigurnosti; viSe od 7 sugestija tjedno za
poboljsanje sigurnosti.

(2) Koordinator je umjereno zadovoljan primjenom
sigurnosnih  propisa; 3-7 sugestija tjedno za
poboljSanje sigurnosti.

(3) Koordinator je zadovoljan primjenom propisa; do 2
sugestije tjedno za poboljSanje sigurnosti.

SN;

Stopa nezgoda

Pokazatelj sigurnosti na gradiliStu. Izracunava se kao:
1000 x (Broj prijavljenih nesre¢a) / (Ukupan broj
radnih sati svih radnika na projektu)

FZ

Fluktuacija
zaposlenika

Kriterij mjeri razinu promjena u sastavu projektnog
tima i njihov utjecaj na timsku stabilnost na skali 1 do
5:

(1) Vise od 20 % tima ili klju¢ni ¢lanovi napustili su
projekt, zaposljavanje novih ¢lanova izostaje, Sto
znacajno narusava stabilnost tima.

(2) 10-20 % tima je napustilo projekt. Dolazak novih
¢lanova je ogranicen $to zahtijeva dodatne napore u
odrZavanju stabilnosti tima.

(3) Do 10 % c¢lanova tima napustilo je ili se pridruzilo
projektu, Sto ukazuje na stabilnost i kontinuitet u
izvrSavanju radnih zadataka.

(4) Timu su se pridruzili novi ¢lanovi, povecanje tima
za 10-20 % Sto pridonosi raznolikosti tima i moze
poboljsati kvalitetu rada.

(5) Tim je prosiren za vise od 20 % ili su se pridruzili
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Clanovi izuzetno visoke struénosti, Sto znacajno
unapreduje kapacitete i kvalitetu rada tima.

Procjenjuje se nacin prepoznavanja i rjeSavanja
sukoba unutar tima na skali 1 do 5:

(1) Sukobi se ne rjesavaju, radna atmosfera izrazito
negativna.

(2) Sukobi su prisutni i loSe rjesavani, povremeno
narusavaju produktivnost.

USi Upravljanje sukobima | (3) Sukobi se ponekad konstruktivno rjesavaju, ali
postoje periodi napetosti.
(4) Vedina sukoba rjeSava se uspjesno, uz pozitivan
utjecaj na radnu atmosferu i suradnju u timu.
(5) Sukobi se brzo prepoznaju i rjeSavaju na
konstruktivan nacin, sto doprinosi produktivnoj radnoj
atmosferi u timu.
Kriterij procjenjuje atmosferu i suradnju medu
projektnim sudionicima na skali 1 do 5:
(1) lzrazito loSa atmosfera, niska razina povjerenja,
Cesti sukobi i komunikacijski problemi.
(2) Suradnja je nesigurna i povremeno problemati¢na,
75 Zadovoljstvo komunikacija je ¢esto nejasna.
' sudionika (3) Odnosi su korektni, povremeni nesporazumi
otezavaju rad.
(4) Suradnja je ucinkovita, a komunikacija
pravovremena, uz rijetke prepreke.
(5) Atmosfera je pozitivna, povjerenje potpuno,
suradnja besprijekorna.
Kriterij procjenjuje investitorovu percepciju o znanju i
stru¢nosti izvodaca na skali 1 do 5:
(1) Ozbiljan nedostatak struénosti dovodi do loSe
izvedbe i ucestalih gresaka.
) (2) Osnovne vjestine prisutne, ali iskustvo i znanje su
Zadovoljstvo o
) ) . .. | ograniceni.
Zl; investitora strucnoscu

izvodaca

(3) Strucnost je zadovoljavajuéa, no postoji prostor za
poboljsanje.

(4) Visoka razina strucnosti omogucuje kvalitetnu i
pouzdanu izvedbu.

(5) lzvodac je iznimno strucan, iskusan i rjesava
probleme s visokom profesionalnosé¢u.
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Modeli predvidanja prekoracenja ugovorenog trajanja i iznosa se razvijaju unutar
Jupyter Notebooka 7.3.2. Njegova modularnost omogucuje integraciju koda, rezultata i
interpretacije u jedinstveni format. KoriStenje ovog alata omogudéuje postupnu
izgradnju i testiranje modela uz vizualizaciju rezultata. Na pocetku izrade modela kreira
se okruZenje koje osigurava potpunu reproducibilnost rezultata, ukljucujudi fiksiranje
pocetnog sjemena (engl. seed) kako bi se omogucio deterministicki nacin rada.

Podatci se prikupljaju i pohranjuju u Excel datoteku, uz provjeru ispravnosti unosa radi
osiguravanja dosljednog formata i sadrZaja u skladu s definiranim strukturama
podataka. Nakon ucditavanja podataka u Python, podatci se obraduju i pripremaiju,
uklju€ujuéi kodiranje kategorijskih varijabli i standardizaciju numerickih varijabli.
Budu¢i da podatci ukljucuju tri kategorijske varijable, primijenjuje se ,One-Hot
Encoding” metoda koja pretvara kategorijske varijable u niz binarnih varijabli. Svaka
potkategorija postaje poseban stupac, pri ¢emu vrijednost 1 oznacava njezinu
prisutnost u retku, a vrijednost 0 odsutnost. Nakon primjene metode enkodiranja,
pocetne tri kategorijske varijable prosiruju se na ukupno devet numerickih varijabli.
Sljede¢i korak je standardizacija numerickih varijabli pomocu ,StandardScaler”.
Primjenjuje se na varijable koje su izvorno numeri¢ke jer standardizacija nije ni
potrebna ni korisna za enkodirane varijable. Numericke varijable transformiraju se tako
da imaju srednju vrijednost 0 i standardnu devijaciju 1. Ovaj postupak osigurava
ujednacenost medu varijablama razli¢itih jedinica mjere i sprjeCava da one s vecim
rasponima neproporcionalno utje¢u na model.

3.2.2. Odabir ulaznih podataka za neuronsku mrezu

Prikupljeni i obradeni podatci, koji se koriste kao ulazni podatci za istrazivanje,
prikazuju se u prilogu B. lako su prikupljeni svi potencijalno korisni podatci, cilj je
smanjenje broja znacajki kako bi se u praksi omogudilo inZenjerima da brzo prikupe
samo najvaznije informacije te uz minimalan napor postignu validne rezultate.
Smanjenjem broja znacajki model postaje jednostavniji, treniranje brie, a
generalizacija pouzdanija, osobito kada se raspolaze manjim skupovima podataka
osjetljivim na Sum. Kako bi se osiguralo da model koristi samo najrelevantnije znacajke,
provodi se analiza vaznosti znacajki primjenom algoritma slucajne Sume. Koristi se
algoritam sa 100 stabala odlucivanja. Relativha vaznost znacajki procjenjuje se na
temelju njenog doprinosa smanjenju ukupne pogreske unutar stabala. Svako stablo
modelira razli¢ite podskupove podataka, a za svaku znacajku ra¢una se koliko doprinosi
smanjenju pogreske na pojedinim cvorovima. Konacna vaznost odreduje se kao
normalizirani zbroj svih doprinosa znacajke kroz cijelu Sumu stabala. Znacajke s visim
vrijednostima vaZnosti imaju veéi utjecaj na predvidanje ciljne varijable. Opisani
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pristup omogucuje jasno rangiranje znacajki i pomaze u identifikaciji najvaznijih
znacajki koje treba ukljuciti u konacni model.

Model se evaluira na razlicitim kombinacijama podskupova znacajki i razliCitim
arhitekturama neuronske mreze kako bi se odredila optimalna kombinacija. Postupak
zapocinje s tri najvaznije znacajke, a broj se postupno povecéava sve do ukljucivanja
cijelog skupa znacajki. Takav pristup omogucuje pronalaZenje ravnoteze izmedu
jednostavnosti modela i njegove to¢nosti predvidanja.

Zbog ograni¢ene veli¢ine skupa podataka postoji poveéan rizik od prekomjernog
prilagodavanja, sto moZe negativno utjecati na sposobnost modela da generalizira na
nove, nepoznate podatke. Kako bi se rizik smanjio i poboljSala generalizacija modela,
arhitektura mreze i pripadajuci hiperparametri optimiziraju se primjenom unakrsne
validacije u tri skupa (engl. 3-fold cross-validation). Time se omoguduje bolja procjena
stabilnosti modela i smanjuje pristranost prema odredenom podskupu podataka. Svaki
podskup podataka naizmjeni¢no se koristi za testiranje, dok se preostala dva koriste za
treniranje, ¢ime se povecava robusnost i pouzdanost modela.

Optimizacija hiperparametara i arhitekture mreze provodi se primjenom metode
sluajnog pretraZivanja. lako metoda slucajnog pretraZivanja moze propustiti neke
optimalne kombinacije i nije tako sistemati¢cna kao metoda pretraZivanja mreze,
dovoljno je ucinkovita za inicijalnu optimizaciju modela. Njena prednost lezi u
sposobnosti da u kracem vremenskom razdoblju pronade kvalitetna rjeSenja, osobito
kada je raspon mogudih vrijednosti hiperparametara Sirok. Tijekom optimizacije
modela testiraju se razliCite kombinacije arhitekture i hiperparametara. Testiraju se
modeli s jednim i dva skrivena sloja, dok se broj neurona po sloju kreée od 8 do 40 u
koracima od cetiri. U ovom slucaju dodavanje treceg skrivenog sloja ne donosi
znacajno poboljsanje, ve¢ povedava rizik od prekomjernog prilagodavanja. Ispustanje
neurona, koje se koristi kao tehnika regularizacije za smanjenje prekomjernog
prilagodavanja, ispituje se u rasponu od 0 % do 30 % s korakom od 10 %. Dodatno,
testiraju se tri razlicite aktivacijske funkcije (ReLU, tanh i sigmoid), a stopa ucenja varira
izmedu vrijednosti 0,01, 0,005 i 0,001. Za inicijalnu optimizaciju odabire se Adam
optimizator jer je najpopularniji i ucinkovit za Sirok spektar modela. U skladu s
prirodom regresijskog problema, u izlaznom sloju koristi se linearna aktivacijska
funkcija. Za funkciju pogreske koristi se srednja kvadratna pogreska (engl. Mean
Squared Error, MSE), standardni izbor za regresijske zadatke, zato Sto penalizira vece
pogreske u predvidanjima i pomaZze u preciznom uskladivanju modela s ciljnim
varijablama. Nasumi¢no se testiraju razlicite kombinacije modela. Broj iteracija
optimizacije postavlja se na 30, ¢ime se osigurava brze izvodenje postupka. S obzirom
da optimizacija ukljucuje i 20 razli¢itih kombinacija znacajki, ukupno se ispituje 600
razli¢itih kombinacija arhitekture neuronske mreZe i pripadajuéih hiperparametara
kroz iterativni proces optimizacije.
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Za svaku kombinaciju znacajki izabire se optimalan model na temelju funkcije gubitka,
a podatci o njegovoj arhitekturi, hiperparametrima i pripadajué¢im metrikama spremaju
se u Excel Ssto omogucuje daljnju analizu i identifikaciju globalno optimalnog modela.
Osim toga, arhitektura, pripadajuce teZine i hiperparametri testiranih modela spremaju
se u JSON i Keras formatu, ¢ime se omogucava ponovno ucitavanje i primjena modela.
Optimalan model odabire se na temelju analize metrika to¢nosti.

Za odabranu arhitekturu izraduje se model neuronske mreZze. Model se trenira na
podatcima podijeljenima u skup za treniranje (80 %) i skup za testiranje (20 %). Takva
podjela omogucuje evaluaciju modela na nevidenim podatcima i time pruza
realisti¢niju procjenu njegove ucinkovitosti. Zbog ograni¢ene veli¢ine baze podataka,
dodatni validacijski skup nije ukljuen. SadrZavao bi svega Sest primjera, $to nije
dovoljno za pouzdanu procjenu. Izraduje se vizualizacija krivulje gubitka kroz epohe i
usporedba stvarnih i predvidenih vrijednosti, Sto omogucuje detaljno pracenje
napretka modela (za detaljniji opis evaluacije i vizualizacije modela vidi potpoglavlje
3.4.).

3.2.3. Dodatna optimizacija izabranog modela

U skladu s procesom razvoja modela predvidanja prekoracenja ugovorenog trajanja i
iznosa (slika 14), sljedeéa faza razvoja uklju€uje procjenu ravnoteze ciljne varijable, pri
¢emu se dodatno analiziraju distribucija i potencijalna potreba za korekcijom
neuravnoteZenosti. Ako rezultati inicijalne optimizacije pokaiu izrazenu
neuravnotezenost distribucije ciljne varijable, Sto moZe ograniciti sposobnost
neuronske mrezZe za generalizaciju na nove podatke, primjenjuje se tehnika SMOGN.
Navedena metoda generira sinteticke podatke interpolacijom izmedu postojeéih
vrijednosti koristeéi k-najblize susjede, a zatim dodaje Gaussovu buku kako bi se
poboljsala reprezentativnost podataka i poveéala to¢nost predvidanja.

Nakon procjene ravnoteze ciljne varijable i eventualne primjene SMOGN, nastavlja se
proces dodatne optimizacije (engl. fine-tuning) s ciliem daljnjeg unaprjedenja
performansi modela. 1z inicijalne optimizacije zadrzava se odabrana arhitektura mreze
(broj skrivenih slojeva, neurona i pripadaju¢e tezine) te broj znacajki, dok su
hiperparametri podvrgnuti detaljnijoj optimizaciji. U ovoj fazi koristi se metoda
pretraZivanja mreze koja sustavno testira sve moguce kombinacije hiperparametara u
manjem i fokusiranijem rasponu. Testirane kombinacije uklju¢uju aktivacijske funkcije
RelU, LeakyRelLU, elu, sigmoid i tanh te optimizatore Adam, RMSprop i SGD. Budu¢i da
se primjenom SGD optimizatora dodatno ispituje utjecaj momenta, testiraju se
vrijednosti momenta 0,9, 0,7, 0,5, 0,3, 0,05 i 0. Uz to, ispustanje neurona analizira se u
rasponu od 0 % do 30 % s koracima od 5 %, a stopa uéenja za vrijednosti 0,001, 0,003,
0,005 i 0,01. Za svaki model predvidanja ispituje se 1120 razli¢itih kombinacija
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hiperparametara. Napredak modela analizira se usporedbom novih rezultata s
prethodnim. Kao funkcija gubitka koristi se MSE, sto omogucuje preliminarni odabir
najuspjesnijih modela.

Svi trenirani modeli, zajedno s arhitekturom, pripadaju¢im tezinama i
hiperparametrima, pohranjuju se u JSON i Keras formatu kako bi se omogudilo njihovo
ponovno ucitavanje i daljnja primjena. Konacni odabir optimalnog modela temelji se na
detaljnoj analizi vise evaluacijskih metrika (navedenih u potpoglavlju 3.4.).

Razvojem i validacijom modela (vidi potpoglavlje 3.4.) za predvidanje prekoracenja
ugovorenog trajanja i iznosa primjenom neuronskih mreZa, ostvaruje se cetvrti
pomocni cilj istraZivanja. Identifikacija najvaZnijih znacajki putem algoritma slucajne
Sume te optimizacija arhitekture i hiperparametara omoguéuju precizna predvidanja uz
smanjenje broja potrebnih ulaznih podataka. Time se, u skladu s ciljem, omogucuje
prakticna primjena modela uz smanjeni broj znacajki, optimizira proces prikupljanja
podataka i povecava ucinkovitost u realnim projektnim uvjetima, bez kompromisa u
tocnosti predvidanja.

U nastavku se prikazuje razvoj modela predvidanja krivulje kumulativnog napretka, pri
¢emu se usporeduju tocnost i prilagodljivost tradicionalnih modela i modela razvijenog
koriStenjem neuronske mreze.

3.3. Razvoj i odabir modela predvidanja krivulje
kumulativnog napretka projekta

Proces razvoja i odabira modela predvidanja krivulje kumulativnog napretka (slika 15)
temelji se na usporedbi dva pristupa, postojecih matematickih modela i modela
predvidanja razvijenog primjenom neuronske mreze. S obzirom na varijabilnost
dinamike gradevinskih projekata, cilj analize je utvrditi koji pristup omogucuje
preciznije predvidanje dinamike financijskog i vremenskog napretka gradevinskih
projekata.

U svrhu razvoja modela prikupljaju se podatci koji obuhvacaju ugovorene i realizirane
iznose, planirano i stvarno trajanje projekata, vrijednosti mjeseénih i okoncanih
situacija te informacije o tipu projekta, pri éemu se razlikuju visokogradnja, komunalna
i cestovna infrastruktura. Kako bi se osigurala usporedivost podataka, primijenjuje se
normalizacija svih numerickih znacajki, ¢ime se podatci dovode u isti raspon
vrijednosti. Normalizacija omogucuje usporedivost podataka i sprjeCava dominaciju
varijabli s ve¢im apsolutnim vrijednostima. Za normalizaciju vremena primijenjuje se
pristup u kojem je pocetak projekta predstavljen s 0 %, dok svaka mjesecna situacija
prikazuje postotni udio proteklog vremena u odnosu na ukupno trajanje projekta. Isti
postupak koristi se za normalizaciju naplacenog iznosa, pri ¢emu je pocetni iznos
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predstavljen s 0 %, a svaka mjesecna situacija prikazuje postotni udio naplacenog
iznosa u odnosu na ukupni naplaceni iznos definiran okonfanom situacijom. Model
predvida dinamiku kumulativhog napretka projekta analizirajuc¢i distribuciju
napla¢enog iznosa u funkciji normaliziranog vremenskog okvira.

Nakon pripreme podataka, razvijaju se matematicki modeli (vidi potpoglavlje 3.3.1.) te
se paralelno razvija model neuronske mreze (vidi potpoglavlje 3.3.2.).

U zavrSnom koraku ove istrazivacke faze provodi se usporedba performansi modela
koristenjem metrika to¢nosti. Na temelju analize dobivenih rezultata identificira se
optimalan model koji postize najveéu toc¢nost u predvidanju krivulje kumulativnog
napretka projekta.
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Slika 15. Proces razvoja i odabira modela predvidanja krivulje kumulativnog napretka projekta
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3.3.1. Matematicki modeli

Na temelju pregleda literature o krivuljama kumulativnog napretka i postojec¢im
matemati¢kim modelima, identificiraju se modeli koji su odabrani za daljnju analizu
(vidi potpoglavlje 2.8.). Za njihovu primjenu preporucuje se kategorizacija podataka.
Kategorizacija se provodi na sljedeci nacin:

(1) Cjelokupna baza podataka. Sastoji se od 319 zapisa, gdje zapis oznacava tocku
na krivulji kumulativnog napretka sa definiranim vremenom i iznosom
napla¢enim mjese¢nom situacijom u tom trenutku.

(2) Vrijednost projekta. Podatci se dijele prema vrijednosti projekta, pri ¢emu je
granica kategorizacije postavljena na 10 milijjuna eura. Projekti ispod 10
milijuna eura imaju 132 zapisa, dok projekti iznad 10 milijuna eura imaju 187
zapisa. Kategorizacija se temelji na prethodnim istraZivanjima iz literature.
Santana (1990) klasificira projekte u male (do 1 milijun britanskih funti), srednje
(1-10 milijuna britanskih funti) i velike (preko 10 milijuna britanskih funti), dok
Safa i dr. (2015) razlikuju normalne projekte (do 10 milijuna americkih dolara),
sloZzene projekte (10-100 milijuna americkih dolara), velike projekte (preko 100
milijuna americkih dolara) i megaprojekte (preko 1 milijarde americkih dolara).
Prag od 10 milijuna eura odabran je kao odgovarajuci za kontekst europskih
gradevinskih projekata, reflektiraju¢i navedene klasifikacije.

(3) Tip projekta. Podatci se razvrstavaju prema tipu gradevinskih projekata, pri
¢emu se primijenjuje isti pristup kategorizaciji kao u potpoglavliju 3.2.1.
Kategorije ukljuéuju komunalnu infrastrukturu sa 61 zapisom, cestovnu
infrastrukturu sa 172 zapisa i visokogradnju sa 86 zapisa.

Nakon Sto su definirane kategorije u koje se baza podataka moze podijeliti, testiraju se
razli¢iti matematicki modeli za svaku od kategorija. Op¢i matematicki izrazi navedeni su

u nastavku:

Polinom 4. stupnja y=ax*+bx3+cx?*+dx+e (3)
Polinom 3. stupnja y=ax3+bx3+cx?+d (4)
Beta distribucija (CDF) jxo x* (1 — x)b1 (5)
(Kim i Reinschmidt, 2009) y= 0 B(a,b)

Gompertzova funkcija y = Ae~Be™™ (6)
(Gompertz, 1825)

Weibullova distribucija (CDF) y=1— e—(%)b (7)

(Nassaridr., 2005)
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Rayleighova distribucija (CDF) —x2 (8)

=1 —e20?
(Wadi, 2023) y s
Logisti¢ka distribucija Y= L (9)
(Kucharavy i De Guio, 2012) 1+ e~k@x=x0)
Peer (1982) y = 0,0089 + 0,26981x + 2,36949x2 (10)
—1,39030x3
Boussabain i Elhag (1999) 9x? 1 (11)
y=—zal0<x<z
4 3
9% 1 1 <x< 2 (12)
Y= T3S 3
9x 9x> 5 2 (13)
y=———7——-zas<x<l1

4 4 4 3

Za svaku kategoriju podataka odreduje se optimalna struktura polinoma, a parametri
specificnih matematickih modela se optimiziraju kako bi se osigurala Sto bolja
uskladenost s podatcima. Optimizacija modela provodi se pomocu softvera Excel i alata
Data Solver s ciliem preciznog prilagodavanja parametara svakog matematickog
modela i minimiziranja MSE izmedu predvidenih i stvarnih podataka iz baze
gradevinskih projekata. Time se omogudéava odabir optimalnog matemati¢ckog modela
za svaku kategoriju krivulji kumulativnog napretka.

3.3.2. Proces razvoja modela neuronske mreze

Nakon provedenih koraka pripreme podataka, ukljuéujuéi njihovo prikupljanje i
normalizaciju, u izradi modela neuronske mreZe potrebno je dodatno obraditi i
kategorijsku znacajku (tip projekta). Na znacajku se primjenjuje metoda , One-Hot
Encoding” kako bi bila prikladna za koristenje u modelu. Cjelokupni kod koristen za
razvoj modela predvidanja krivulje kumulativnog napretka dostupan je u prilogu C, a
prikupljeni i obradeni podatci dostupni su u prilogu D.

Podatci se dijele u omjeru 80:20 za treniranje i testiranje, pri ¢emu se 20 % skupa za
treniranje dodatno izdvaja za validaciju. Time se postize konacna distribucija od 64 %
za treniranje, 16 % za validaciju i 20 % za testiranje. Ovakva podjela omogucuje
temeljitu procjenu performansi modela i omoguéuje bolju provjeru sposobnosti
generalizacije modela.

S ciljem pronalaska najbolje arhitekture i hiperparametara neuronske mreze, sljedeci
korak je optimizacija. Testiraju se broj slojeva, broj neurona, ispustanje neurona i
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brzina ucenja. Broj skrivenih slojeva varira izmedu jednog i dva, dok broj neurona u
svakom sloju varira u rasponu od 8 do 32, s koracima od 8. Ispustanje neurona se
koristi kao tehnika regularizacije i testira u rasponu od 0 % do 20 %, s koracima od 10
%. Mehanizam nasumi¢no deaktivira odredeni postotak neurona tijekom svake
iteracije treninga kako bi se sprijeCilo prekomjerno prilagodavanje. Za optimizaciju
teZina koristi se Adam optimizator, poznat po efikasnosti i stabilnosti. Brzina ucenja
testira se s vrijednostima 0,001, 0,002 i 0,005. Aktivacijska funkcija za skriveni sloj
ispituje se u 3 iteracije, za RelLU, tanh i sigmoid, omogucuju¢i temeljitu procjenu
njihove ucinkovitosti u razli¢itim arhitekturama. Izlazni sloj koristi linearnu aktivacijsku
funkciju. Funkcija gubitka je MSE, s obzirom na prirodu regresijskog problema i interval
ciljne varijable 0-1, gdje MSE daje naglasak na veée pogreske. Model se trenira kroz 50
epoha, s velicinom serije od 16 podataka po iteraciji. Optimizacija se provodi metodom
pretraZzivanja mreze, pri ¢emu se ispituje 216 razli¢itih kombinacija. Postupak
omogucuje identifikaciju optimalne arhitekture i hiperparametara mreze, pri ¢emu se
odabir konac¢ne kombinacije temelji na analizi metrika koje su opisane u nastavku
(potpoglavlje 3.4.).

Ovim pristupom postavljaju se temelji za naknadnu evaluaciju to¢nosti modela
neuronske mreZze u usporedbi s matematickim modelima, s ciljem ispitivanja njihove
primjenjivosti u predvidanju krivulje kumulativnog napretka projekta. Ostvarenje petog
pomocnog cilja analizirano je u poglavlju koje se bavi rezultatima (vidi potpoglavlje
4.5.).

3.4. Evaluacija, vizualizacija i validacija modela

Evaluacija, vizualizacija i validacija modela kljuéni su koraci u osiguravanju pouzdanosti
i primjenjivosti modela na stvarnim projektima. Analiza pogresaka omoguduje
razumijevanje performansi modela na nevidenim podatcima te identifikaciju
mogucnosti za poboljSanja. Kako bi se osigurala objektivha procjena uspjesnosti
optimalnih modela i omogucila usporedba razlicitih pristupa, primijenjuju se sljedece
metrike:

(1) Srednja kvadratna pogreska kvadrira pojedinacne pogreske, ¢ime se veca teZina
pridaje ekstremnim odstupanjima izmedu stvarnih i predvidenih vrijednosti i
omogucava analiza znacajnih pogresSaka. NiZe vrijednosti MSE ukazuju na bolju
to¢nost modela (Singh i dr., 2016).

i (i = )* (14)
n

MSE =
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(2)

(3)

(4)

(5)

(1)

Korijen srednje kvadratne pogreske mjeri prosje€no odstupanje izmedu
stvarnih i predvidenih vrijednosti. Vrijednosti RMSE kre¢u se od nule do
beskonacnosti, pri cemu niZe vrijednosti ukazuju na precizniji model. Za razliku
od MSE, RMSE ima istu jedinicu mjere kao izvorni podatci i olaksava
interpretaciju (Hodson, 2022).

RMSE = \/ ?:1(371' - 3)?

n

(15)

Srednja apsolutna pogreska (engl. Mean Absolute Error, MAE) mjeri prosje¢nu
apsolutnu pogresku izmedu stvarnih i predvidenih vrijednosti. Buduéi da ne
kvadrira pogreske, manje je osjetljiva na ekstremne vrijednosti od MSE i RMSE
(Trijeti i dr., 2023; Wonguri i Park, 2023).

n
1
MAE = —z =7
" 1Iyl b
1=

Simetricna srednja apsolutna postotna pogreska (engl. Symmetric Mean

(16)

Absolute Percentage Error, SMAPE) je mjera pogreske predvidanja koja se
koristi kao alternativa MAPE zato S$to umanjuje pristranost prema velikim
vrijednostima. Pruza uravnoteZeniju procjenu to¢nosti modela, posebno kada
su stvarne vrijednosti blizu nule.

SMAPE = OOO/ZH: N~ Vi )
£ 19+ vl Iyl

Koeficijent determinacije (engl. coeff|C|ent of determination, R?) mjeri koliko
dobro nezavisne varijable objasSnjavaju varijabilnost zavisne varijable.
Vrijednosti R? se krecu izmedu 0 i 1, gdje veéa vrijednost ukazuje na bolju
sposobnost predvidanja modela (Gyparakis i dr., 2025; Wongburi i Park, 2023).

i =5 (18)

R?=1-

Zyiz

=)
n

?=1(3Ii -

U izrazima (14-18) n predstavlja broj iteracija, y; su stvarne vrijednosti i ¥, su
predvidene vrijednosti.
Kako bi se bolje razumjeli rezultati modela i njegove performanse, za optimalne
modele izraduju se razli¢ite vizualizacije koje omoguéuju sveobuhvatnu analizu
predvidanja i pogreSaka:

Funkcija gubitka tijekom treniranja omogucuje praéenje konvergencije modela i
identifikaciju eventualnog prekomjernog prilagodavanja ili nedovoljne
optimizacije modela.
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(2) Dijagram rasprienja stvarnih i predvidenih vrijednosti koristi se za procjenu
preciznosti predvidanja.

(3) Dijagram rasprSenja reziduala otkriva potencijalne sistematske pogreske
modela.

(4) Histogram reziduala omoguduje analizu distribucije pogresaka, pri ¢emu
simetri¢na raspodjela oko nule ukazuje na model bez znacajne pristranosti.

(5) Kutijasti dijagram omogucuje vizualnu usporedbu raspodjele stvarnih i
predvidenih vrijednosti, identificiranje potencijalnih odstupanja i prisutnost
ekstremnih vrijednosti.

Nakon evaluacije i vizualizacije, provodi se unakrsna validacija kako bi se ocijenila
stabilnost modela na razli¢itim podjelama podataka i smanjio rizik od prekomjernog
prilagodavanja. Modeli predvidanja prekoracenja ugovorenog trajanja i iznosa
validiraju se wunakrsnom validacijom s tri skupa. Model predvidanja krivulje
kumulativnog napretka validira se unakrsnom validacijom s pet skupova. U procesu
validacije podatci su podijeljeni u tri, odnosno pet nepovezanih dijelova. Tijekom svake
iteracije, model se trenira na vec¢em broju podskupova, dok se jedan skup koristi za
testiranje. Postupak se ponavlja tri, odnosno pet puta, pri ¢emu svaki segment
podataka jednom sluzi kao validacijski skup. Skupovi nisu identi¢ni medu modelima.
Modeli se vrednuju primjenom istih metrika to¢nosti kao i u fazi evaluacije optimalnog
modela (MSE, RMSE, MAE, SMAPE i R?). Time se omoguduje objektivna usporedba
performansi modela na razli¢itim podjelama podataka i provjerava stabilnost.

Za model predvidanja prekoracenja ugovorenog trajanja i iznosa, vizualizacije se
izraduju tijekom evaluacije optimalnog modela na cjelokupnom skupu podataka,
uklju€ujudi podatke za treniranje i testiranje. Buduc¢i da navedeni prikaz ve¢ omogucuje
detaljan uvid u performanse modela, ponovna vizualizacija istih rezultata u kontekstu
unakrsne validacije je suviSna jer ne bi pruZila dodatne spoznaje. Umjesto toga, za
validaciju ovog modela koriste se isklju¢ivo numeri¢ke metrike kako bi se omogudila
objektivna usporedba performansi na razli¢itim podjelama podataka. S druge strane,
kod modela predvidanja krivulje kumulativhog napretka, zbog veéeg broja podataka u
vizualizacijama optimalnog modela, vizualizacije uklju¢uju samo podatke iz skupa za
testiranje. Stoga je u procesu unakrsne validacije nuzno ponoviti vizualizaciju klju¢nih
pokazatelja kako bi se omogucila detaljna analiza performansi modela. U tu svrhu
izraduju se histogram rezidualnih pogresaka kako bi se provjerila distribucija preostalih
greSaka, dijagram rasprsenja stvarnih i predvidenih vrijednosti radi ocjene preciznosti
modela, dijagram rasprSenja reziduala za otkrivanje eventualnih obrazaca u
pogreskama te kutijasti dijagram stvarnih i predvidenih vrijednosti koji omogucuje
usporedbu raspodjele predvidanja sa stvarnim podatcima. Vizualizacije omogucuju
dublju analizu performansi modela te ispituju njegovu sposobnost generalizacije na
nove podatke.
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3.5.

Primjena modela i adaptivni ciklus

Nakon razvoja i validacije modela, istrazivanje prelazi u fazu prakticne primjene u

okviru provodenja Sto-ako analize, s ciljem testiranja funkcionalnosti modela u

stvarnim uvjetima gradevinskog projekta. Svrha ove faze istrazivanja je utvrditi koji

rasponi vrijednosti ulaznih znacajki vode do ciljanih performansi i ishoda koji

zadovoljavaju sve kljuéne dionike. Time se model ne koristi samo za pasivno

predvidanje, vec i kao aktivan alat za podrsku odlucivanju. Proces primjene modela i

adaptivni ciklus prikazani su na slici 16.

Priprema podataka i generiranje predvidanja

| Prikupljanje i strukturiranje podataka s aktivnog gradilidta |

!

| Primjena modela predvidanja prekoracenja ugovorenog trajanjai iznosa |

y

| Primjena modela predvidanja krivulje kumulativhog napretka projekta |

Dionici
zadovoljni
predvidanjima’

Provedba

Zajednicko odlucivanje dionika

| Postavljanje ograni¢enja i generiranje kombinacija |

v

|Pr'[mjena modela predvidanja prekoracenja ugovorenog trajanja i/ili iznosal

y

| Definiranje praga, odabir optimalne kombinacije i izrada plana prilagodbe |

L

| Primjena modela predvidanja krivulje kumulativhog napretka projekta |

Provedba plana prilagodbe

N

Pracenje i evaluacija u€inaka plana prilagodbe

Slika 16. Proces primjene modela i adaptivni ciklus
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Primjena modela zapocinje prikupljanjem podataka o gradevinskom projektu koji je u
fazi izvodenja. Prikupljaju se podaci o klju¢nim pokazateljima uspjesSnosti, odnosno
znaCajkama neuronske mreZe, prema strukturi opisanoj u tablicama 13 i 14. Nije
potrebno prikupljati sve podatke, ve¢ samo one koji se odnose na znacajke
identificirane kao klju¢ne tijekom razvoja modela. Njihov popis prikazan je zasebno u
potpoglavljima 4.2.1. i 4.3.1., a objedinjeni pregled u potpoglavlju 5.1. Struktura tablice
u Excel datoteci mora odgovarati strukturi opisanoj u tablici 13, pri ¢emu svi stupci
moraju postojati, ali se vrijednosti unose samo za znacajke koje su odabrane kao
kljuéne. Za znacajke koje nisu relevantne za predvidanje prekoracenja ugovorenog
iznosa ili trajanja stupci ostaju prazni.

Budu¢i da izvodaci raspolazu veéinom relevantnih informacija, predvideno je da
upravo njihovi predstavnici prikupljaju i popunjavaju podatke temeljem objektivne
projektne dokumentacije. Na taj se nacin osigurava konzistentnost i pouzdanost
prikupljenih podataka te se istodobno postize da rezultati istrazivanja imaju
neposrednu prakticnu vrijednost za same izvodace, osobito u smislu unaprjedenja
poslovanja i jacanja konkurentnosti. Za znacajke koje se ne mogu kvantificirati
isklju¢ivo na temelju dokumentacije i koje se vrednuju kvalitativnim skalama,
predstavnici izvodaca dodatno prikupljaju procjene ostalih sudionika kroz intervjue i/ili
anketne upitnike. Ocjene za svaki projekt daju predstavnici kljuénih dionika, bez
primjene tezinskih koeficijenata po skupinama sudionika. Konacne vrijednosti dobivaju
se raCunanjem aritmeticke sredine odgovora po projektu i fazi, a zatim se zaokruzuju

.....

Nakon prikupljanja ulaznih podataka, primjenjuju se modeli za predvidanje
prekoraéenja ugovorenog trajanja i iznosa. Dobiveni rezultati koriste se kao ulazni
podatci u model predvidanja krivulje kumulativnog napretka projekta. lzlazne
vrijednosti svih primjenjenih modela predvidanja sluZze kao temelj za raspravu klju¢nih
dionika i donosSenje daljnjih odluka.

Kroz otvorenu komunikaciju klju¢ni dionici razmjenjuju misljenja, komentiraju
mogucnosti daljnjeg napretka projekta i procjenjuju odgovaraju li im predvidena
odstupanja u odnosu na njihove prioritete, mogucénosti i razinu prihvatljivog rizika.
Usporedba predvidene i trenutacno realizirane krivulje kumulativhog napretka pruza
dodatni vizualni uvid u moguéi razvoj projekta. Dionici odlu€uju Zele li intervenirati u
predvideno prekoradenje iznosa, trajanja, oboje ili zadrZati postojece stanje. Ako
zakljuée da su potrebne mjere prilagodbe, proces prelazi u sljedeéu fazu primjene. Ona
uklju€uje generiranje kombinacija u Jupyter Notebooku 7.3.2.

Posebna se pozornost posveéuje moguénosti promjene znacajki. Za znacajke koje su po
svojoj prirodi nepromjenjive, poput ugovorene vrijednosti projekta, postavljaju se
nepromjenjivi ulazni parametri koji su jednaki podacima prikupljenim u prvom koraku
ove istraZzivacke faze. Za znacajke koje su podloZzne promjenama definiraju se rasponi
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vrijednosti i koraci izmedu njih. U generiranje kombinacija ukljuuju se samo
vrijednosti koje mogu povoljno utjecati na ishod projekta, ¢ime se smanjuje broj
ukupnih kombinacija. Znacajke koje se ocjenjuju skalom u simulaciju ulaze samo s
povoljnim vrijednostima (npr. viSom razinom zadovoljstva), dok se za znacajke koje se
raCunaju primjenom izraza generiraju vrijednosti iznad ili ispod referentne tocke,
ovisno o smjeru koji doprinosi smanjenju rizika prekoracenja. Rasponi se zaokruzuju na
jednu decimalu.

Izlaz iz Jupyter Notebooka 7.3.2. je Excel datoteka koja sluZi kao novi skup ulaznih
podataka za modele predvidanja prekoracenja ugovorenog trajanja i/ili iznosa.
Rezultati predvidanja izvoze se u novu Excel datoteku koja omogucuje jednostavnu
analizu, sortiranje i filtriranje kombinacija koje ispunjavaju dogovorene uvjete klju¢nih
dionika. Prag prihvatljivog odstupanja dionici definiraju zasebno za svaki projekt
uzimajudi u obzir tehnicke, financijske i organizacijske specificnosti. Kombinacije koje
ostaju unutar dogovorenih granica dodatno se zajednicki analiziraju i raspravljaju kako
bi se procijenila njihova provedivost. Prednost se daje rjeSenjima koja zahtijevaju
minimalne prilagodbe i promjene koje je moguée provesti u praksi. Zavrsnu odluku o
izboru optimalne kombinacije dionici donose zajednicki.

Na temelju zajednickog znanja i stru¢ne procjene izraduje se plan prilagodbe za
postizanje optimalne kombinacije u Sto kracem roku. Za svaku mjeru prilagodbe jasno
se definiraju odgovorne osobe, rokovi i nacini pra¢enja provedbe. Paralelno se koristi
razvijeni model krivulje kumulativnog napretka za pracenje i evaluaciju ucinaka mjera
prilagodbe.

Nakon toga, proces primjene prelazi iz analiticke u operativhu fazu te zapodinje
implementacija dogovorenog plana prilagodbe. Preporucuje se redovito pracenje i
usporedba realizirane i predvidene krivulje kumulativhog napretka, uz moguénost
adaptivnog ciklusa. Proces je zamisljen kao adaptivan i iterativan, ¢ime se omoguduje
viSekratna primjena, preporucljivo u ciklusima mjeseénog izvjestavanja. To osigurava
fleksibilnost za prilagodbu u sluéaju promjene okolnosti, dostupnih informacija ili
prioriteta dionika. Na taj se nacin planovi i odluke mogu kontinuirano uskladivati s
razvojem situacije na terenu, $to dodatno naglasava vrijednost modela kao alata za
proaktivno i adaptivno upravljanje gradevinskim projektima.

Faza primjene modela i adaptivnog ciklusa ispunjava Sesti pomo¢ni cilj istrazivanja i
potvrduje njegovu vrijednost kao praktiCnog i operativho primjenjivog sustava za
donosenje informiranih odluka.
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4.  REZULTATI ISTRAZIVANJA | RASPRAVA

U ovom poglavlju prikazuju se rezultati provedenog istraZivanja kojim se validira
teorijski i evaluacijski okvir i predstavljaju rezultati kvantitativnih modela za
predvidanje performansi i ishoda gradevinskih projekata.

U potpoglavlju 4.1. prikazuju se rezultati viSestruke studije sluc¢aja provedene radi
validacije teorijskog i evaluacijskog okvira. Analizira se svaki pojedinacni slu¢aj i donose
zakljucci o percepcijama i prioritetima kljucnih dionika.

U nastavku se prikazuju rezultati razvoja i evaluacije kvantitativnih modela za
predvidanje prekoraenja ugovorenog trajanja (potpoglavlje 4.2.) i ugovorenog iznosa
(potpoglavlje 4.3.), pri ¢emu se detaljno analiziraju odabrane znacajke, arhitektura
modela i postignute metrike. Potpoglavlje 4.4. donosi zajedni¢ku interpretaciju i
raspravu o rezultatima modela predvidanja prekoracenja ugovorenog trajanja i iznosa,
usporedujudi ih s relevantnim istrazivanjima iz literature i dosadasnjim modelima.

U potpoglavlju 4.5. predstavljaju se rezultati usporedbe postojec¢ih matematickih
modela i razvijenog modela predvidanja krivulje kumulativnog napretka, s naglaskom
na analizu njihove to¢nosti i prakti¢ne primjenjivosti.

Prikazani rezultati omogudéuju sveobuhvatno sagledavanje postavljenih istrazivackih
cilieva, provjeru hipoteza i potvrdu vrijednosti evaluacijskog okvira i predlozenih
modela u kontekstu upravljanja gradevinskim projektima.

4.1. Rezultati validacije evaluacijskog okvira za predvidanje
performansi i ishoda gradevinskih projekata

U ovom potpoglavlju prikazuju se rezultati primjene evaluacijskog okvira za
predvidanje performansi i ishoda gradevinskih projekata. Cilj je potvrditi
funkcionalnost okvira u stvarnom kontekstu gradevinskih projekata te ispitati
percepcije dionika o vaznosti, zastupljenosti i razini primjene pojedinih podrudja
performansi. Rezultati se temelje na visestrukoj studiji slucaja koja omogucduje detaljnu
analizu pojedinaénih projekata i donosenje zajedni¢kih zakljuéaka. Validacija potvrduje
prakti¢nu korisnost razvijenog okvira i doprinosi ostvarenju istrazivackih ciljeva.

4.1.1. SluéajA

Projekt oznacen kao Slucaj A predstavlja javnu investiciju s ugovorenim iznosom od
15,2 milijuna eura. lzgradnja je zapocela u kolovozu 2016. godine s ugovorenim
trajanjem do studenog 2017. godine. Medutim, projekt je dovrSen tek u veljaéi 2019.,
Sto predstavlja prekoracenje ugovorenog trajanja od 94 %, dok je ukupna vrijednost
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izvedenih radova bila 88 % visa od ugovorenog iznosa. Jedan od najvecih izazova u fazi
izvodenja ovog projekta bio je sastav izvodaca, odnosno konzorcij triju tvrtki. Zbog
steCaja jedne od tvrtki u prvoj fazi izvedbe, radovi su morali biti preraspodijeljeni
izmedu preostale dvije tvrtke. lako je u pocetku postignuta odredena razina prilagodbe
kroz dodatnu radnu snagu i optimizaciju resursa, daljnja koordinacija medu izvodacima
bila je izuzetno otezana. Dodatne komplikacije proizasle su iz neslaganja medu
preostalim ¢lanovima konzorcija u vezi s raspodjelom radova, narusile odnose unutar
konzorcija i dovele do novih kasnjenja. Posljedi¢no, jedna od tvrtki bila je primorana
preuzeti sav posao do zavrSetka projekta. Uz organizacijske izazove, projekt se suocio i
s financijskim potesko¢ama. Problemi u osiguravanju kontinuiteta financiranja doveli
su do znacajnih izmjena u opsegu projekta kako bi se omogucila realizacija klju¢nih
ciljeva. Nadalje, medu vedim izazovima bili su nepredvideni radovi povezani s
geoloskim uvjetima, koji u fazi projektiranja nisu bili adekvatno istrazeni. Navedeni
problemi doveli su do dodatnih kasnjenja jer je bilo potrebno revidirati tehnicka
rieSenja i pronaci alternativne metode izvedbe. Osim toga, investitor je morao
preusmjeriti dio sredstava kako bi osigurao dovrsetak klju¢nih segmenata projekta.
Unato¢ svim poteSkocama, projekt je naposljetku zavrSen, a dionici su izrazili
zadovoljstvo finalnim ishodom. Medutim, tijekom intervjua su naglasili kako bi bolja
koordinacija, preciznije planiranje i jasnija komunikacija izmedu svih dionika mogli
znacajno smanijiti rizik od kasnjenja i prekoracenja troSkova u buduéim projektima.

4.1.2. SlucajB

Slu¢aj B predstavlja javno ulaganje od 18,7 milijuna eura s ugovorenim trajanjem od
studenog 2017. do travnja 2020. godine. Projekt je dovrsen tek u oZujku 2021., ¢ime je
prekoraceno inicijalno ugovoreno trajanje za 37 %. lako je u pocetnim fazama
procijenjeno da ce troSkovi biti niZi te je ugovor aneksom smanjen za 30 %, projekt je
na kraju premasio inicijalno ugovoreni iznos za 5 %. Jedan od klju¢nih problema na
ovom projektu bio je vezan uz otkriée povijesno znacajnih ostataka na gradilistu, sto je
rezultiralo obustavom radova i provedbom konzervatorskih istrazivanja. Proces je
izazvao visemjesecna kasnjenja i doveo do potrebe za prilagodbama u izvedbi. Dodatni
izazov predstavljala je pandemija COVID-19, koja je utjecala na dostupnost
gradevinskih materijala i uzrokovala znacajne promjene u njihovim cijenama. Svi
dionici su izrazili nezadovoljstvo projektnom dokumentacijom, a ucestali dodatni i
nepredvideni radovi zahtijevali su stalne izmjene i dorade projektne i ugovorne
dokumentacije. LoSa komunikacija i loSa atmosfera medu investitorima, nadzornim
inZenjerima i izvodaéima znacajno su utjecali na rjeSavanje projektnih problema.
Dionici su zakljudili da je kohezija sudionika projekta mogla biti jaca te su neki sudionici
bili ocijenjeni kao nedovoljno strucni za pozicije koje obnasaju. Unato¢ svim izazovima,
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projekt je uspjeSno zavrSen, a svi dionici bili su zadovoljni konaénim ishodom.
Medutim, vazno je istaknuti da su jasnija komunikacijska pravila i bolja suradnja medu
dionicima mogli zna¢ajno smanijiti rizik od nastanka problema tijekom izvodenja.

4.1.3. SluéajC

Projekt oznacen kao Sluc¢aj C predstavlja javnu investiciju s ugovorenim iznosom od
22,7 milijuna eura. lzgradnja je zapocela u rujnu 2019. godine s planiranim rokom
zavrSetka u prosincu 2021. godine. Projekt je uspjeSno dovrSen unutar ugovorenog
trajanja, no niz aneksa tijekom provedbe doveo je do prekoracenja ugovorenog iznosa
za 13 %. Jedan od kljucnih izazova s kojima se projekt suocio bila je fluktuacija cijena
gradevinskih materijala i usluga tijekom pandemije COVID-19. Bududi da ugovor nije
predvidao kliznu ljestvicu za prilagodbu ovim promjenama, izvodaé¢ nije imao
moguénost nadoknade povecanih troskova, ¢ime su stvorene financijske poteskoce i
otezano planiranje resursa. Tijekom provedbe projekta uoceni su i problemi s
projektnom dokumentacijom. Odstupanja izmedu ugovorenih i stvarnih koli¢ina
radova dovela su do netocnih procjena troSkova i pojave nepredvidenih radova.
Ispitanici su naveli da su neke ugovorene stavke bile nepotrebne, dok klju¢ne stavke za
izvedbu nisu bile dovoljno precizno definirane, sto je dovelo do dodatnih radova i
poveéanja ukupnog troSka projekta. Pored financijskih i administrativnih izazova,
projekt je obiljezila i slozenost same lokacije. GradiliSte se nalazilo u gusto izgradenom
urbanom podrudju, uz izrazena prostorna ograni¢enja koja su oteZavala organizaciju
rada, skladisStenje materijala i uspostavu gradiliSnih komunikacija. Jaki udari vjetra
povremeno su onemogucavali izvodenje radova i uzrokovali neplanirane prekide u
realizaciji aktivnosti. Osim toga, zbog velikog broja radnika na ogranicenom prostoru i
primjene razli¢itih tehnologija izvedbe znacdajno je otezana provedba mjera zastite na
radu, Sto je bio dodatni izazov za dionike projekta. Unato€ svim poteskoéama, projekt
je zavrSen u okviru ugovorenog trajanja, a sudionici su izrazili relativno visok stupanj
zadovoljstva konacnim ishodom. Medutim, identificirani problemi upuéuju na potrebu
za preciznijim planiranjem, jasnijim ugovornim odredbama i veéom fleksibilno$¢u u
prilagodbi nepredvidenim okolnostima.

4.1.4. SlucajD

Slu¢aj D predstavlja javnu investiciju s ugovorenim iznosom od 19,5 milijuna eura.
Pocetak izvodenja radova bio je u travnju 2019. godine, uz planirano trajanje do oZujka
2021. godine. Projekt je vise puta reguliran aneksima i formalno zavrSen unutar
ugovorenog roka. Projekt je zavrSen u kolovozu 2021. godine, uz prekoracenje
inicijalno ugovorenog trajanja od 22 %. Takoder, ukupni troSkovi projekta premasili su
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ugovoreni iznos za 19 %. Investitor je sklopio ugovor s konzorcijem dviju gradevinskih
tvrtki, no nedostatak koordinacije i loSa komunikacija unutar konzorcija predstavljali su
jedan od najvecih izazova u provedbi projekta. Ispitanici su istaknuli da jedna od tvrtki
nije pratila dinamicki plan izvodenja radova, pa je investitor bio prisiljen zatraziti
preraspodjelu radova kako bi se osigurao kontinuitet izgradnje. Neuskladenost medu
¢lanovima konzorcija stvorila je dodatni pritisak na drugog izvodaca. U kratkom
vremenskom roku morao je preuzeti veéi dio odgovornosti kako bi se sprijecilo daljnje
prekoracenje ugovorenog trajanja. lako su obje tvrtke u konzorciju imale jednake
obveze i bile podloZne visokim kaznama za nepoStivanje ugovornih rokova,
neravnomjerna raspodjela posla dodatno je oteZala provedbu projekta. Buduci da
vremenski okvir nije bio produljen, izvodac se nasao u iznimno zahtjevnoj situaciji,
prisilien preuzeti i izvrsiti opseZine gradevinske radove koji su izvorno bili dodijeljeni
njegovom konzorcijskom partneru. Kako bi ispunio ugovorene obveze i izbjegao
potencijalni gubitak prihoda, izvodac je morao reorganizirati resurse i ubrzati radove,
$to je dodatno povecalo operativni rizik. Ispitanici iz skupine izvodaca istaknuli su ove
izazove i ocijenili da je upravo ugovorni model ,klju¢ u ruke” bio klju¢an faktor koji je
utjecao na njihovu sposobnost upravljanja nepredvidenim okolnostima. Osim
organizacijskih izazova, projekt je karakterizirala visoka razina zahtjeva investitora u
pogledu standarda kvalitete izvedbe i sigurnosti na radu. lako su ti zahtjevi pozitivno
utjecali na konacni ishod, dodatno su povecali pritisak na izvodace i komplicirali
suradnju izmedu dionika. Sudionici su se sloZili da bi bolje definirane organizacijske
strukture unutar konzorcija, redoviti sastanci svih kljuénih dionika i proaktivnije
upravljanje gradevinskim projektom znacajno poboljsali ucinkovitost u sliénim
projektima u buduénosti.

4.1.5. SlugajE

Sluéaj E odnosi se na javnu investiciju s ugovorenim iznosom od 14,95 milijuna eura,
dok je realizirana vrijednost projekta na kraju iznosila 16,6 milijuna eura, ¢ime je
inicijalno ugovoreni iznos prekoracen za 11 %. lzgradnja je zapocela u listopadu 2020.
godine, a planirani rok zavrSetka bio je u oZujku 2023. godine. Projekt je konacno
dovrsen u listopadu 2023. godine, uz viSe aneksa koji su se potpisali tijekom izvodenja
(prekoracenje inicijalno ugovorenog trajanja za 24 %). Na samom pocetku izvodenja
radova na gradilistu su otkriveni povijesno znacajni ostaci, s posljedicom znacajnog
odstupanja od planirane dinamike i kasnjenja od najmanje dva mjeseca. Osim toga,
tijekom izvedbe su se pojavili dodatni i nepredvideni radovi vezani uz geomorfoloske
karakteristike terena, Sto je zahtijevalo dodatne izmjene u tehni¢koj dokumentaciji i
odgodu radova. U viSe je navrata zabiljeZeno da su problemi proizlazili su iz
neuskladenosti projektne dokumentacije i stvarnog stanja na terenu. Na lokaciji su
postojali objekti koji su prema projektu trebali biti uklonjeni prije pocetka izgradnje, a
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njihovo zadrzavanje dovelo je do dodatnih radova i produljenja ugovorenog trajanja.
Takoder, problemi s koordinacijom izmedu dionika usporili su donosenje klju¢nih
odluka i dodatno otezali pravovremenu realizaciju projekta. Sudionici istraZzivanja
istaknuli su da je interna komunikacija unutar timova bila zadovoljavajuéa, ali su odnosi
izmedu predstavnika investitora, izvodaca i nadzornih inZenjera bili daleko od
optimalnih. Sporo rjeSavanje problema i neefikasna suradnja izmedu dionika dodatno
su produljili trajanje projekta. Sudionici su se slozZili da bi redoviti koordinacijski
sastanci i poboljSana timska suradnja mogli znacajno smanjiti rizik od buducih
kasnjenja i prekoracenja ugovorenog iznosa.

4.1.6. Zakljucci visestruke studije slucaja

Planirano je provodenje intervjua sa 65 sudionika, a konacno je sudjelovalo njih 56
(tablica 15), ¢ime je ostvarena stopa odaziva od 86 %. Razgovori su omogudili dubinsku
analizu razli¢itih perspektiva o uspjesnosti projekata, identificiranje potencijalnih
nesuglasica medu dionicima te prepoznavanje elemenata koji su najviSe utjecali na
zavréne performanse projekata.

Tablica 15. Sudionici ukljueni u viSestruke studije slucaja

Dionici Slucaj A | SlucajB | SlucajC | Sluc¢ajD | SlucajE | Ukupno
Investitor 2 2 1 2 1 8
lzvodac 5 6 5 7 5 28
Nadzorni inZzenjer 3 4 3 4 6 20

Analiza svih slucajeva (tablica 16) pokazuje da su prekoracenja ugovorenog trajanja i
iznosa bila cCesta pojava u svim projektima, pri ¢emu prosjeéno prekoracenje
ugovorenog trajanja iznosi 35,4 %, dok prosjecno prekoracenje ugovorenog iznosa
iznosi 27,2 %. Navedena prekoracenja ugovorenog trajanja i iznosa izracunata su
prema MacDonaldovoj jednadzbi (2002).

Tablica 16. Pregled slucajeva vezanih uz prekoracenja ugovorenog trajanja i iznosa

Slucaj Prekoracenje ugovorenog trajanja Prekoracenje ugovorenog iznosa
Slu¢aj A 94 % 88 %
Slucaj B 37 % 5%
Slucaj C 0% 13 %
Sluc¢aj D 22% 19 %
Slu¢aj E 24 % 11%
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Medu kljuénim uzrocima kasnjenja izdvajaju se problemi u projektiranju i nedostatna
projektna dokumentacija koji su doveli do potrebe za ucestalim izmjenama ugovora i
dodatnim radovima. U gotovo svim analiziranim slu¢ajevima zabiljezena su znacajna
odstupanja izmedu projektiranih i stvarnih koli¢ina radova, a posljedica su bili
nepredvideni troskovi i financijske korekcije. Osim tehnickih i administrativnih izazova,
komunikacijske barijere medu klju¢nim dionicima pokazale su se kao vazan ¢imbenik
koji je utjecao na dinamiku projekta. Projekti u kojima je koordinacija bila slabija imali
su vece rizike prekoracenja ugovorenog trajanja i iznosa, dok su projekti s boljom
suradnjom medu dionicima postizali veéu stabilnost u izvedbi.

Na temelju provedenih intervjua, prikupljenih kvantitativnih podataka i analize
slucajeva, identificiraju se klju¢na podrucja performansi koja su imala najvedi utjecaj na
uspjeh projekta. Rangiranje podrucja performansi (tablica 17) ukazuje na razlike u
prioritetima razli¢itih dionika. Izvodadi i nadzorni inZenjeri dijele slicne stavove o
klju¢nim podrucjima performansi koja utjeCu na uspjeh projekta. Prva Cetiri podrucja
prepoznaju se kao zajednic¢ka. Objasnjenje moze biti u njihovim stru¢nim pozadinama i
odgovornostima u okviru provedbe projekta. Investitori najvaznijim smatraju kvalitetu,
produktivnost i vrijeme. Iznenadujuce, zadovoljstvo sudionika nije visoko rangirano,
unato¢ tome Sto su sudionici u intervjuima isticali njegovu vaZznost. Razmisljanja
sudionika o uspjehu projekta nadilaze tradicionalni model Zeljeznog trokuta. Potrebna
je Sira definicija kljuénih faktora uspjeha koja uklju¢uje i ostala identificirana podrucja
performansi.

Tablica 17. Rangiranje kljuénih podruéja performansi temeljem procjene dionika

Rang | Investitori Izvodaci Nadzorni inZenjeri
1 kvaliteta profitabilnost kvaliteta
2 produktivnost sigurnost sigurnost
3 vrijeme kvaliteta profitabilnost
4 zadovoljstvo sudionika trosak trosak
5 trosak zadovoljstvo investitora | produktivnost
6 sigurnost produktivnost vrijeme
7 zadovoljstvo investitora | zadovoljstvo sudionika zadovoljstvo sudionika
8 profitabilnost vrijeme zadovoljstvo investitora

Usporedba rezultata prekoracenja ugovorenog trajanja i iznosa s percepcijama
sudionika o vaznosti pojedinih podrucja performansi (tablica 18), upuduje na to da
odredene dimenzije uspjesnosti, poput sigurnosti i zadovoljstva sudionika, mogu imati
neposredan utjecaj na izvedbu projekta. UoCena povezanost ukazuje da mjerenje
performansi i ishoda projekta nisu odvojeni elementi, ve¢ su medusobno uvjetovani.
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Tablica 18. Usporedba prekoracenja ugovorenog trajanja i iznosa s percepcijom dionika o klju¢nim

podrucjima performansi
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Na primjer, u Slucaju A, iako su dionici ve¢inom trosak smatrali vitalnim podrucjem
performansi, zajedno s vremenom i kvalitetom (tj. Zeljezni trokut), stvarni rezultati u
pogledu prekoracenja trajanja i iznosa nisu bili zadovoljavajudi. ZabiljeZzeni nesrazmjer
izmedu dionickih o¢ekivanja i ostvarenih performansi sugerira da uzrok problema leZi u
drugim podrucjima performansi i njihovim specifi¢nim izazovima.

PrekoraCenja trajanja i iznosa u Slu€aju A prvenstveno se pripisuju podrucju
performansi zadovoljstva sudionika, s obzirom da je realizacija planirana unutar
konzorcija izvodaca. SloZenost strukture dionika ukazuje da zanemarivanje
zadovoljstva sudionika moZe znacajno negativno utjecati na uspjeh projekta. S druge
strane, u Sluéaju C, analiza prekoracenja trajanja i iznosa pokazuje relativno
zadovoljavajuce rezultate unato¢ prekoracenju ugovorenog iznosa od 13 %. U ovom
slu€aju, sudionici su naglasili vaznost podrucja performansi zadovoljstva sudionika i
zadovoljstva investitora, koja su pozitivnho doprinijela uspjeSnom zavrSetku projekta
unutar zadanih troSkovnih ogranicenja i u predvidenom vremenu. Dobiveni uvidi
naglasavaju potrebu da se mjerenje performansi ne ogranici iskljuc¢ivo na lako mjerljiva
podrucja, ve¢ da se usvoji Sira perspektiva upravljanja performansama koja uzima u
obzir medusobnu povezanost razliitih faktora.

Daljnjom analizom i usporedbom rezultata tablica 17 i 18 postaje jasno da razliciti
dionici shvacaju profitabilnost projekta na znacajno razli¢ite nacine , Sto proizlazi iz
njihovih specificnih uloga i interesa. Buduéi da se istraZivanje odnosi na projekte
financirane javnim sredstvima, investitori su profitabilnost rangirali na posljednje
mjesto jer njihovi prioriteti ukljuuju drustvene i razvojne ciljeve iznad neposrednog
financijskog povrata. Za razliku od njih, izvodaci (privatne gradevinske tvrtke), rangirali
su profitabilnost na prvo mjesto, buduéi da je ostvarenje dobiti njihov primarni
poslovni cilj. Nadzorni inZenjeri rangirali su profitabilnost na treCe mjesto, odmah iza
kvalitete i sigurnosti, pri ¢emu su u svojim procjenama bliZi izvodaima nego
investitorima. Ovakav rezultat dijelom proizlazi iz Cinjenice da i nadzorne sluzbe
posluju kao privatne tvrtke, za koje profitabilnost projekta istodobno znaci
profitabilnost njihova rada, odnosno to¢nost procjene vremena i resursa potrebnih za
izvrSenje ugovora te mogucnost njihova uklapanja u ugovoreni iznos.

Takvi stavovi potvrdeni su i kroz rezultate studija slucaja (tablica 18). Investitori su u tri
slu¢aja naveli da profitabilnost nije bila uzeta u obzir, dok su izvodaci u svim
slu¢ajevima istaknuli da je ona vazna i uvijek uzimana u obzir. Nadzorni inZenjeri su u
Cetiri slu¢aja naveli da je bila uzeta u obzir, a u jednom su naveli da nije.

lako se ocekuje da izvodaci i nadzorni inZenjeri djeluju s moralnom odgovornoséu, stite
interese investitora te koriste svoje struéno znanje i iskustvo u svrhu optimizacije
troSkova za investitora bez ugrozavanja kvalitete izvedbe, njihova je sposobnost
utjecaja na ukupnu profitabilnost projekta ogranicena. To je posebno izrazeno u
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usporedbi s projektantima, cije odluke u fazi projektiranja u veéoj mjeri odreduju
financijske ishode.

Buduéi da ovo istrazivanje stavlja naglasak na fazu izvodenja radova i aktivno
sudjelovanje svih klju¢nih dionika, profitabilnost se iskljuCuje iz daljnje analize kao
metodoloSka odluka. Njezino razli¢ito tumacdenje medu dionicima onemogudava
dosljednu usporedbu i zajednicku evaluaciju uspjesnosti, dok se u okviru iterativne
analize i podeSavanja evaluacijskog okvira osigurava pracenje samo onih podrucja
performansi koja su jasno i jednako definirana svim dionicima. Time se naglasak
usmjerava na preostala podrucja performansi (kvaliteta, vrijeme, troSak, sigurnost,
produktivnost, zadovoljstvo sudionika i zadovoljstvo investitora) koja su prepoznata
kao zajednicki razumljiva i usporediva. Njihova interakcija i medusobna povezanost
pruzaju temelje za cjelovitiju evaluaciju uspjesnosti gradevinskih projekata.

Usporedba rezultata viSestruke studije sluc¢aja s nalazima iz tablice 4 pokazuje da su
najc¢esce analizirana podrucja performansi u literaturi (kvaliteta, vrijeme, trosak i
sigurnost) doista i prepoznata kao prioritetna od strane dionika. Medutim, ovim
istraZzivanjem potvrduje se da dodatna podrucja, poput produktivnosti, zadovoljstva
sudionika i zadovoljstva investitora, takoder imaju mijerljiv utjecaj na uspjesnost
projekta, iako su u dosadasnjim istrazivanjima bila znatno rjede obuhvaéena. Stoga je
kljuéno osigurati strukturiran pristup koji omogucuje sustavno prepoznavanje i
praéenje performansi. Evaluacijski okvir, validiran kroz viSestruku studiju slu¢aja, pruza
takav pristup te omoguéava njegovu prakti¢énu primjenu u predvidanju performansi i
ishoda gradevinskih projekata.

4.1.7. Povezivanje evaluacijskog okvira s predvidanjem performansi i
ishoda gradevinskih projekata

Validacija evaluacijskog okvira kroz visestruku studiju sluc¢aja potvrduje da se analizom
klju¢nih podruéja performansi moZe unaprijed identificirati rizik prekoracenja
ugovorenog trajanja i iznosa. Time se potvrduje da evaluacijski okvir nije koristan
isklju¢ivo kao alat za retrospektivnhu procjenu performansi, ve¢ i kao osnova za
predvidanje izvedbe gradevinskih projekata. Na temelju ovih rezultata formuliran je
pristup koji povezuje mjerenje performansi s predvidanjem ishoda projekta. Analiza
pokazuje da je za ucinkovito mjerenje performansi nuzno kombinirati objektivne
kvantitativne i kvalitativne pokazatelje. Rezultati viSestruke studije slucaja potvrduju
hipotezu H1 prema kojoj se primjenom teorije upravljanja dionicima i kvalitativne
metode visestruke studije slu¢aja mogu identificirati klju¢na podrucja performansi koja
¢ine temelj za razvoj evaluacijskog okvira za predvidanje ishoda projekata. Potvrda
proizlazi iz empirijskih nalaza dobivenih analizom podataka i percepcija dionika.
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Prvi vazan nalaz odnosi se na razlike u percepcijama uspjeSnosti medu dionicima.
Analiza rangiranja klju¢nih podrucja performansi pokazuje da investitori, izvodadi i
nadzorni inZenjeri imaju razliCite prioritete prilikom definiranja uspjesnosti projekta.
Dok su investitori kao najvaznije istaknuli kvalitetu, produktivnost i vrijeme, izvodaci su
naglasili sigurnost i troskove, a nadzorni inZenjeri dali su prednost kvaliteti i sigurnosti.
Evidentirane razlike ukazuju na cinjenicu da razli¢ite skupine dionika promatraju
uspjeSnost projekta iz vlastite perspektive, sto mozZe utjecati na donosenje odluka i
medusobnu koordinaciju tijekom provedbe projekta.

Drugi znacajan nalaz odnosi se na identificiranje nesklada u percepcijama medu
dionicima. Polustrukturirani intervjui i analiza Likertovih ljestvica omogudili su
prepoznavanje podrucja u kojima postoji izrazena razlika u percepcijama izmedu
razli¢itih skupina dionika. Posebno su istaknuti slu¢ajevi u kojima investitori i izvodaci
nisu dijelili isto misljenje o vaznosti odredenih podrucja performansi, sto je ukazalo na
potencijalne izvore nesuglasica koje mogu negativno utjecati na dinamiku projekta.
Uocena neuskladenost u percepciji vaznosti podrucja performansi dodatno naglasava
potrebu za uskladivanjem ocekivanja medu dionicima te ja¢anjem komunikacije i
suradnje kako bi se smanijili rizici prekoracenja ugovorenog trajanja i iznosa.

Tredi kljuéni nalaz potvrduje utjecaj komunikacije i suradnje na performanse projekta.
Empirijsko testiranje evaluacijskog okvira pokazalo je da projekti s boljom
komunikacijom i suradnjom medu dionicima ostvaruju bolje rezultate u pogledu
prekoradenja ugovorenog trajanja i iznosa. Nalaz o znacajnom utjecaju komunikacije i
suradnje potvrduje da uspjeSnost projekta nije iskljuéivo vezana uz tehnicke i
financijske ¢imbenike, ve¢ i uz organizacijske i upravljacke. LoSa koordinacija medu
dionicima, nejasno definirane odgovornosti i sporo donosenje odluka pokazali su se
kao kljuéni izazovi koji su doveli do prekoracenja u analiziranim sluéajevima.

Na temelju ovih spoznaja razvija se kvantitativni model predvidanja prekoracenja
ugovorenog trajanja i iznosa primjenom metoda strojnog ucenja. Razvijeni modeli i
njihovi rezultati opisuju se u sljede¢em potpoglavlju s ciliem povecéanja tocnosti
predvidanja prekoracenja ugovorenog trajanja i iznosa, kao i poveéanja pouzdanosti
upravljanja rizicima i donosenja odluka tijekom provedbe gradevinskog projekta.

4.2. Model predvidanja prekoracenja ugovorenog trajanja

Rezultati visestruke studije slu¢aja pokazuju da su prekoraenja ugovorenog trajanja
Cesta u analiziranim projektima te potvrduju vainost pravovremenog predvidanja
rizika za sve kljucne dionike. Pravodobno i pouzdano predvidanje moguceg kasnjenja
klju¢no je kako bi dionici mogli na vrijeme poduzeti korektivne mjere, prilagoditi
planove i umanijiti neZeljene posljedice. S ciljem boljeg razumijevanja ¢imbenika koji

89



utjecu na nastanak prekoracenja i osiguravanja alata za njegovo predvidanje, u
nastavku se prikazuju rezultati razvijenog modela neuronske mreze za predvidanje
ugovorenog trajanja. Model se razvija primjenom metoda strojnog ucenja.
Identificiraju se znacajke koje najviSse doprinose tocnosti predvidanja, model se kroz
viSe faza optimizira i evaluira, a klju¢ni nalazi prikazuju se u nastavku.

4.2.1. Odabir znacajki i inicijalna optimizacija modela predvidanja
prekoracenja ugovorenog trajanja

Razvoj modela temelji se na paralelnom odabiru znacajki koje najvise doprinose
toCnosti predvidanja i na optimizaciji arhitekture neuronske mreZe, uz prilagodbu
kljuénih hiperparametara. Takav iterativni pristup omogucuje postizanje ravnoteze
izmedu preciznosti i sposobnosti generalizacije modela, uz to smanjuje broj potrebnih
ulaznih podataka i olakSava prakticnu primjenu i skraéuje vrijeme prikupljanja
podataka u stvarnim projektima. Kao Sto je opisano u potpoglavlju 3.2.2., znacajke se
rangiraju primjenom algoritma slu¢ajne Sume, a modeli se treniraju s postupnim
uklju¢ivanjem dodatnih znacajki prema redoslijedu vaznosti. U isto vrijeme testiraju se
razli¢ite arhitekture mreze i kombinacije hiperparametara, ¢ime se dodatno provjerava
utjecaj broja znacajki na performanse modela. U nastavku se stoga najprije prikazuju
objedinjeni rezultati testiranja kombinacija znacajki i arhitektura, zatim se objasnjava
odabir optimalne arhitekture, dok su znacajke koje se identificiraju klju¢nima detaljno
obrazloZene na kraju potpoglavlja.

Tablica 19 prikazuje rezultate modela predvidanja za svaku kombinaciju broja znacajki i
pripadajuée arhitekture mrezZe. Za svaki broj znacajki odabrana je ona arhitektura koja
postize najbolje evaluacijske metrike, a rangiranje je provedeno prema najmanjoj
vrijednosti MSE. Testirane su razlicite arhitekture mreze i rasponi vrijednosti kljucnih
hiperparametara. Analiza rezultata pokazuje da modeli s manjim brojem znacajki (6 do
10 znacajki) generalno postizu nize vrijednosti MSE, RMSE i MAE, Sto sugerira da
selektivno ukljucivanje znacajki poboljSava performanse modela. Dodavanje znacajki
ne utjeCe nuzno na poboljSanje performansi. U prilog tome, analiza modela s vec¢im
brojem znacajki (13 i viSe) pokazuje porast vrijednosti metrika, pad u performansama
te sugerira potencijalni problem prekomjernog prilagodavanja ili potencijalni Sum u
podatcima.

Analizirajuéi utjecaj arhitekture mreze, vidljivo je da modeli s jednim skrivenim slojem
Cesto postizu bolje rezultate od modela s dva sloja. Dodavanje drugog skrivenog sloja u
vecini slucajeva ne doprinosi znacajnom poboljSanju, osim u nekoliko specifi¢nih
kombinacija.
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Tablica 19. Pregled optimalnih kombinacija broja znacajki i arhitekture mreze s pripadajuc¢im

performansama (model predvidanja prekoracenja ugovorenog trajanja)
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Primjerice, model s 9 znacajki i arhitekturom s 32 neurona u prvom skrivenom sloju i 8
u drugom skrivenom sloju ostvaruje najnizu vrijednost MSE i RMSE, ali je prema
ostalim metrikama bio nesto slabiji. Sto se ti¢e aktivacijske funkcije, tanh se isti¢e kao
najcesce prisutna aktivacijska funkcija u najbolje rangiranim modelima, dok RelU
biljeZi nize performanse. Uspjesnija primjena funkcije tanh ukazuje na njezinu veéu
sposobnost modeliranja odnosa medu znacajkama u ovom kontekstu. Najbolje
rezultate ostvarili su modeli sa stopom ucenja od 0,010 ili 0,005, uz stabilnu
konvergenciju tijekom procesa treniranja. Stopa ucdenja od 0,001 nije dovela do
poboljsanja, uzrokovala je vise vrijednosti MSE i nije se pojavila ni u jednoj optimalnoj
kombinaciji znacajki.

lako model s 9 znacajki ostvaruje najnize vrijednosti MSE i RMSE, model s 10 znacajki
pokazuje se boljim prema metrikama MAE, SMAPE i R2. Usporedbom krivulja gubitka
za model s 9 znacajki (slika 17) i 10 znacajki (slika 18) uocava se opadajuci trend i
ukazuje da model uspjesno udi iz podataka.
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0.038 A
0.036 -
0.034 4
&
= 0.0324
0.030 1

0.028 4

0.026
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Slika 17. Gubitak kroz epohe za neuronsku mrezu s 9 znacajki (model predvidanja prekoracenja
ugovorenog trajanja)
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Slika 18. Gubitak kroz epohe za neuronsku mrezu s 10 znacajki (model predvidanja prekoracenja
ugovorenog trajanja)
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Medutim, razlika izmedu dva modela ocituje se u stabilnosti konvergencije. Model s 9
znacajki pokazuje oscilacije kroz epohe, $to mozZze upucivati na vecu osjetljivost na
varijacije u podatcima. S druge strane, model s 10 znacajki ima gladu krivulju gubitka,
Sto sugerira njegovu vecu stabilnost i manju osjetljivost na varijacije podataka. lako
razlike nisu drasti¢ne, veca stabilnost i bolja konvergencija su klju¢ni razlozi za odabir
ovog modela kao optimalnog.

Dodatna potvrda odluke proizlazi iz analize evaluacijskih metrika razvijenih modela na
skupu podataka podijeljenom u omjeru 80:20 na skup za treniranje i testiranje (tablica
20). Model s 10 znacajki ostvaruje bolje rezultate u svim metrikama u usporedbi s
modelom s 9 znacajki. Rezultati potvrduju njegovu veéu sposobnost generalizacije i
preciznije predvidanje odstupanja od ugovorenog trajanja, zbog ¢ega se odabire kao
optimalan model inicijalne optimizacije.

Tablica 20. Usporedba performansi modela neuronske mreze s 9 i 10 znacajki (model predvidanja
prekoracenja trajanja)

Metrika Model s 9 znacajki Model s 10 znacajki
MSE 0,0086 0,0086
RMSE 0,0930 0,0928
MAE 0,0801 0,0784
SMAPE 20,92 % 19,05 %
R? 0,8486 0,8490

Nakon odabira optimalnog modela, analiziraju se predvidanja na testnom skupu
podataka. Usporedbom stvarnih i predvidenih vrijednosti (slika 19) vidljivo je da model
relativno dobro prati trend stvarnih vrijednosti, ali se uocavaju odredena odstupanja.
Model pokazuje zadovoljavaju¢u preciznost u predvidanju prosjecnih vrijednosti, no
dolazi do odstupanja kod ekstremnih vrijednosti. Najveéa odstupanja uodena su u
primjerima 4, 5 i 7. Razlog moZe biti ogranienje skupa podataka ili nedovoljna
sposobnost modela da primjereno prilagodi tezine u ekstremnim slucajevima, Sto
ukazuje na potrebu za daljnjom optimizacijom modela.

Tablica 22, koja je smjeStena u kasnijem potpoglavlju radi povezanosti s naknadnim
analizama, prikazuje usporedbu numerickih vrijednosti stvarnih i predvidenih rezultata.

Kako bi se bolje razumjeli kljuéni pokazatelji uspjeSnosti koji utje¢u na predvidanje
prekoracenja ugovorenog trajanja, provodi se analiza relativne vaznosti znacajki. Slika
20 prikazuje vizualizaciju relativne vaZnosti pojedinih znacajki u modelu s 10 znacajki.
Rezultati analize identificiranih znacajki potvrduju da prekoracenje ugovorenog
trajanja ne ovisi iskljuivo o tehnickim c¢imbenicima, ve¢ i o komunikaciji i
prilagodljivosti tijekom projekta.
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Slika 19. Usporedba stvarnih i predvidenih vrijednosti nakon optimizacije (model predvidanja
prekoracenja ugovorenog trajanja)

B Analiza dinamickog plana
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H Trend promjena i dodatnih radova
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1 PridrZavanje rokova aktivnosti

' m Upravljanje promjenama
Zadovoljstvo sudionika

I Kvaliteta projektne dokumentacije

Ostale znacajke
Slika 20. Relativna vaznost pojedinih znacajki u modelu predvidanja prekoracenja ugovorenog trajanja

Analiza znacajki modela ukazuje da je najvaznija znacajka analiza dinamickog plana, s
udjelom od 32,63 % ukupne vaZnosti. Analiza dinamickog plana najvise doprinosi
predvidanju i dodatno potvrduje kljuénu ulogu planiranja i dinamike u sprjecavanju
kasnjenja. Upravljanje sukobima (10,90 %) takoder se izdvaja kao snazan utjecajni
faktor jer nedostatak komunikacije i koordinacije moZe znatno otezZati pravovremeno
dovrSenje projekta. Ugovorena vrijednost radova (8,74 %) naglaSava vaZnost
financijskih aspekata u uspjeSnosti provedbe. Kao sljedeca znacajka po vaznosti je tip
projekta, pri éemu cestovni infrastrukturni projekti (7,52 %) imaju veéi znacaj u odnosu
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na ostale tipove. Trend promjena i dodatnih radova (5,44 %) upucuje na ucestalost
izmjena koje mogu imati izravan ucinak na rokove i budzet. Medu klju¢nim znacajkama
istiCu se i subjektivni ¢imbenici, poput zadovoljstva investitora stru¢noséu izvodaca
(5,32 %) te zadovoljstva sudionika (3,69 %), Sto dodatno naglasava vaznost odnosa
medu dionicima tijekom izvedbe projekta. PridrZavanje rokova aktivnosti (4,39 %)
ocekivano je vazan faktor, buduci da pravovremena realizacija zadataka utjece na tijek
radova. Upravljanje promjenama (3,78 %) potvrduje da prilagodljivost i sposobnost
upravljanja nepredvidenim situacijama igra znacajnu ulogu u uspjehu projekta.
Kvaliteta projektne dokumentacije (3,61 %) takoder je prepoznata kao vazan element
jer neprecizne ili nepotpune informacije mogu dovesti do kasnjenja i dodatnih
problema.

Rezultati inicijalne optimizacije pokazuju da se uravnotezenim odabirom znacajki i
optimalnim podeSavanjem arhitekture modela mogu posti¢i pouzdani rezultati u
predvidanju prekoracenja ugovorenog trajanja gradevinskih projekata. Model s 10
znacajki izdvojio se kao optimalan jer u kombinaciji s odabranom arhitekturom postize
stabilnu konvergenciju, uravnotezene evaluacijske metrike i veéu sposobnost
generalizacije u odnosu na ostale testirane kombinacije. Analiza vaZnosti znacajki
potvrduje da uklanjanje manje relevantnih znadajki smanjuje rizik od prekomjernog
prilagodavanja. Sljedeci koraci uklju¢uju dodatnu optimizaciju hiperparametara s ciljem
povedéanja tocnosti predvidanja.

4.2.2. Dodatna optimizacija hiperparametara i analiza performansi
modela predvidanja prekoracenja ugovorenog trajanja

Kako bi se dodatno poboljsala stabilnost modela i povecala njegova sposobnost
generalizacije, provodi se dodatna optimizacija kljuénih hiperparametara neuronske
mreze. Dodatna optimizacija temelji se na sustavnom testiranju razlic¢itih kombinacija
hiperparametara, s naglaskom na poboljSanje evaluacijskih metrika na testnom skupu,
u skladu s metodoloskim pristupom opisanim u potpoglavlju 3.2.4. Cilj je odabrati
kombinaciju koja smanjuje pogreske modela i povedava njegovu sposobnost
generalizacije na nepoznatim podatcima.

Prije same optimizacije hiperparametara, klju¢no je razumjeti distribuciju ciljne
varijable kako bi se identificirali potencijalni izvori pogresaka i utvrdila potreba za
primjenom metoda balansiranja podataka. Histogram prikazan na slici 21 pokazuje da
je vecina vrijednosti u skupu za treniranje koncentrirana u rasponu od 0,2 do 0,6, s
najviSe pojavljivanja oko 0,4. Distribucija skupa za testiranje je slicna, ali s manjim
brojem uzoraka zbog cCega skup nije ravnomjerno podijeljen po cijelom rasponu
vrijednosti. U oba skupa se primjecuje manji broj uzoraka na krajevima distribucije
(blizu 0,0 1,0), Sto moZe objasniti povecanu pogresku modela za slucajeve predvidanja

95



ekstremnih vrijednosti. Na temelju rezultata analize distribucije, zakljucuje se da
podatci nemaju znacajnu neuravnotezenost te nema potrebe za primjenom SMOGN.

8 - Skup za treniranje

Skup za testiranje

Broj pojavljivanja

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Vrijednost ciljne varijable

Slika 21. Distribucija ciljne varijable (model predvidanja prekoracenja ugovorenog trajanja)

Konacni rezultati optimizacije pokazuju da optimalan model koristi stopu ucenja od
0,001, ispustanje neurona od 15 %, veli¢inu serije podataka 16 i SGD optimizator bez
momenta. NiZa vrijednost stope ucenja omogucuje stabilnije prilagodavanje tezina
modela, ¢ime je postignuta bolja stabilnost modela i smanjena varijabilnost u
rezultatima. Istovremeno, ukljuivanje ispustanja neurona od 15 % doprinosi
sprje¢avanju prekomjernog prilagodavanja, dok SGD optimizator ostvaruje bolje
rezultate u odnosu na Adam i RMSprop.

Kombinacija hiperparametara omogucduje stabilniji proces treniranja, sto se potvrduje
analizom funkcije gubitka kroz epohe (slika 22).
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Slika 22. Gubitak modela predvidanja prekoracenja ugovorenog trajanja kroz epohe (nakon dodatne
optimizacije)
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Vidljivo je da model postupno smanjuje vrijednost gubitka, bez prisutnosti znacajnih
oscilacija. Krivulja ukazuje na stabilnu konvergenciju uz postupno smanjenje vrijednosti
MSE. Model dosljedno udi iz podataka i ne pokazuje znakove prekomjernog
prilagodavanja.

Rezultati analize performansi dodatno optimiziranog modela prikazani su u tablici 21.
Pokazuju da model postiZze nize vrijednosti MSE, RMSE, MAE i SMAPE na skupu za
testiranje u odnosu na skup za treniranje, Sto ukazuje na dobru sposobnost
generalizacije i odsutnost prekomjernog prilagodavanja. Visoka vrijednost R? potvrduje
da model objasnjava vecinu varijacija u podatcima. Usporedba metrika u tablicama 20 i
21 pokazuje poboljsanje performansi modela kroz smanjenje MSE, RMSE i MAE na
testnom skupu, dok visa vrijednost R potvrduje vecu sposobnost objasnjavanja
varijabilnosti ciljne varijable.

Tablica 21. Usporedba performansi na skupu za treniranje i testiranje (model predvidanja
prekoracenja ugovorenog trajanja)

Metrika Skup za treniranje Skup za testiranje
MSE 0,0128 0,0029
RMSE 0,1130 0,0536
MAE 0,0871 0,0435
SMAPE 39,49 % 32,32%
R? 0,8693 0,9497

Pored numericke analize, vizualizacija na slici 23 prikazuje usporedbu stvarnih i
predvidenih vrijednosti nakon dodatne optimizacije. Model sada preciznije prati
stvarne vrijednosti, uklju¢ujuci i ekstremne slucajeve, gdje su prethodne verzije modela
pokazivale veca odstupanja.
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Slika 23. Usporedba stvarnih i predvidenih vrijednosti nakon dodatne optimizacije (model predvidanja
prekoracenja ugovorenog trajanja)
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Usporedba numerickih vrijednosti nakon inicijalne i dodatne optimizacije (tablica 22)
dodatno potvrduje da je model postao precizniji. Inicijalna verzija modela pokazivala je
tendenciju precjenjivanja nizih vrijednosti i podcjenjivanja visih, a dodatno optimizirani
model pokazuje bolju ravnoteZu u predvidanjima. Smanjena odstupanja posebno su
vidljiva kod predvidanja nizih vrijednosti, Sto ukazuje da je optimizacija poboljsala
prilagodljivost modela u slu¢ajevima gdje su ranije postojale veée greske (primjeri 4,5 i
7). Time je povecana ukupna pouzdanost modela i njegova sposobnost preciznijeg
predvidanja prekoracenja ugovorenog trajanja u gradevinskim projektima.

Tablica 22. Usporedba stvarnih vrijednosti i predvidenih vrijednosti (model predvidanja prekoracenja
ugovorenog trajanja)

Predvidena vrijednost | Predvidena vrijednost
Primjer Stvarna vrijednost nakon inicijalne nakon dodatne
optimizacije optimizacije
1 0,8172 0,8045 0,7838
2 0,3201 0,2785 0,3276
3 0,4783 0,3915 0,3843
4 0,5663 0,7342 0,6351
5 0,0000 0,1066 0,0533
6 0,5663 0,5765 0,4945
7 0,6973 0,8128 0,7020
8 0,3201 0,4465 0,3058

Slika 24 prikazuje odnos izmedu stvarnih i predvidenih vrijednosti modela, pri cemu
crvena isprekidana linija predstavlja idealna predvidanja. Analiza raspodjele tocaka
pokazuje da vecina predvidanja dobro prati ovu liniju, Sto sugerira da model generalno
dobro predvida vrijednosti. Skup za testiranje pokazuje slican obrazac kao i skup za
treniranje, ¢ime se potvrduje sposobnost generalizacije i izostanak prekomjernog
prilagodavanja. Najveéa uskladenost izmedu stvarnih i predvidenih vrijednosti vidljiva
je u srednjem rasponu, izmedu 0,3 i 0,8, gdje su odstupanja najmanja. Na krajevima
distribucije biljeze se veée pogreske, osobito pri predvidanju ekstremnih vrijednosti.
Uoceni obrazac podudara se sa zaklju¢cima analize distribucije ciljne varijable, koja
pokazuje smanjenu zastupljenost uzoraka u tim intervalima i time otezava precizno
ucenje modela.
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Slika 24. Dijagram rasprsenja stvarnih i predvidenih vrijednosti (model predvidanja prekoracenja

ugovorenog trajanja)

Slika 25 prikazuje rezidualne vrijednosti modela, odnosno razlike izmedu stvarnih i

predvidenih vrijednosti te omogucéava uvid u preciznost predvidanja i potencijalne

obrasce gresaka. Reziduali su priblizno ravnomjerno rasporedeni oko nule, sto ukazuje

da model nema izrazenu pristranost prema previsokim ili preniskim predvidanjima.

Raspon reziduala kreée se izmedu -0,3 i 0,2, bez izrazitih ekstremnih odstupanja. Opdi

uzorak greSaka ukazuje da model nije sklon sustavnom precjenjivanju ili podcjenjivanju

predvidanja, Sto je klju¢an aspekt njegove pouzdanosti.
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Slika 25. Rezidualne vrijednosti modela predvidanja prekoracenja ugovorenog trajanja
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Kutijasti dijagram (slika 26) i pripadajuéa analiza statistickih pokazatelja distribucije

(tablica 23) prikazuju raspon pogresaka u skupu za treniranje i testiranje.

0.2
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0.0

Greska

-0.1

-0.2

0]

Skup za treniranje

Skup za testiranje

Slika 26. Kutijasti dijagram gresaka predvidanja (model predvidanja prekoracenja ugovorenog

trajanja)

Interkvartilni raspon je nesto Siri u skupu za treniranje nego u skupu za testiranje, Sto
znali da su greSke na trening podatcima nesto varijabilnije. U skupu za treniranje
postoji jedno izraZzeno odstupanje blizu -0,3, dok takvih ekstremnih vrijednosti nema u

skupu za testiranje. Razlika ukazuje da se u pojedinim slu¢ajevima model suocava s

izazovima u preciznom predvidanju specificnih primjera, ali bez znacajnih utjecaja na

ukupne performanse. Srednja vrijednost pogreske blizu nule za oba skupa potvrduje da

model nema izraZenu pristranost u jednom smjeru. Blago negativan medijan u skupu
za treniranje (-0,0206) ukazuje na ucestalije podcjenjivanje. U testnom skupu, visi

medijan (0,0048) odrazava blagu tendenciju precjenjivanja.

Tablica 23. Statisticki pokazatelji distribucije (model predvidanja prekoracenja ugovorenog trajanja)

Statisticki pokazatelj

Skup za treniranje

Skup za testiranje

Srednja vrijednost greske -0,0206 0,0099
Medijan greske -0,0220 0,0048
Standardna devijacija 0,1131 0,0563
Asimetrija distribucije -0,3734 0,0854
Spljostenost distribucije -0,0886 -1,0577
Interkvartilni raspon 0,1286 0,0620
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Standardna devijacija je takoder veca u skupu za treniranje i sugerira veéu varijabilnost
pogreSaka u skupu za treniranje, dok su predvidanja na skupu za testiranje
konzistentnija. Blaga asimetrija distribucije greSaka dodatno potvrduje ovu tendenciju.
Negativna spljostenost distribucije u oba skupa znaci da distribucija greSaka nema
izrazene ekstreme i dobar je pokazatelj stabilnosti modela.

Na temelju provedenih analiza, model pokazuje stabilnost i sposobnost uspjesSne
generalizacije. Dodatna optimizacija hiperparametara znacajno je poboljsala
performanse modela. Na testnom skupu zabiljeZzene su niZe vrijednosti MSE, RMSE,
MAE i SMAPE i povecana vrijednost R> u odnosu na skup za treniranje. Takoder,
usporedba stvarnih i predvidenih vrijednosti prije i nakon dodatne optimizacije jasno
pokazuje napredak modela u to¢nosti predvidanja.

4.2.3. Unakrsna validacija modela predvidanja prekoracenja
ugovorenog trajanja

Validacija modela provodi se unakrsnom validacijom s tri skupa, ¢ime se osigurala
pouzdana procjena njegove stabilnosti i sposobnosti generalizacije na razli¢ite podjele
podataka. Primjena validacije omogucuje testiranje modela na razli¢itim segmentima
skupa podataka, smanjujuéi utjecaj slucajnosti pri odabiru skupa za treniranje i
testiranje. Rezultati unakrsne validacije prikazani su u tablici 24 te su pokazali
stabilnost i dobru sposobnost modela predvidanja.

Tablica 24. Rezultati metrika unakrsne validacije (3 skupa modela predvidanja prekoracenja
ugovorenog trajanja)

Skup MSE RMSE MAE SMAPE R?

Skup 1 0,0059 0,0768 0,0574 43,16 % 0,9122
Skup 2 0,0104 0,1019 0,0744 35,43 % 0,9316
Skup 3 0,0183 0,1353 0,1054 31,55% 0,5633
Prosjek 0,0115 0,1047 0,0791 36,71 % 0,8025

Analiza prosjecnih vrijednosti metrika potvrduje da model ima niske pogreske i
stabilno predvidanje. MSE se kre¢e u rasponu od 0,0059 do 0,0183, s prosjeénom
vrijednos$¢u od 0,0115. Navedene vrijednosti sugeriraju nisku razinu pogreske modela,
pri cemu se najmanje odstupanje biljezi u prvom skupu. Prosjecan RMSE iznosi 0,1047,
s predvidanjima koja su u prosjeku vrlo blizu stvarnim vrijednostima. MAE iznosi u
prosjeku 0,0791, pri ¢emu najmanju vrijednost biljezi prvi skup (0,0578). Unatoc
razlikama medu skupovima, MAE ostaje na razini koja ukazuje na relativno mala
odstupanja predvidanja u odnosu na stvarne vrijednosti. SMAPE iznosi u prosjeku
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36,71 %. U pojedinim skupovima SMAPE biljezi nesto viSe vrijednosti, no ostaje u
prihvatljivim okvirima. ViSa odstupanja povezana su s prisutnos¢u podataka blizu nule,
koji negativno utjeCu na tocnost ove metrike. Koeficijent determinacije pokazuje
visoku sposobnost modela da objasni varijabilnost podataka, s prosjecnom vrijednoscu
od 0,8025. Skupovi 1 i 2 postizu vrlo visoke vrijednosti R? (0,9122 i 0,9316), dok je u
tre¢em skupu znacajno nizi (0,5633), sto ukazuje da model na odredenim podjelama
podataka moZe imati ograni¢enja u obuhvacanju svih obrazaca. Razlika moze biti
posljedica razlicite distribucije podataka u tre¢em skupu, no i dalje pokazuje da model
mozZe prepoznati obrasce u podatcima s visokom to¢noscu.

Unakrsna validacija potvrduje da model dosljedno odrzava dobre performanse kroz
razliCite podjele podataka, uz minimalne oscilacije u preciznosti predvidanja. lako
postoje razlike medu pojedinim skupovima, model pokazuje sposobnost
prepoznavanja obrazaca i ostvaruje nisku razinu greske. Rezultati potvrduju njegovu
stabilnost i primjenjivost u realnim uvjetima predvidanja prekoradenja ugovorenog
trajanja gradevinskih projekata.

4.3. Model predvidanja prekoracenja ugovorenog iznosa

Analiza viSestruke studije slucaja potvrduje da odstupanja od ugovorenih troSkova nisu
rijetkost u gradevinskim projektima. Pravodobno prepoznavanje rizika prekoracenja
iznosa omogucuje dionicima kvalitetnije planiranje, upravljanje budzetom i smanjenje
potencijalnih negativnih posljedica. U ovom dijelu prikazuju se rezultati razvijenog
modela predvidanja prekoradenja ugovorenog iznosa. Model koristi metode strojnog
ucenja, a razvoj obuhvada izbor znacajki koje najvise doprinose to¢nosti predvidanja,
optimizaciju arhitekture neuronske mreze i testiranje kombinacija hiperparametara.

4.3.1. Odabir znacajki i inicijalna optimizacija modela predvidanja
prekoracenja ugovorenog iznosa

Razvoj modela predvidanja prekoracenja ugovorenog iznosa temelji se na paizljivom
odabiru znacajki s najve¢im utjecajem na tocnost predvidanja i postupnoj optimizaciji
arhitekture i hiperparametara neuronske mreze. U skladu s procesom razvoja
prikazanom u potpoglavlju 3.2.2., znacajke se biraju prema njihovoj relativnoj vaznosti.

Tablica 25 prikazuje optimalne arhitekture i hiperparametri modela za svaku
kombinaciju broja znacajki, rangirane prema najmanjoj vrijednosti MSE. Za svaku
kombinaciju znacajki prikazuje se model s najboljim metrikama. Rezultati pokazuju da
gotovo svi modeli imaju niske vrijednosti R?, a u nekim slucajevima ¢ak i negativne
vrijednosti. Takvi rezultati upucuju na ozbiljne probleme s generalizacijom modela.
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Tablica 25. Pregled optimalnih kombinacija broja znacajki i arhitekture mreze s pripadajuc¢im

performansama (model predvidanja prekoracenja ugovorenog iznosa)
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Negativan R? znaci da model ne predvida bolje od srednje vrijednosti ciljne varijable i
da ne uspijeva uciti smislene obrasce iz podataka. Op¢i trend pokazuje da poveéanje
broja znacajki ne rezultira nuzno poboljSanjem performansi, ve¢ ¢esto dovodi do
povecanja vrijednosti MSE, negativnih vrijednosti R? i potencijalno prekomjernog
prilagodavanja modela trening podatcima. Vec¢ina modela koristi ReLU aktivacijsku
funkciju. Dodavanje regularizacije u ovoj fazi ne poboljSava performanse modela.
Stovise, ispustanje neurona ima negativan utjecaj u gotovo svim slu¢ajevima.

Model s tri znacajke i jednim skrivenim slojem s 20 neurona ostvaruje najnizi MSE
(0,0336) i najveci R? (0,4714). Medutim, vrlo visoka vrijednost SMAPE (110,98 %)
ukazuje na velika odstupanja izmedu predvidenih i stvarnih vrijednosti. Model sa
sedam znacajki i dva skrivena sloja (18 i 10 neurona) ostvaruje nesto visi MSE (0,0375),
ali biljezi negativan R? (-0,0651). Negativna vrijednost R? upucuje na nisku pouzdanost i
ograni¢enu sposobnost modela za precizno predvidanje.

Dodatni uvid u ponasanje modela pruZa analiza gubitka kroz epohe. Graf gubitka za
model s 3 znacajke (slika 27) prikazuje stabilan i kontinuiran pad vrijednosti MSE, bez
znacajnih oscilacija. Krivulja pokazuje glatku konvergenciju te, na prvi pogled, sugerira
da model ucinkovito uci iz podataka bez znakova prekomjernog prilagodavanja.
Medutim, glatka konvergencija moZe ukazivati i na ograniCeno prepoznavanje
sloZenijih obrazaca jer model udi iz malog broja znacajki. Graf gubitka za model sa 7
znacajki (slika 28) pokazuje izraZene oscilacije. Nagli skokovi u gubicima mogu biti
posljedica Suma u podatcima, neadekvatnog prilagodavanja tezina ili ¢injenice da
optimizacija nije odabrala najucinkovitije kombinacije hiperparametara. Oscilacije
upuéuju na nestabilnost modela u predvidaniju, ali istovremeno pokazuju osjetljivost na
sloZenije obrasce u podatcima i otvara prostor za unaprjedenje performansi kroz
daljnju optimizaciju.

—— Gubitak na skupu za treniranje
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Slika 27. Gubitak kroz epohe za neuronsku mrezu s 3 znacajke (model predvidanja prekoracenja
ugovorenog iznosa)
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—— Gubitak na skupu za treniranje
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Slika 28. Gubitak kroz epohe za neuronsku mrezu sa 7 znacajki (model predvidanja prekoracenja
ugovorenog iznosa)

Tablica 26 prikazuje znacajne razlike u performansama modela s 3 i 7 znacajki. lako
model s 3 znacajke i jednostavnijom arhitekturom postize nize vrijednosti MSE, RMSE,
MAE i SMAPE u usporedbi s modelom sa 7 znacajki, njegova vrijednost R? je i dalje
niska, Sto ukazuje na ograni¢enu sposobnost objasnjavanja varijabilnosti ciljne
varijable. Model sa 7 znacajki ima negativnu vrijednost R? te pokazuje ogranicenu
sposobnost modela da objasni ciljnu varijablu.

Tablica 26. Usporedba performansi modela neuronske mreze s 3 i 7 znacajki (model predvidanja
prekoracenja iznosa)

Metrika Model s 3 znacajke Model sa 7 znacajki
MSE 0,0154 0,0440
RMSE 0,1241 0,2098
MAE 0,0885 0,1562
SMAPE 59,17 % 67,02 %
R?2 0,3023 -0,9946

Model s 3 znacajke moZe imati niZe vrijednosti pogreski, ne nuzno zato Sto ima tocnija
predvidaja, ve¢ zato Sto je pojednostavljen do te mjere da ne uzima u obzir vaine
znacajke koje utje€u na prekoracdenje ugovorenog iznosa. Model sa 7 znacajki
obuhvacda Siri spektar informacija i ima vedéi kapacitet za prepoznavanje relevantnih
informacija. Osim toga, koristi kompleksniju arhitekturu i pruza veéu fleksibilnost u
ucenju nelinearnih odnosa medu znacajkama. Dodatan argument za njegov odabir je
mogucnost poboljSanja kroz optimizaciju hiperparametara. Trenutne oscilacije u
procesu ucenja upucuju da postojeca kombinacija jo$S nije optimalna, ali i da nije
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iscrpila puni potencijal modela. S obzirom na sve navedeno, za dodatnu optimizaciju
odabire se model sa 7 znacajki.

Analiza stvarnih i predvidenih vrijednosti (slika 29) potvrduje izrazene oscilacije u
predvidanjima. Primjecuju se znacajna odstupanja gdje model u nekim slucajevima
znacajno precjenjuje ili podcjenjuje stvarne vrijednosti bez jasnog uzorka. Primjerice,
za stvarnu vrijednost od 0,3730, model predvida samo 0,0270, dok u drugom slucaju
gotovo ista stvarna vrijednost rezultira jo$ nizim predvidanjem od -0,0621. Oscilacije
sugeriraju da model nije u stanju dosljedno prepoznati obrasce medu znacajkama, Sto
dodatno potvrduje negativan R? i visoka vrijednost SMAPE u unakrsnoj validaciji.
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1 2 3 a 5 6 7 8
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Slika 29. Usporedba stvarnih i predvidenih vrijednosti nakon optimizacije (model predvidanja
prekoracenja ugovorenog iznosa)

Slika 30 prikazuje analizu vaZznosti znacajki kako bi se utvrdilo koje znacajke najvise
utje¢u na prekoracenje ugovorenog iznosa.

S
|

Slika 30. Relativna vaznost pojedinih znacajki u modelu predvidanja prekoracenja ugovorenog iznosa

M Analiza dinamickog plana

M Vrsta ugovora: ugovor o gradnji

m Ugovorena vrijednost radova

B Trend promjena i dodatnih radova
M Tip: visokogradnja

H Kvaliteta projektne dokumentacije

i Zadovoljstvo sudionika

H Ostale znacajke
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Analiza vaznosti znadajki pokazuje da je analiza dinamic¢kog plana najznacajniji faktor u
predvidanju prekoracenja ugovorenog iznosa, s relativnom vaznos$éu od 57,02 %. Isti
pokazatelj se identificira najvaznijim i u modelu predvidanja prekorafenja ugovorenog
trajanja, Sto je ocekivano, jer promjene u dinamickom planu c¢esto imaju izravan utjecaj
na konacne ishode projekta. Analiza dinamickog plana predstavlja realizaciju aktivnosti,
njihovu medusobnu povezanost te ukljuéuje naplaéene nepredvidene, naknadne i
dodatne radove koji povecavaju ukupni troSak projekta u odnosu na inicijalno
ugovoreni iznos. Sljedecée dvije najvaznije znacajke su vrsta ugovora (ugovor o gradniji)
s udjelom od 18,64 % te ugovorena vrijednost radova s 5,27 %. Trend promjena i
dodatnih radova (4,68 %) ukazuje da povecanje obujma radova tijekom projekta moze
znacajno utjecati na iznose projekta. Tip projekta visokogradnja (3,18 %) takoder ima
utjecaj, buduéi da su projekti visokogradnje slozeniji i podlozniji potencijalnim
tehni¢kim izazovima. Kvaliteta projektne dokumentacije (2,32 %) i zadovoljstvo
sudionika (1,80 %) dodatno potvrduju vaznost ne samo tehnickih i financijskih, ve¢ i
organizacijskih i komunikacijskih ¢cimbenika u kontroli troSkova.

Rezultati pokazuju da trenutadna verzija modela nije optimalna za predvidanje
prekoracenja ugovorenog iznosa. Kljuéni identificirani problemi uklju¢uju negativan R?,
izrazito visoke vrijednosti SMAPE i nekonzistentna predvidanja. lako model s 3
znacajke ostvaruje bolje metrike, ne obuhvaca sve vazine obrasce. Model sa 7 znacajki
pokazuje veci potencijal za ucenje, unato¢ loSijim inicijalnim rezultatima. Daljnja
optimizacija modela otvara moguénosti poboljSanja to¢nosti i stabilnosti rezultata.

4.3.2. Dodatna optimizacija hiperparametara i analiza performansi
modela predvidanja prekoracenja ugovorenog iznosa

Kako bi se poboljsala tocnost modela i smanjila pogreska u predvidanju, provodi se
dodatna optimizacija hiperparametara. Proces ukljuuje testiranje razliCitih
kombinacija kljuénih hiperparametara, ukljucujuéi stopu ucenja, ispustanje neurona,
optimizatore i aktivacijske funkcije, s ciliem pronalaska optimalne arhitekture
neuronske mreze koja ostvaruje najbolju tocnost u predvidanju. Prethodno provedene
analize ukazuju na nekoliko problema u inicijalnoj optimizaciji modela, pri ¢emu se
posebno istiCe negativna vrijednost R? i visoke oscilacije u predvidanjima. Model ne
uspijeva pravilno prepoznati obrasce medu znacajkama, sto dovodi do nekonzistentnih
i nepouzdanih predvidanja.

Jedan od glavnih razloga za narusenu pouzdanost modela je neuravnoteZena
distribucija podataka, pri ¢emu su vrijednosti ciljne varijable koncentrirane u uzem
rasponu, a ekstremne vrijednosti slabo zastupljene. Model je skloniji predvidanju
dominantnih vrijednosti, dok su predvidanja za rjede slucajeve zna¢ajno manje tocne.
Kako bi se rijeSio problem, primijenjuje se SMOGN. Slika 31 prikazuje distribuciju ciljne
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varijable prije i nakon njene primjene. Rezultati pokazuju ravnomjerniju raspodjelu,
Cime je osigurana bolja pokrivenost svih vrijednosti ciljne varijable. Poboljsana
distribucija ciljne varijable omogucuje modelu da bolje uci iz podataka i preciznije
generalizira predvidanja, osobito u dijelovima distribucije koji su prethodno bili slabo

zastupljeni.
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Slika 31. Distribucija ciljne varijable prije i poslije SMOGN

Rezultati dodatne optimizacije pokazuju su da najbolji model ima stopu ucenja 0,005,
optimizator SGD s momentom 0,9, aktivacijsku funkciju elu i ispustanje neurona od 5
%. Optimizirani model ostvaruje najnizu vrijednost MSE (0,0011) i upucuje na najmanju
ukupnu pogresku u predvidanjima te najvisu vrijednost koeficijenta determinacije
(0,9081), koja je znacajno visa od inicijalnog modela. UspjeSnost optimizacije dodatno
se potvrduje analizom performansi na skupu za treniranje i testiranje (tablica 27).
Analiza metrika pokazuje stabilne performanse izmedu skupa za treniranje i testiranje,
¢ime je smanjena mogucénost prekomjernog prilagodavanja modela. lako je SMAPE
nesto visi na testnom skupu, ukupni rezultati potvrduju da je model sada precizniji i
sposobniji za generalizaciju. Stabilnost performansi izmedu skupova sugerira da model
uspjeSno prepoznaje obrasce u podatcima bez prekomjernog prilagodavanja.

Tablica 27. Usporedba performansi na skupu za treniranje i testiranje (model predvidanja
prekoracenja ugovorenog iznosa)

Metrika Skup za treniranje Skup za testiranje
MSE 0,0112 0,0011
RMSE 0,1060 0,0336
MAE 0,0698 0,0255
SMAPE 18,91 % 27,52 %
R? 0,8259 0,9081
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Dodatno poboljSanje modela u odnosu na inicijalni model potvrduje analiza gubitka
kroz epohe. Slika 32 prikazuje izrazen trend smanjenja gubitka, uz naglasen pad
pogreske u ranim fazama treniranja. Takav obrazac upudéuje na ucinkovito ucenje
modela i brzu konvergenciju prema optimalnom rjesSenju. Nakon priblizno 20 epoha,
gubitak se stabilizira. 1zostanak znacajnih oscilacija dodatno potvrduje da model nije
prekomjerno prilagoden.

07 —— Qubitak na skupu za treniranje
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Slika 32. Gubitak modela predvidanja prekoracenja ugovorenog iznosa (nakon dodatne optimizacije)

Analiza usporedbe stvarnih i predvidenih vrijednosti pokazuje da model sada znacajno
bolje prati ciljne vrijednosti (tablica 28 i slika 33). lako i dalje postoje manja odstupanija,
posebice kod ekstremnih vrijednosti, ona su sada znadajno smanjena u odnosu na
inicijalni model.

Tablica 28. Usporedba stvarnih vrijednosti i predvidenih vrijednosti (model predvidanja prekoracenja
ugovorenog iznosa)

Primjer Stvarna vrijednost Predvidena vrije.d n.o st .r?akon
dodatne optimizacije
1 0,0208 0,0002
2 0,0462 0,0786
3 0,1710 0,1801
4 0,2266 0,1884
5 0,0974 0,1008
6 -0,0017 -0,0099
7 0,3759 0,4445
8 0,1261 0,1478
9 0,0462 0,0301
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Primjerice, model preciznije predvida negativne vrijednosti. Za stvarnu vrijednost
-0,0017 predvidena vrijednost iznosi -0,0099, dok za vrijednost 0,3759 predvidanje
iznosi 0,4445. Takav rezultat predstavlja znacajno poboljSanje u odnosu na prethodnu
verziju modela. Usporedba s ranijim predvidanjima nije moguca jer je primjena
SMOGN promijenila skup podataka.
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Slika 33. Usporedba stvarnih i predvidenih vrijednosti nakon dodatne optimizacije (model predvidanja
prekoracenja ugovorenog iznosa)

Dijagram rasprSenja (slika 34) prikazuje odnos izmedu stvarnih i predvidenih
vrijednosti te omogucuje vizualnu procjenu preciznosti modela. Veéina tocaka nalazi se
u donjem lijevom kvadrantu grafa, Sto je u skladu s ¢injenicom da veéina stvarnih
vrijednosti ima niske iznose. Predvidene vrijednosti veéinom se grupiraju uz crvenu
liniju koja oznacava idealno predvidanje, uz izraZenija odstupanja pri visSim stvarnim
vrijednostima.
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Slika 34. Dijagram rasprsenja stvarnih i predvidenih vrijednosti (model predvidanja prekoracenja
ugovorenog iznosa)
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U tom rasponu model povremeno podcjenjuje ili precjenjuje rezultate, Sto upucuje na
vecu varijabilnost u predvidanju ekstremnih vrijednosti. Ipak, ukupna raspodjela
toc¢aka ne pokazuje prisutnost sistemske pristranosti i sugerira da model uspjesno
prepoznaje i generalizira obrasce iz podataka.

Analiza reziduala (slika 35) pruza uvid u strukturu i raspodjelu greSaka modela,
odnosno razlike izmedu stvarnih i predvidenih vrijednosti. U idealnom slucaju, reziduali
bi trebali biti ravhomjerno rasporedeni oko idealne linije, bez vidljivog obrasca koji bi
ukazivao na pristranost. Na prikazanom grafu vecina reziduala koncentrirana je oko
nule, osobito za niZe predvidene vrijednosti, dok su odstupanja izrazenija pri viSim
vrijednostima. Uocena raspodjela reziduala moze ukazivati na nesto vecu varijabilnost
modela u predvidanju ekstremnih vrijednosti. S obzirom da su reziduali u skupu za
treniranje i testiranje rasporedeni na slican nacin, zakljuuje se da model generalizira
dosljedno i da nema znacajnih razlika u bilo kojem skupu podataka.
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Slika 35. Reziduali modela (model predvidanja prekoracenja ugovorenog iznosa)

Kutijasti dijagram (slika 36) i pripadaju¢a analiza statistickih pokazatelja distribucije
(tablica 29) prikazuju raspon pogreSaka u skupu za treniranje i testiranje. Skup za
treniranje pokazuje nesto Siri interkvartilni raspon u odnosu na skup za testiranje, Sto
ukazuje na vecu varijabilnost gresaka tijekom treniranja modela. Dulji brkovi u skupu
za treniranje te prisutnost istaknutih odstupanja sugeriraju da model ima izazove u
ucenju specifiénih primjera. Medijani greSaka u oba skupa nalaze se blizu nule, ¢ime se
potvrduje da model nije pristran u svojim predvidanjima. Standardna devijacija je visa
u skupu za treniranje nego u skupu za testiranje, Sto je oc¢ekivano bududi da model uci
na ve¢em rasponu podataka.
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Slika 36. Kutijasti dijagram greSaka predvidanja (model predvidanja prekoracenja ugovorenog iznosa)

Analiza asimetrije distribucije greSaka pokazuje gotovo simetri¢nu raspodjelu u skupu
za treniranje, dok skup za testiranje ima blagu negativnu asimetriju. To znaci da model
u nekim slu¢ajevima moze podcijeniti stvarne vrijednosti, no odstupanje je minimalno i
ne utjece znacajno na ukupnu tocnost predvidanja. SpljoStenost distribucije ukazuje na
izraZeniju Siljatost u skupu za treniranje, dok su greske u testnom skupu ravnomjernije
rasporedene, Sto dodatno potvrduje stabilnost modela.

Tablica 29. Statisticki pokazatelji (model predvidanja prekoracenja ugovorenog iznosa)

Statisticki pokazatelj Skup za treniranje Skup za testiranje
Srednja vrijednost greske -0,0147 -0,0070
Medijan greske -0,0076 0,0034
Standardna devijacija 0,1131 0,0348
Asimetrija distribucije 0,0121 -0,8352
Spljostenost distribucije 1,0621 0,1185
Interkvartilni raspon 0,0542 0,0378

Dodatna optimizacija hiperparametara znacajno poboljSava performanse modela,
smanjuje pogreSke predvidanja i povecava tocnost. Analiza distribucije podataka,
analiza greSaka i vizualizacije potvrduju da model dosljedno ostvaruje stabilne
rezultate bez izrazenih znakova prekomjernog prilagodavanja. Na temelju svih
analiziranih pokazatelja moze se zakljuciti da razvijeni model pruza najbolju mogucu
ravnotezu izmedu preciznosti i generalizacije. lako je prije prakticne primjene nuzna
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dodatna validacija, dosadasnji rezultati ukazuju na pouzdanu sposobnost predvidanja
modela, uz stabilno ponasanje i niske pogreske.

4.3.3. Unakrsna validacija modela predvidanja prekoracenja
ugovorenog iznosa

Kako bi se potvrdila stabilnost i pouzdanost neuronske mreze, model je podvrgnut
unakrsnoj validaciji s tri skupa. Unakrsna validacija omogucava detaljniju procjenu
modela testiranjem na razli¢itim podskupovima podataka i osigurava da model nije
previSe prilagoden specificnom skupu podataka, ve¢ da moZe generalizirati na nove i
nevidene podatke. Rezultati (tablica 30) pokazuju stabilne performanse modela, uz
konzistentne metrike izmedu razli¢itih skupova. Analiza prosjecnih vrijednosti metrika
potvrduje da model ostvaruje nisku pogresku i stabilna predvidanja. MSE se krece u
rasponu od 0,0060 do 0,0169, s prosjeénom vrijedno$éu od 0,0111. Navedene
vrijednosti ukazuje na nisku ukupnu pogresku modela. RMSE, koji omoguduje
intuitivniju procjenu preciznosti predvidanja, u prosjeku iznosi 0,1032 i potvrduje da
model ostvaruje mala odstupanja od stvarnih vrijednosti. Prosje¢na vrijednost MAE
iznosi 0,0745 i ukazuje na dosljedna predvidanja s relativno malim odstupanjima.
SMAPE se kreée izmedu 14,02 % i 40,08 %. Prosjecna vrijednost iznosi 28,81 % i ostaje
unutar prihvatljivih granica, uz nesto vecu varijabilnost medu skupovima. R? u rasponu
od 0,7731 do 0,8468 potvrduje da model objasnjava znacajan dio varijacija u
podatcima.

Tablica 30. Rezultati metrika unakrsne validacije (3 skupa modela predvidanja prekoracenja
ugovorenog iznosa)

Skup MSE RMSE MAE SMAPE R2

Skup 1 0,0105 0,1026 0,0725 32,34 % 0,7731
Skup 2 0,0060 0,0772 0,0557 14,02 % 0,8468
Skup 3 0,0169 0,1298 0,0952 40,08 % 0,7854
Prosjek: 0,0111 0,1032 0,0745 28,81 % 0,8018

ProsjeCne vrijednosti metrika ukazuju na stabilne performanse modela i njegovu
sposobnost generalizacije na razli¢ite podjele podataka te potvrduju primjenjivost u
realnim uvjetima.
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4.4. Rasprava o0 modelima predvidanja prekoracenja
ugovorenih trajanjaiiznosa

Ovo poglavlje prikazuje performanse razvijenog modela i usporeduje ih s postoje¢im
modelima iz literature. Dosadasnja istraZivanja potvrduju vainost odabira
odgovarajuc¢ih znacajki i optimizacije modela za postizanje visoke tocnosti. Unatoc
ogranicenoj veli€ini baze podataka, analiza u tri vremenske tocke i prilagodba podataka
doprinijele su stabilnosti i pouzdanosti rezultata modela.

Regresijski modeli se Cesto koriste za predvidanje prekoracenja iznosa u gradevinskim
projektima, no pokazuju ograni¢enja u obuhvadanju sloZzenih odnosa medu
znacajkama. Primjerice, Senouci i dr. (2016) koriste regresijsku analizu i postizu R? od
0,6943 za visokogradnju i 0,6677 za projekte odvodnje. S druge strane, sloZeniji modeli
poput neizrazite logike i potpornih vektora pokazuju visu to€nost, ali uz vec¢u racunalnu
sloZzenost. Obianyo i dr. (2022) koriste neizrazitu logiku za analizu faktora prekoracenja
troskova i postizu RMSE od 0,321 i R? od 0,995. Sli¢no tome, Coffie i Cudjoe (2023)
primijenjuju model potpornih vektora, koji rezultira s R? od 0,99, RMSE od 0,099 i
MAPE od 27,8 % te se pokazuje kao visoko tocan alat za predvidanje. Najnovija
istrazivanja potvrduju prednosti primjene naprednih modela strojnog ucenja poput
XGBoosta. Coffie i Cudjoe (2024) koriste XGBoost za analizu povijesnih podataka o
gradevinskim projekatima te razvijaju model predvidanja prekoracenja troskova s
RMSE od 0,202, MSE od 0,041 i MAE od 0,069. Usporedbom s navedenim
istrazivanjima, predloZzeni model neuronske mreze za predvidanje prekoracenja
ugovorenog iznosa pokazuje konkurentske ili bolje performanse uz manju ra¢unalnu
slozenost i vedu interpretabilnost. Model ostvaruje R? od 0,9081 na testnom skupu, sto
je znacajno bolje od regresijskih modela te usporedivo sa sloZenijim modelima poput
modela potpornih vektora i neizrazite logike. MSE od 0,0011, RMSE od 0,0336 i MAE
od 0,0255 su nizi od vrijednosti koje postizu autori koristenjem neizrazite logike,
modela potpornih vektora i XGBoost. Osim toga, provedena unakrsna validacija na 3
skupa potvrduje robusnost modela sa stabilnim prosjeénim metrikama te ukazuje na
dobru generalizacijsku sposobnost i smanjeni rizik od prekomjernog prilagodavanja
skupu podataka.

Sto se tite modela predvidanja prekoracenja ugovorenog trajanja gradevinskih
projekata, dostupna literatura dosljedno potvrduje ogranicenja regresijskih pristupa,
osobito kada je rije¢ o modeliranju nelinearnih odnosa izmedu ulaznih znacajki i ciljne
varijable. Primjerice, Petruseva i dr. (2012) koriste linearnu regresiju koja ostvaruje
koeficijent determinacije R? od 0,733 i RMSE od 0,520, dok neuronska mreza u istom
istrazivanju znac¢ajno nadmasuje te rezultate metrikama R? od 0,970, MAE od 0,113 i
RMSE od 0,162. Rezultati potvrduju da sloZeniji modeli strojnog ucenja bolje
prepoznaju obrasce u podatcima i daju preciznija predvidanja. Slicno tome, Trijeti i dr.
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(2023) primijenjuju umjetne neuronske mreze za predvidanje trajanja gradevinskih
projekata te postizu MAE od 0,2044 i RMSE od 0,6618. Al Mnaseer i dr. (2023)
analiziraju projekte u Jordanu koristedi isti pristup, gdje neuronska mreza ostvaruje R?
od 0,9385, RMSE od 4,659, MSE od 21,709 i MAE od 0,8590. Nadalje, Velumani i dr.
(2021) usporeduju vise modela predvidanja trajanja, pri ¢emu neuronska mreZa
ostvaruje najbolje rezultate s MSE od 0,03 i RMSE od 0,17, dok tradicionalniji modeli,
poput Bromilowovog, postizu znatno slabije performanse (MSE od 0,28 i RMSE od
0,53). Usporedbom s navedenim istrazivanjima, predlozeni model neuronske mreze za
predvidanje prekoradenja ugovorenog trajanja pokazuje konkurentske ili bolje
performanse. Razvijeni model postize MSE od 0,0029, RMSE od 0,0536, MAE od
0,0435, SMAPE od 32,32 % i R? od 0,9497. Metrike ukazuju na visoku tocénost
predvidanja i sposobnost modela da objasni gotovo 95 % varijance u stvarnim
vrijednostima.

U konacnici, ovi nalazi potvrduju hipotezu H2. Odabir relevantnih ulaznih znacajki uz
optimizaciju arhitekture i hiperparametara modela znadajno doprinosi tocnosti
predvidanja. Konkretno, provedene analize potvrduju da integracija tehnickih,
organizacijskih, financijskih i interpersonalnih ¢imbenika omogucuje bolju
reprezentaciju stvarnih uvjeta projekta, sto rezultira nizim vrijednostima pogresaka i
veéom stabilnoséu predvidanja modela. Osim toga, usporedba s rezultatima iz
literature naglasava konkurentske prednosti predlozenog modela, posebice u pogledu
robusnosti i interpretabilnosti. Nalazi ukazuju na potrebu za holisti¢kim pristupom u
razvoju modela predvidanja u gradevinskom sektoru, pri ¢emu se preporucuje
ukljucivanje Sireg spektra znacajki i koriStenje naprednih algoritama strojnog uéenja. U
konacnici, potvrda hipoteze H2 dodatno podupire vainost prilagodbe modela
specifitnostima dostupnih podataka i stvarnim okolnostima projekata, ¢ime se
doprinosi razvoju pouzdanih i primjenjivih alata za upravljanje rizicima prekoracenja u
gradevinskoj praksi.

4.5. Model predvidanja krivulje kumulativhog napretka

U cilju pronalaska najpouzdanijeg pristupa, analizira se sposobnost razli¢itih modela u
predvidanju krivulje kumulativnog napretka gradevinskih projekata. Precizno
modeliranje napretka klju¢no je za uc€inkovitu kontrolu i upravljanje tijekom izvedbe. S
obzirom na sve izraZeniju potrebu za dinami¢nim i prilagodljivim alatima u planiranju i
nadzoru gradevinskih aktivnosti, pouzdano predvidanje tijeka financijskog i
vremenskog napretka postaje iznimno vazno za sve klju¢ne dionike.

U ovom potpoglavlju prikazuje se usporedba rezultata tradicionalnih matematickih
modela s novorazvijenim modelom temeljenim na neuronskoj mrezi. Cilj analize je
utvrditi koji pristup osigurava vecu tocnost i fleksibilnost u predvidanju krivulje
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kumulativnog napretka tijekom trajanja projekta. U nastavku su prikazani rezultati za
pojedine modele, uz detaljnu analizu njihove preciznosti i ograni¢enja, ¢ime se
doprinosi ostvarenju petog pomocénog cilja istraZivanja.

4.5.1. Matematicki modeli predvidanja krivulje kumulativnog napretka

U skladu s metodoloskim pristupom opisanim u potpoglavlju 3.3.1., nakon
kategorizacije podataka prema vrijednosti i tipu projekta, testiraju se razliciti
matematic¢ki modeli s ciljem identifikacije onih koji najbolje opisuju oblik krivulje
kumulativnog napretka u razli¢itim kontekstima gradevinskih projekata. Za svaku
definiranu kategoriju i potkategoriju baze podataka (cjelokupni skup, podjela prema
vrijednosti i prema tipu projekta) izraduje se vizualizacija krivulja kumulativnog
napretka. Cilj grafova je omoguditi vizualnu procjenu stupnja podudarnosti izmedu
predvidenih i stvarnih vrijednosti, kao i otkrivanje potencijalnih obrazaca odstupanja.

Slika 37 prikazuje krivulje triju matematickih modela (polinom 4. stupnja, beta
distribucija i Rayleighova distribucija) koji su za cjelokupnu bazu podataka ostvarili
najbolje metrike. Graficki prikaz jasno ilustrira njihovu sposobnost prilagodbe stvarnim
vrijednostima i vizualizira razlike u to¢nosti.
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Slika 37. Krivulje kumulativnog napretka najboljih matematickih modela (cjelokupna baza podataka)

Tablica 31 prikazuje rezultate kvantitativne analize i obuhvaca izraze optimalnih
modela po kategorijama (detaljni izrazi navedeni su u potpoglavlju 3.3.1.), zajedno s
pripadajuéim evaluacijskim metrikama. Metrike omoguéuju viSedimenzionalnu
procjenu toc¢nosti modela, pri ¢emu se naglasak stavlja na njihovu robusnost,
interpretabilnost i primjenjivost u praksi. Analizom performansi modela omogucuje se
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identifikacija njihovih prednosti i ograni¢enja, osobito u kontekstu usporedbe
tradicionalnih pristupa s naprednijim tehnikama.

Tablica 31. Pregled performansi matematickih modela prema kategorijama

Kategorizacija lzraz MAE MSE SMAPE RMSE R?
Cjelokupna baza podataka (3) 0,059 | 0,005 | 26,28% | 0,074 | 0,9466
Vrijednost < 10 milijuna eura (8) 0,058 0,005 26,78 % 0,073 0,9528
projekta > 10 milijuna eura (4) 0,056 | 0,005 | 26,50% | 0,073 | 0,9442
komunalna 6) | 0,038 | 0,002 | 1809% | 0,047 | 0,9731
infrastruktura

Tip projekta | cestovna ) | 0,064 | 0,006 | 31,56% | 0,080 | 0,9435
infrastruktura
visokogradnja (6) 0,050 | 0,005 | 20,25% | 0,070 | 0,9518

Rezultati pokazuju niske vrijednosti pogresaka. Svi koeficijenti determinacije veci su od
0,94, sto ukazuje na vrlo dobru prilagodbu modela podatcima. Medutim, detaljna
analiza otkriva odredene razlike medu pristupima.

Model razvijen na cjelokupnoj bazi podataka pokazuje zadovoljavajuc¢e performanse, a
njegova prednost lezi u jednostavnosti i veéem broju dostupnih podataka. Ipak, model
treniran na svim dostupnim podatcima pokazuje nesto slabije rezultate u gotovo svim
metrikama u odnosu na modele razvijene unutar kategoriziranih skupova. Rezultati
sugeriraju da koristenje jedinstvenog modela za sve podatke moze prikriti specifi¢ne
obrasce prisutne unutar pojedinih kategorija.

Kategorizacija prema vrijednosti projekta donosi neSto bolje rezultate u
potkategorijama. Obje potkategorije (ispod i iznad 10 milijuna eura) ostvaruju slicne i
konzistentne rezultate, Sto sugerira da takva kategorizacija doprinosi boljoj
reprezentaciji pojedinih skupina projekata. lako ne donosi najnize vrijednosti
pogreSaka, kategorizacija prema vrijednosti projekta pokazuje ravnoteiu izmedu
tocnosti i robusnosti modela, uz zadrZavanje visokog stupnja interpretabilnosti i
fleksibilnosti u primjeni.

Kategorizacija prema tipu projekta pokazuje vecu varijabilnost medu potkategorijama.
Najbolje rezultate postize potkategorija komunalne infrastrukture, dok modeli za
cestovnu infrastrukturu pokazuju najslabije performanse u ovoj kategoriji.
Visokogradnja se nalazi izmedu navedena dva ekstrema. Kod komunalne infrastrukture
i visokogradnje, modeli polinoma c¢etvrtog stupnja pokazuju visoku toénost, ali
vizualizacije ukazuju na prekomjerne oscilacije u obliku krivulje. Zbog toga se kao
optimalan model odabire Gompertzova funkcija, koja nudi uravnoteZeniji oblik
predvidanja i smanjenje oscilacija.

lako nijedna kategorizacija nije univerzalno superiorna u svim metrikama,
kategorizacija prema vrijednosti projekta pokazuje se najstabilnijom i
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najuravnotezenijom u pogledu tocénosti, interpretabilnosti i konzistentnosti.
Kategorizacija prema vrijednosti projekta odabire se kao najprikladnija za daljnju
usporedbu s modelom temeljenim na neuronskoj mrezi.

Kako bi se dodatno procijenila u¢inkovitost matematickog modela u okviru izabrane
kategorizacije, provodi se vizualna analiza predvidenih i stvarnih vrijednosti, kao i
distribucije pogreSaka (reziduala). Slika 38 prikazuje odnos izmedu stvarnih i
predvidenih vrijednosti za obje vrijednosne potkategorije. Vecdina podataka prati
dijagonalnu crvenu liniju i ukazuje na dobru preciznost. Veca rasprsenost vidljiva je u
potkategoriji vrijednosti manjih od 10 milijuna eura, posebno kod manjih stvarnih
vrijednosti, dok su predvidanja za projekte iznad 10 milijuna eura znatno preciznija.

Sveukupno, model bolje predvida vece vrijednosti ugovora nego manje.
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Slika 38. Dijagram rasprsenja stvarnih i predvidenih vrijednosti: a) vrijednost projekta manja od 10
milijuna eura; b) vrijednost projekta veéa od 10 milijuna eura

Slika 39 predstavlja vizualizaciju reziduala u odnosu na predvidene vrijednosti te
ukazuje na potrebu za poboljSanjem modela. Za vrijednosti projekta manje od 10
milijuna eura uocava se zakrivljen uzorak, dok su kod vecih projekata reziduali
ravnomjernije rasporedeni, ali su oscilacije i dalje prisutne. Rezultati sugeriraju da
model ima odredene sistematske greske.
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Slika 39. Rezidualni grafovi: a) vrijednost projekta manja od 10 milijuna eura; b) vrijednost projekta
veca od 10 milijuna eura
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Slika 40 prikazuje distribuciju greSaka po potkategorijama. Na grafu potkategorije
vrijednosti projekta manje od 10 milijuna eura vidljivo je da su reziduali blago
asimetri¢ni. Vecina vrijednosti je koncentrirana oko nule uz nekoliko vecih odstupanja.
Desni graf, za vrijednosti projekata vede od 10 milijuna eura, pokazuje sli¢nu
raspodjelu, no reziduali su nesto viSe nagnuti prema negativnim vrijednostima, Sto
sugerira blagu pristranost u predvidanjima.
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Slika 40. Distribucija greSaka: a) vrijednost projekta manja od 10 milijuna eura; b) vrijednost projekta
veca od 10 milijuna eura

Na temelju provedenih analiza moze se zakljuciti da matematic¢ki modeli pruzaju
pouzdanu osnovu za predvidanje krivulje kumulativhog napretka, osobito kada se
primjenjuje kategorizacija prema vrijednosti projekta. Ipak, uocene oscilacije i
sistemske greske u nekim segmentima ukazuju na potrebu za fleksibilnijim pristupima.
U nastavku se stoga analizira model temeljen na neuronskoj mrezi, s ciljem procjene
njegove sposobnosti da preciznije obuhvati nelinearne obrasce i smanji pogreske
predvidanja.

4.5.2. Model neuronske mreze za predvidanje krivulje kumulativhog
napretka

Nakon opseine optimizacije hiperparametara i arhitekture mreze odabire se
kombinacija koja ostvaruje najbolje performanse na validacijskom skupu. Najbolje
rezultate postize model s dva skrivena sloja od po 32 neurona, ReLU aktivacijskom
funkcijom i stopom ucenja od 0,005, pri ¢emu regularizacija putem ispustanja neurona
nije koriStena. Podjela podataka provodi se u omjeru 64:16:20, ¢ime je osigurana
ravnoteza izmedu dostatne koli¢ine podataka za treniranje (204 uzorka), validaciju (51
uzorak) i testiranje (64 uzorka). Ovakva podjela omogucuje detaljnu procjenu
performansi i sposobnosti generalizacije modela.
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Tablica 32 prikazuje rezultate evaluacijskih metrika za sve skupove. Model ostvaruje
niske vrijednosti MSE, RMSE i MAE na svim skupovima, uz minimalna odstupanja.
Vrijednosti MAE gotovo su identicne kroz sve skupove i ukazuju na visoku
konzistentnost u predvidanjima. SMAPE je najnizi na validacijskom skupu (14,79 %), a
vrijednosti na skupu za treniranje (18,13 %) i testiranje (17,30 %) potvrduje visoku
to¢nost modela. Visoke vrijednosti koeficijenta determinacije R? (iznad 0,98) potvrduju
sposobnost modela da objasni varijaciju ciljne varijable. Sve navedeno upucuje da
odabrani model neuronske mreze postize visoku tocnost i pokazuje robusnost bez
znakova prekomjernog prilagodavanja.

Tablica 32. Usporedba performansi na skupu za treniranje, validaciju i testiranje (model predvidanja
krivulje kumulativnog napretka)

Metrika Skup za treniranje Validacijski skup Skup za testiranje
MAE 0,0302 0,0304 0,0291
MSE 0,0014 0,0015 0,0012
RMSE 0,0371 0,0381 0,0353
SMAPE 18,13 % 14,79 % 17,30 %
R2 0,9866 0,9855 0,9877

Na temelju prikazanih numeri¢kih metrika zakljucuje se da model pokazuje visoku
razinu tocnosti, stabilnosti i konzistentnosti u predvidanju kumulativnog napretka.
Kako bi se dublje razumjela priroda pogresaka, analizira se i vizualno ponasanje modela
kroz analizu gubitka tijekom treniranja, odnosa stvarnih i predvidenih vrijednosti te
distribucije reziduala. Vizualizacije omogucuju identifikaciju moguéih obrazaca
pogresaka, provjeru postojanja sistematskih odstupanja i potvrdu sposobnosti modela
da generalizira na nove podatke. U nastavku su prikazani klju¢ni grafovi koji dodatno
potvrduju kvantitativne nalaze i nude uvid u preciznost modela iz perspektive
distribucije i raspodjele pogresaka.

Vizualizacija gubitka tijekom treniranja i validacije (slika 41) prikazuje brzi pad funkcije
gubitka tijekom prvih 10 epoha, $to ukazuje na ucinkovito ucenje obrazaca iz podataka.
Nakon 10. epohe, krivulje se stabiliziraju, a validacijski gubitak ostaje konstantan.
Razlike izmedu krivulje gubitka tijekom treninga i validacije su minimalne te sugeriraju
da model dobro generalizira. lako bi, s obzirom na stabilizaciju, bilo moguée skratiti
trajanje treniranja na 15 epoha, broj epoha nije mijenjan s obzirom na nisku
vremensku sloZzenost procesa.
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Dijagram rasprsenja (slika 42) potvrduje da model postiZze visoku tocnost. Tocke su
gusto rasporedene uz idealnu dijagonalu, uz tek manja odstupanja. Takva raspodjela
potvrduje dosljednost u predvidanjima i odsutnost izraZzenijih pogresaka ili Suma.
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Slika 41. Gubitak tijekom treniranja i validacije
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Slika 42. Dijagram rasprsenja stvarnih i predvidenih vrijednosti

Reziduali, definirani kao razlika izmedu stvarnih i predvidenih vrijednosti, analiziraju se
pomocu dijagrama rasprsenja (slika 43). Reziduali su ravhomjerno rasporedeni s obje
strane referentne crvene

sistematskih gresaka.

linije, bez uocljivog trenda,

Sto sugerira odsutnost



Reziduali

Slika 43. Rezidualne vrijednosti modela predvidanja krivulje kumulativnog napretka
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Histogram reziduala (slika 44) pokazuje da je vecina greSaka koncentrirana oko nule i

da nema znacajne pristranosti u predvidanjima. Blaga asimetrija u desnu stranu
ukazuje da model ponekad podcjenjuje stvarne vrijednosti. Desna strana ima izrazeniji
vrh oko 0,025. Lijeva strana je malo razvucenija, ali s manjim frekvencijama. lako

distribucija nije savrSeno normalna, veli¢ina greSaka je mala i ukazuje na dobra

predvidanja.
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Slika 44. Histogram reziduala

Kutijasti dijagram (slika 45 i tablica 33) potvrduje da model nema znacajnu pristranost
u predvidanjima. Srednje vrijednosti i medijani pogreSaka nalaze se vrlo blizu nule te
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potvrduju da su predvidanja uravnoteZzena bez sistematskog precjenjivanja ili

podcjenjivanja.
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Slika 45. Kutijasti dijagram stvarnih i predvidenih vrijednosti

Standardna devijacija je nesto viSa u skupu za testiranje nego u skupu za treniranje, Sto
sugerira blago povecanu rasprSenost predvidenih vrijednosti na novim podatcima.

Vrijednosti asimetrije pokazuju gotovo simetrican raspored greSaka u skupu za

testiranje, dok su u skupu za treniranje nesSto ucestalije pozitivne greske. SpljoStenost
distribucije ukazuje na veéu koncentraciju greSaka oko srednje vrijednosti u skupu za
treniranje, dok su u testnom skupu greske ravnomjernije rasporedene. Interkvartilni
raspon potvrduje nesto Siru rasprSenost greSaka u skupu za testiranje i upucuje na

blagu varijabilnost bez narusavanja ukupne stabilnosti. Analiza kutijastog dijagrama i

pripadajudih statistickih pokazatelja potvrduje da model dobro generalizira obrasce

podataka.

Tablica 33. Statisticki pokazatelji (model predvidanja krivulje kumulativhog napretka)

Mijere Skup za treniranje Skup za testiranje
Srednja vrijednost greske -0,0113 -0,0018
Medijan greske -0,0145 0,0025
Standardna devijacija 0,0298 0,0413
Asimetrija distribucije 0,5409 -0,0182
Spljostenost distribucije 1,0067 -0,6573
Interkvartilni raspon 0,0325 0,0531
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Model pokazuje visok stupanj preciznosti i stabilnosti. Greske na krajevima distribucije
nemaju znacajan utjecaj na ukupne performanse modela. Buduéi da su ciljne varijable
normalizirane i predstavljaju udjele naplaéenog iznosa od 0 do 1 na krivulji
kumulativnog napretka, takva odstupanja mogu se smatrati zanemarivima. Rezultati
pokazuju da se model razvija u skladu s postavljenim ciljevima, s prostorom za
poboljsanje kod predvidanja ekstremnih vrijednosti.

lako model pokazuje izuzetno dobre rezultate na jasno definiranim skupovima za
treniranje, validaciju i testiranje, vazno je dodatno potvrditi njegovu sposobnost
generalizacije na razli¢itim podskupovima podataka. Tablica 34 prikazuje evaluacijske
metrike za svaki od validacijskih skupova, dok su prosje¢ne vrijednosti izracunate radi
dobivanja sveobuhvatne slike o performansama modela. Prosje¢ne vrijednosti metrika
ukazuju na visoku razinu tocnosti i stabilnosti modela. SMAPE od 20,99 % upucuje na
nisku prosje¢nu postotnu gresku u predvidanjima. RMSE od 0,0450 i MAE od 0,0349
potvrduju malu razliku izmedu predvidenih i stvarnih vrijednosti. MSE iznosi 0,0020, a
R? doseZe 0,9798 i ukazuje da model uspjesno objasnjava gotovo 98 % varijance u
podatcima. Metrike potvrduju sposobnost modela da generalizira na razli¢itim
podskupovima bez vecih oscilacija u performansama.

Tablica 34. Rezultati metrika unakrsne validacije (5 skupova modela predvidanja krivulje
kumulativnog napretka)

Skup MSE RMSE MAE SMAPE R?

Skup 1 0,0017 0,0414 0,0337 15,65 % 0,9831
Skup 2 0,0021 0,0462 0,0338 18,28 % 0,9778
Skup 3 0,022 0,0465 0,0371 25,86 % 0,9824
Skup 4 0,0025 0,0497 0,0375 22,07 % 0,9726
Skup 5 0,0017 0,0411 0,0323 23,12 % 0,9833
Prosjek: 0,0020 0,0450 0,0349 20,99 % 0,9798

Histogram rezidualnih greSaka (slika 46) pokazuje distribuciju razlika izmedu stvarnih i
predvidenih vrijednosti. Vecina reziduala koncentrirana je oko nule, sto znadi da su
predvidanja modela uglavhom tocCna. Blaga asimetrija ulijevo ukazuje da model
povremeno precjenjuje stvarne vrijednosti, ali greSke su minimalne i zanemarive.
Bududi da se reziduali kre¢u izmedu 0,11 i -0,11, a vecina greSaka je koncentrirana
izmedu 0,05 i -0,05, vecina podataka je blizu nule, a model ima visoku preciznost.
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Slika 46. Histogram rezidualnih gresaka (unakrsna validacija)

Dijagram rasprsenja (slika 47) pokazuje visok stupanj slicnosti izmedu stvarnih
vrijednosti i predvidenih vrijednosti. Tocke su ravhomjerno rasporedene oko idealne
linije, Sto ukazuje na precizna predvidanja modela. Nema ocitih istaknutih ili
sistematskih odstupanja, Sto sugerira da model dosljedno predvida vrijednosti unutar
cijelog raspona podataka.
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Slika 47. Dijagram rasprsenja stvarnih i predvidenih vrijednosti (unakrsna validacija)

Slika 48 prikazuje dijagram rasprSenja reziduala, odnosno razliku izmedu stvarnih i
predvidenih vrijednosti u odnosu na predvidene vrijednosti. Reziduali su relativno
ravhomjerno rasporedeni iznad i ispod idealne crvene linije, bez vidljivog sistematskog
uzorka. Ovakva raspodjela sugerira da model ne pokazuje izrazenu pristranost u
predvidanjima. Veca rasprSenost na krajevima skale predstavlja nesto slabiju
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preciznost kod ekstremnih vrijednosti, dok je u srednjem rasponu vidljiva ve¢a gustoca

tocaka oko nule, $to potvrduje stabilnost modela u tipi¢nim predvidanjima.
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Slika 48. Dijagram rasprsenja reziduala (unakrsna validacija)

Rezultati kutijastog dijagrama i prateci statisticki pokazatelji (tablica 35 i slika 49)

potvrduju visoku preciznost modela. Srednje vrijednosti i medijani gotovo su identicni,

Sto ukazuje na ravnotezu izmedu pozitivnih i negativnih pogresaka. Standardne

devijacije pokazuju da model pravilno replicira varijabilnost stvarnih podataka. Mjere

asimetrije su vrlo sli¢ne i potvrduju da model to¢no oponasa ravnotezu u distribuciji.

Vrijednosti spljostenosti su slicne, a gotovo identi¢ni interkvartilni raspon potvrduje da

model prati Sirinu distribucije izmedu kvartila.

Tablica 35. Statisticki pokazatelji (unakrsna validacija, model predvidanja krivulje kumulativhog

napretka)

Mijere Skup za treniranje Skup za testiranje
Srednja vrijednost greske 0,5176 0,5160
Medijan greske 0,5326 0,5256
Standardna devijacija 0,3201 0,3181
Asimetrija distribucije -0,0941 -0,0803
Spljostenost distribucije -1,2644 -1,2855
Interkvartilni raspon 0,5717 0,5730
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Slika 49. Kutijasti dijagram stvarnih i predvidenih vrijednosti (unakrsna validacija)

Unakrsna validacija potvrdila je stabilne i pouzdane performanse modela. Visoke
vrijednosti prosje¢nog R? i niske vrijednosti RMSE i MAE pokazuju da model precizno
predvida ciljne vrijednosti i da nema znacajnih pristranosti. Analiza grafova dodatno
potvrduje da model generalizira dobro na nove podatke, dok su greske ravnomjerno
rasporedene i minimalne.

4.5.3. Rasprava i odabir optimalnog modela predvidanja krivulje
kumulativnog napretka

Rezultati istrazivanja pokazuju jasnu prednost neuronskih mreza u odnosu na
tradicionalne matematicke modele u predvidanju krivulje kumulativnog napretka u
gradevinskim projektima. Neuronska mreZa pokazala se superiornom zahvaljujuci
sposobnosti prepoznavanja nelinearnih odnosa i interakcija medu varijablama, Sto
matemati¢ki modeli nisu mogli adekvatno obuhvatiti. Nalazi su u skladu s ranijim
istrazivanjima (Chao i Chien, 2009; Wauters i Vanhoucke, 2016) koja isticu prednosti
strojnog uc¢enja u modeliranju projektnih parametara.

Rezultati kvantitativne usporedbe potvrduju navedenu prednost (tablica 36). Najbolji
rezultati matematickih modela, postignuti kategorizacijom prema vrijednosti projekta,
ostvaruju MAE od 0,056 do 0,058, RMSE od 0,073, te SMAPE od oko 26,5 %, uz
koeficijent determinacije R? izmedu 0,9442 i 0,9528. Neuronska mreza postize znatno
bolje rezultate. Testni skup ostvaruje MAE od 0,0291, RMSE od 0,0353, SMAPE od
17,30 %, te R? od 0,9877. Rezultati unakrsne validacije potvrduju robusnost modela, s
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prosjecnim MAE od 0,0349, RMSE od 0,0450 i SMAPE od 20,99 %, Sto je i dalje bolje od
najboljih rezultata matematickih modela. Posebno je vazno istaknuti da neuronska
mreZa dosljedno ostvaruje vise vrijednosti R?, uz manje oscilacije medu skupovima, sto
ukazuje na vedu stabilnost i sposobnost generalizacije.

Tablica 36. Usporedba performansi najboljih matematickih modela i modela neuronske mreze u
predvidanju krivulje kumulativnog napretka

Model Podskup MAE MSE SMAPE | RMSE R?

Matematicki | < 10 milijuna eura | 0,0580 | 0,0050 | 26,78 % | 0,0730 | 0,9528
model > 10 milijuna eura 0,0560 | 0,0050 | 26,50% | 0,0730 | 0,9442
Neuronska Testni skup 0,0291 | 0,0012 | 17,30% | 0,0353 | 0,9877
mreza Unakrsna validacija | 0,0349 | 0,0020 | 20,99 % | 0,0450 | 0,9798

lako neuronska mreza nije trenirana na cijeloj dostupnoj bazi, ve¢ na 80 % podataka,
uspjeva postici bolje rezultate od matematic¢kih modela koji koriste Citav skup. Rezultat
potvrduje da dobro pripremljeni i normalizirani podatci omogudéuju neuronskoj mrezi
ucinkovito prepoznavanje obrazaca i generiranje to¢nih predvidanja bez potrebe za
ruénim razvrstavanjem ili dodatnim prosirivanjem skupa. Prednost neuronske mreze
ogleda se upravo u sposobnosti da udi iz postojeéih informacija i generalizira na nove
primjere, Sto dodatno potvrduju stabilne metrike i rezultati unakrsne validacije.
Vizualizacije rezultata neuronske mreze pokazuju konzistentne i puno uspjesnije
rezultate od matemati¢kih modela. Ovo ukazuje da je model neuronske mreze
pouzdan, a podatci dovoljno konzistentni da podrze preciznost.

Unatoc tome, tradicionalni matematic¢ki modeli, kao $to su beta distribucija (Bhaumik,
2016; Kim i Reinschmidt, 2009), polinomske funkcije (Ostoji¢-Skomrlj i Radujkovi¢,
2012), Weibullova distribucija (Nassar i dr., 2005), Rayleighova distribucija (Obi i dr.,
2024) i Gompertzova funkcija (Nannini i dr., 2017) pokazali su dobru razinu preciznosti
u predvidanju krivulje kumulativnog napretka. Njihova prednost leZi u jednostavnosti
primjene, transparentnosti i interpretabilnosti rezultata zbog ¢ega su prikladni u
analiticki jednostavnijim kontekstima ili kada je koli¢ina dostupnih podataka
ogranicena. Takvi modeli omoguduju brzo razumijevanje i lako objasnjavanje rezultata.
Medutim, njihova primjena zahtijeva prethodnu kategorizaciju projekata (Kaka i Price,
1993), a time smanjuje fleksibilnost i poveéava rizik od pogresaka u sloZenijim
uvjetima.

Neuronska mreZza ne zahtijeva prethodnu rucnu kategorizaciju podataka, veé se
automatski prilagodava svim dostupnim informacijama i samostalno prepoznaje
kljucne obrasce, Stedi vrijeme i smanjuje moguénost pogreske, uz zadrzavanje visoke
razine toénosti predvidanja. Primjena neuronskih mreza posebno je ucinkovita u
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gradevinskim projektima koji su obiljezeni kompleksno$éu, nelinearnim odnosima i
velikim brojem varijabli. Na taj nacin neuronske mreze smanjuju mogucnost pogreske
uzrokovane ljudskom prosudbom i omogucuju vec¢u to¢nost i robusnost predvidanja.

Ogranicenja neuronske mreze uocena su u predvidanju ekstremnih vrijednosti na
pocetku i kraju krivulje. lako ti segmenti nemaju presudan utjecaj na ukupnu
pouzdanost modela, bududi da su te krajnje vrijednosti unaprijed poznate (pocetna
vrijednost iznosi 0, a zavrSna 1), moguce je u buduénosti primijeniti dodatne tehnike za
poboljSanje preciznosti u tim fazama. Sli¢ne izazove uocili su i Wauters i Vanhoucke
(2016) te Erzaij i dr. (2021).

Rezultati pokazuju da neuronske mreze nadmasuju tradicionalne matematicke modele
u preciznosti predvidanja kumulativhog napretka, ¢ime se potvrduje pomocna
hipoteza H3. Neuronska mreza se istiCe moguéno$éu automatskog prepoznavanja i
integracije obrazaca iz razli¢itih kategorija te nadmasuje matematicke pristupe koji
zahtijevaju ru¢nu kategorizaciju podataka. Rezultati ukazuju na snazan potencijal
primjene neuronskih mreZza u realnim projektima, osobito u kontekstu dinamicnog i
nestrukturiranog gradevinskog okruzenja gdje je teSko unaprijed definirati sve uvjete
modeliranja. lako inicijalna implementacija modela zahtijeva vrijeme i tehnicku
strucnost, jednom uspostavljen model omogudéuje jednostavne nadogradnje i
prilagodbe, S$to ga Cini dugoro¢no odrzivim rjeSenjem za predvidanje krivulje
kumulativnog napretka u gradevinskim projektima.
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5. PERSPEKTIVNI DIO

Ovo poglavlje prikazuje perspektivne aspekte primjene razvijenih modela predvidanja,
s naglaskom na potvrdu njihove funkcionalnosti na aktivnom gradevinskom projektu i
identifikaciju trziSta gradevinske industrije koja dijele slicne gospodarske uvjete i
dinamiku s Hrvatskom. Time se osigurava Sira relevantnost istraZivanja i otvaraju
mogucnosti za buduce prilagodbe i Siru regionalnu primjenu.

5.1. Primjena razvijenih modela na aktivhom gradevinskom

projektu

lako su kljuéne znacajke za predvidanje prekoradenja ugovorenog trajanja i iznosa
identificirane tijekom razvoja modela, njihova vaznost dolazi do posebnog izrazaja u
fazi primjene na konkretnom gradevinskom projektu u fazi izvodenja. U toj fazi modeli
se primjenjuju kao podsustav za upravljanje modelima. Ovaj podsustav omogucuje
unos podataka, izvodenje simulacija, ,Sto-ako” analiza i generiranje predvidanja u
stvarnim uvjetima izvodenja radova. Fokus se tako premjesta s tehnicke evaluacije na
operativnu interpretaciju rezultata, s ciljem aktivne podrske donoSenju odluka tijekom
izvedbe. Najutjecajnije znacajke prepoznaju se i koriste kao osnova za proaktivno
upravljanje. Tablica 37 prikazuje paralelno rangiranje znacajki prema vaznosti za oba
modela predvidanja te omoguduje jasnije razumijevanje na koje kriterije uspjesnosti
treba usmjeriti paznju u prakti¢noj primjeni.

Tablica 37. NajvaZnije znacajke modela predvidanja prekoracenja ugovorenog trajanja i ugovorenog
iznosa

Rang | Model predvidanja prekoracenja | Model predvidanja prekoracenja

ugovorenog trajanja ugovorenog iznosa

1 Analiza dinamickog plana Analiza dinamickog plana

2 Upravljanje sukobima Vrsta ugovora: ugovor o gradnji

3 Ugovorena vrijednost radova Ugovorena vrijednost radova

4 | Tip: cestovna infrastruktura Trend promjena i dodatnih radova

5 Trend promjena i dodatnih radova Tip: visokogradnja

6 _Zadovciljstvo investitora strucnoscu Kvaliteta projektne dokumentacije
izvodaca
Pridrzavanje rokova aktivnosti Zadovoljstvo sudionika
Upravljanje promjenama
Zadovoljstvo sudionika

10 | Kvaliteta projektne dokumentacije
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Znacajke koje su identificirane kao klju¢ne za oba modela (analiza dinamickog plana,
ugovorena vrijednost radova, kvaliteta projektne dokumentacije, zadovoljstvo
sudionika i trend dodatnih radova) upucuju na moguénost istodobnog utjecaja na
prekoradenja ugovorenog trajanja i iznosa. To znaci da se u praksi odluke trebaju
donositi koordinirano jer iste znacajke istodobno utjeCu na viSe ciljanih ishoda
projekta. Specificne znacajke unutar svakog modela omogucuju preciznije
usmjeravanje mjera prilagodbe.

Znacajke se u ovoj fazi dijele na nepromjenjive i promjenjive. Nepromjenjive znacajke
obuhvadaju elemente poput ugovorene vrijednosti radova, tipa projekta te vrste
ugovora. Rije¢ je o parametrima koji se definiraju u fazi planiranja i ugovaranja, a kao
takvi nisu podloZni naknadnim izmjenama u fazi izvodenja. S druge strane, promjenjive
znacajke uklju€uju analizu dinamickog plana, upravljanje sukobima, trend promjena i
dodatnih radova, zadovoljstvo investitora stru¢noséu izvodaca, pridrzavanje rokova
aktivnosti, upravljanje promjenama, zadovoljstvo sudionika i kvalitetu projektne
dokumentacije. Upravo su te varijable podloZzne aktivhom upravljanju tijekom
izvodenja gradevinskog projekta, ¢ime predstavljaju konkretan prostor za optimizaciju
izvedbe.

Za primjenu razvijenog modela koriste se podatci s aktivnog gradiliSta. Analiza se
provodi nakon prve treéine planiranog trajanja projekta. Svi ulazni podatci (tablica 38)
pripremaju se i obraduju u skladu s tablicama 13 i 14 opisanim u metodoloskom dijelu.

Tablica 38. Ulazni podatci o aktualnom projektu

Naziv kriterija Ulazni podatak
Tip projekta Komunalna infrastruktura
Vrsta ugovora Fidic

Faza projekta Prva treéina
Ugovorena vrijednost radova 23000000
Kvaliteta projektne dokumentacije 0,0212
Upravljanje promjenama 2

Analiza dinamickog plana -0,4094
PridrZavanje rokova aktivnosti 3

Omjer trosSkova 0,1160

Trend promjena i dodatnih radova 0,0129
Identifikacija opasnosti 2

Stopa nezgoda 0,2

Fluktuacija zaposlenika 3

Upravljanje sukobima 5
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Zadovoljstvo sudionika

Zadovoljstvo investitora stru¢noscu izvodaca

Modeli predvidaju da bi projekt, u postoje¢im uvjetima, mogao premasiti planirano
trajanje za 26,40 %, dok se s financijske strane ne ocekuje prekoracenje, vec preostaje
sigurnosna rezerva od 3,34 %. Temeljem rezultata, izraduje se krivulja kumulativnog
napretka prikazana na slici 50. Krivulja vizualizira ocekivani financijski tijek izvedbe
projekta uzimajuci u obzir procijenjeno prekoracenje trajanja i iznosa, kao i ostale
ulazne parametre u skladu s procesom iz potpoglavlja 3.3.2. Omogudéuje dionicima uvid
u trenutak i intenzitet odstupanja, pruzajuéi kontekst koji olakSava donosenje odluka.
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Slika 50. Krivulja kumulativnog napretka aktivnog gradevinskog projekta

Na pocetku i kraju krivulje kumulativnog napretka uocavaju se manja odstupanja, sto je
ve¢ komentirano u potpoglavlju 4.5.2. Ipak, ta odstupanja nisu presudna jer se analiza
provodi nakon prve trecine trajanja projekta, gdje je toCnost predvidanja krivulje
potvrdena, a poCetne vrijednosti vise ne utjeu na odlucivanje.

U praktiénoj primjeni, krivulja se iz normaliziranih vrijednosti pretvara u stvarne
veli¢ine, pri éemu se iznosi prikazuju u eurima, a trajanje u mjesecima. Dobivene
vrijednosti zatim se usporeduju s trenutacnim stanjem izvedenih i naplaéenih radova,
¢ime se dodatno povecava korisnost krivulje kao alata za praéenje. Zbog povjerljivosti
podataka, ova usporedba nije ukljuéena u disertaciju. Unato¢ tome, prikaz krivulje
pridonosi boljem razumijevanju analitickih nalaza i olakSava komunikaciju medu
dionicima, osobito u kontekstu buducih simulacija i donoSenja odluka.
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Nakon pregleda rezultata predvidanja prekoracenja i krivulje kumulativnog napretka,

dionici donose odluku da

je predvideno prekorafenje ugovorenog trajanja

neprihvatljivo. U skladu s tim, provodi se simulacija s ciljem identifikacije kombinacija

znacajki koje omogucuju ostvarenje ciljanih ishoda bez narusavanja znacajki koje vec

smanjuju rizik od prekoracenja. Ograni¢enja znacajki definirana su prema operativnim

moguénostima projekta i prikazana u tablici 39.

Tablica 39. Ogranicenja znacajki aktivnog gradevinskog projekta

Znacajke

Raspon vrijednosti

Analiza dinamickog plana

-0,40-0,20; 0,1

Upravljanje sukobima

5

Ugovorena vrijednost radova

23000000

Tip: cestovna infrastruktura

0

Trend promjena i dodatnih radova

0,05-0,30; 0,05

Zadovoljstvo investitora stru¢noscu izvodaca

5

PridrZzavanje rokova aktivnosti 3,4,5
Upravljanje promjenama 2,3,4,5
Zadovoljstvo sudionika 3,4,5

Kvaliteta projektne dokumentacije

0,05-0,30; 0,05

Na temelju definiranih ogranicenja, generira se 9.072 mogucih kombinacija znacajki
koje se unose u model predvidanja prekoraéenja trajanja. Izlazni skup podataka filtrira
se tako da obuhvati samo one kombinacije koje rezultiraju predvidanjem od 0 %

prekoracenija. Filtriranje rezultira sa Cetiri prihvatljive kombinacije znacajki (tablica 40)

koje se dalje analiziraju kao realni scenariji za donosenje odluka.

Tablica 40. Kombinacije znacajki koje daju predvidanje prekora¢enja ugovorenog trajanja 0 %
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4 0,10 5 0,05 5 5 5 5 0,35
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Analiza jasno pokazuje da za postizanje cilja od 0 % prekoracenja ugovorenog trajanja
projekta postoji skup specifiénih uvjeta koji se moraju istovremeno ispuniti. U svim
varijantama, zadrZana je maksimalna ocjena za upravljanje sukobima i zadovoljstvo
investitora stru¢no$¢u izvodaca. Takoder, sve varijante ukljuuju najviSu ocjenu za
pridrzavanje rokova aktivnosti, $to joS jednom potvrduje da dosljedno provodenje
planiranih koraka ima snazan utjecaj na uspjeh u pogledu postivanja vremenskih
rokova. Ostale znacajke pokazuju odredenu razinu fleksibilnosti. Upravljanje
promjenama varira izmedu 3 i 5, dok zadovoljstvo sudionika ostaje unutar raspona od
4 do 5. To implicira da model tolerira manju razinu nesuglasica i umjereno razvijen
sustav upravljanja promjenama, pod uvjetom da su klju¢ni mehanizmi stabilni.
Znacajka kvalitete projektne dokumentacije prisutna je u vrijednostima izmedu 0,25 i
0,35, sto potvrduje da je odredena razina dodatnih, vantroSkovnickih i nepredvidenih
radova ocekivana i prihvatljiva, ali samo unutar strogo kontroliranih granica. Nalaz
dodatno naglasava vaznost tehnicke pripreme i dokumentacijske preciznosti kao uvjeta
za uspjeSno vodenje gradevinskih projekata. Trend promjena i dodatnih radova
pokazuje minimalnu dopustenu razinu od 0,05 i ukazuje da model ne tolerira znacajnije
promjene u obuhvatu. Stabilnost projektnih zahtjeva izdvaja se kao jedan od
najvaznijih preduvjeta za postivanje roka. Vrijednosti znacajke analiza dinamickog
plana u prihvatljivim kombinacijama krecu se izmedu 0,00 i 0,10, Sto znadi da se
nastavak projekta mora odvijati u skladu s planom ili ubrzanim tempom. S obzirom na
dosadasnje kasnjenje od preko 40 %, model ne tolerira dodatna odstupanja te jasno
ukazuje na potrebu za poticanjem ubrzanja.

Za daljnje usmjeravanje projekta odabire se kombinacija 2 jer u najveéoj mjeri
odgovara realnim operativnim mogucnostima. lako se kombinacija 3 razlikuje samo u
upravljanju promjenama i zadovoljstvu sudionika, procijenjuje se da je na ovom
konkretnom projektu jednostavnije i realnije povedati zadovoljstvo sudionika nego
posti¢i maksimalnu razinu upravljanja promjenama. Na temelju odabrane kombinacije
definiraju se konkretne mjere prilagodbe koje omoguéuju uskladivanje stvarnih uvjeta
s ciljlanom vrijednoséu znacajki.

Znacajke upravljanje sukobima i zadovoljstvo investitora stru¢noséu izvodaca veé su
uskladene s ciljnim vrijednostima.

Prema kombinaciji 2, pridrZavanje rokova aktivnosti i zadovoljstvo sudionika potrebno
je povecati s trenutaéne razine 3 na 5. Poveéanje vrijednosti znacajke pridrzavanje
rokova aktivnosti zahtijeva uskladen angazman svih kljuénih dionika i pravovremenu
dostavu potrebne dokumentacije i informacija uskladenih s ugovornim obavezama.
Nadzorni inZenjer koordinira protok dokumentacije, prati izvrSenje obveza i kontrolira
postivanje rokova. Na tjednoj koordinaciji sudionike upozorava na nadolazeée rokove i
obavjestava o eventualnim prekoraéenjima. U sluéaju da pojedini timovi, bilo izvodaca,
investitora ili nadzora, ne mogu ispuniti planirane aktivnosti u predvidenim rokovima,
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svaki je duzan osigurati dodatne resurse kako bi se obveze izvrSavale pravodobno i bez
zastoja.

Povecanje zadovoljstva sudionika moguce je postié¢i jacanjem komunikacije, jasnijom
podjelom odgovornosti i boljom suradnjom medu svim dionicima (Aziz i dr., 2022;
Borcherding, 1978; Hamzah i dr., 2024). Svaki predstavnik tima za svoj tim razraduje
jasnu podjelu odgovornosti, s uputama tko za Sto odgovara i kome podnosi izvjestaje.
Podjela se prezentira na tjednoj koordinaciji kako bi svi sudionici znali tko je zaduZen za
koju aktivnost, s kim komunicira i kako se informacije razmjenjuju. Na taj se nacin
smanjuju gubici vremena u prenosenju informacija, uz ouvanje strukture i hijerarhije
u svakom timu. Uz formalnu komunikaciju, preporucuje se poticanje i neformalnih
oblika komunikacije koji mogu pozitivno utjecati na radnu atmosferu. Vazno je da se
ovu mjeru primjenjuje ne samo izmedu timova izvodaca, investitora i nadzora, nego i
unutar svakog pojedinog tima.

Vrijednost upravljanja promjenama trenutacno je na razini 2, odnosno sustav jos$ nije
razvijen te se sluzbeno evidentira samo dio izmjena. Ciljana vrijednost je 3. Stoga se
kao mjera prilagodbe postavlja da nadzorni inZenjer, u suradnji s izvodacem, razradi
detaljan sustav za pracenje i odobravanje promjena. Investitor potvrduje konacnu
verziju sustava i osigurava njegovu provedbu. Sustav se usuglasava i primjenjuje unutar
15 dana od donosenja odluke na tjednoj koordinaciji.

Vrijednost kvalitete projektne dokumentacije potrebno je poveéati s 0,0212 na ciljanih
0,30. Glavna inicijativa za ovu znacdajku je na investitoru, koji treba angazirati
projektanta za detaljnu reviziju i uskladivanje dokumentacije. Revidirani projekt mora
se dostavljati u skladu s dinamickim planom, pri éemu se izmjene moraju biti dostupne
najmanje mjesec dana prije izvodenja aktivnosti na koju se izmjena odnosi, kako bi se
osiguralo dovoljno vremena za pripremu, nabavu materijala i organizaciju radova.
Nadzorni inZenjer evidentira sve zaprimljene izmjene i potvrduje njihovu potpunost.
Ilzvodac je duzan pravodobno dostaviti sve komentare i prijedloge, a o statusu
azuriranja dokumentacije redovito se izvjeStavaju svi sudionici na tjednim
koordinacijama. Na taj nacin osigurava se da svi raspolazu vazeéom dokumentacijom,
¢ime se smanjuje rizik od zastoja i nepredvidenih izmjena tijekom izvodenja.

U skladu s ciljanom kombinacijom, oéekuje se poveéanje vrijednosti trenda promjena i
dodatnih radova s 0,0129 na 0,05. lzvoda¢ je duzan, u skladu s revidiranom
dokumentacijom, dokumentirati, obracunati i traziti priznanje svih dodatnih,
nepredvidenih i vantroskovnickih radova. Nadzorni inZenjer provjerava opravdanost i
opseg potrazivanja, dok investitor odobrava potraZivanja i zaduZen je za pripremu
aneksa ugovora. PotraZzivanja se dostavljaju prema usuglasenom sustavu upravljanja
promjenama i u skladu s ugovornim odredbama.

Vrijednost analize dinamickog plana potrebno je podi¢i s trenutaéne negativne
vrijednosti -0,4094 na 0,00 kako bi se eliminiralo kasnjenje i uskladio tempo radova s
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planom. lzvoda¢ je odgovoran za organizaciju dodatnih resursa i intenzivniju
koordinaciju na gradilistu, a o poduzetim radnjama duzan je redovito izvjeStavati na
tjednim koordinacijama. Nadzorni inZenjer prati realizaciju i izvjeStava investitora.

Na temelju odabrane kombinacije 2 azurira se i krivulja kumulativhog napretka, koja
sada odraZzava planirane mjere prilagodbe i sluzi sudionicima kao novi referentni
scenarij za pracenje napretka projekta u stvarnom vremenu. U slucaju odstupanja,
sudionici mogu ponoviti postupak i prilagoditi planirane mjere.

Zakljuéno, faza primjene modela i adaptivni ciklus potvrduju da model pouzdano
identificira obrasce koji vode prema pravovremenom zavrSetku projekta. Na temelju
provedenih simulacija, moZe se zakljuciti da je Sesti pomoéni cilj istraZzivanja u
potpunosti ostvaren. Primjenom razvijenog modela na aktivnom gradevinskom
projektu omogucéena je analiza predvidenih ishoda, evaluacija utjecaja pojedinih
znacajki na rezultate te identifikacija kombinacija i raspona vrijednosti koje vode
prema ostvarivanju Zeljenog ishoda. Time se potvrduje i postavljena hipoteza H4,
prema kojoj simulacije na temelju razvijenih modela predvidanja omogucuju
identifikaciju intervala vrijednosti znacajki koje vode prema postizanju Zeljenih
projektnih ishoda. U kontekstu kompleksnosti gradevinskih projekata, nalazi
predstavljaju ¢vrstu osnovu za donosenje odluka i usmjeravanje projektnih timova
prema ucinkovitijem upravljanju vremenom. Model se pokazao primjenjivim ne samo
kao analiticki alat, vec¢ i kao konkretna podrska u upravljanju gradevinskim projektom u
stvarnim uvjetima.

5.2. Identifikacija slicnih trzista gradevinske industrije

Potpoglavlje identificira zemlje koje dijele slicne gospodarske uvjete i dinamiku
gradevinske aktivnosti s Hrvatskom, s ciljem procjene Sire primjenjivosti rezultata
istraZivanja. Analiza se temelji na klju¢nim pokazateljima gradevinske aktivnosti prema
podatcima Eurostata. Odabrano razdoblje od 2013. do listopada 2024. omogucuje
pracenje trendova od ulaska Hrvatske u Europsku uniju, ¢ime se osigurava
konzistentan i relevantan kontekst za usporedbu.

Koriste se sljedeci pokazatelji:

(1) Indeks gradevinske proizvodnje odabire se kao primarni pokazatelj jer
najizravnije odrazava promjene u obujmu gradevinskih radova.

(2) Indeks broja zaposlenih ukazuje na promjene u zaposlenosti u gradevinskom
sektoru, Sto Cesto reflektira poveéanje ili smanjenje gradevinske aktivnosti.

(3) Indeks broja odradenih sati daje uvid u intenzitet rada u sektoru i moze
posluZiti kao indikator produktivnosti i radne angaZiranosti.
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(4) Indeks bruto placa odrazava ekonomske uvjete u gradevinskom sektoru,
uklju€ujudi pritiske na place i financijsko stanje trzista rada.

Zajedno, ovi pokazatelji nude sveobuhvatan prikaz dinamike sektora, ne samo kroz
promjene u volumenu proizvodnje, ve¢ i kroz povezane promjene na trzistu rada i u
gospodarskoj okolini (Eurostat, pristupano 1.10.2024.). Podatci se normaliziraju, a
zemlje s nepotpunim nizovima isklju€uju kako bi se osigurala valjanost analize.
Za grupiranje zemalja koristi se Elbow metoda kojom se odreduje optimalan broj
klastera na temelju ukupne varijacije unutar klastera. ,Lakat” u krivulji sluzi kao
vizualni pokazatelj optimalnog broja klastera. Tablica 41 daje pregled zemalja koje se
najmanje tri puta svrstavaju u isti klaster s Hrvatskom.

Tablica 41. Pojavljivanja zemalja u klasteru s Hrvatskom

Broj

Zemlja e
pojavljivanja

Danska 4

Italija

Cipar

Estonija

Madarska

Nizozemska

Austrija

Rumunjska

Slovenija

Svedska

Norveska

W W W www ww|w|bs~| s

Srbija

Za dodatnu potvrdu sliénosti provodi se i analiza Pearsonove korelacije izmedu
Hrvatske i ostalih zemalja, zasebno za svaki od Cetiri pokazatelja. Pearsonova korelacija
mjeri koliko su kretanja u dvjema zemljama paralelna tijekom vremena i omogucuje
uvid u stupan;j slicnosti trendova. Ograni¢enje metode je njena osjetljivost na linearne
odnose. Medutim, postavljaju se pragovi koji osiguravaju relevantnost. U obzir se
uzimaju zemlje s korelacijom iznad 0,8 u najmanje tri indikatora, pri éemu Cetvrti nije
manji od 0,7. Rezultati su prikazani u tablici 42.

Kombiniranjem rezultata klaster analize i Pearsonove korelacije identificiraju se zemlje
koje u oba pristupa dosljedno pokazuju slicnost s Hrvatskom. Te zemlje su Rumunjska,
Danska, Slovenija, Madarska, Norveska, Srbija, Nizozemska, lItalija, Austrija i Cipar.
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Slicnosti se moZe objasniti geografskom i gospodarskom blizinom, ali i sli¢nim

razvojnim fazama, dostupnos$éu europskih fondova, strukturnim znacajkama
gradevinske industrije te zajednickim regulatornim okvirom.
Tablica 42. Zemlje s visokom korelacijom s Hrvatskom
Indeksi I?deks . Bruto place | Odradeni sati Broj .
proizvodnje zaposlenih
Rumunjska 0,9228 0,9558 0,9382 0,9601
Danska 0,9160 0,8866 0,9288 0,9295
Slovenija 0,9058 0,9757 0,6155 0,9908
Madarska 0,8209 0,9522 0,8971 0,9412
Norveska 0,8217 0,9186 0,8994 0,9070
Srbija 0,8923 0,9689 0,7542 0,9855
Nizozemska 0,8500 0,9580 0,7267 0,9822
Italija 0,8937 0,9249 0,7579 0,8308
Austrija 0,8742 0,9427 0,8161 0,7382
Cipar 0,7647 0,8701 0,8917 0,9220

Rezultati su vaini jer upucuju na potencijalnu primjenjivost razvijenih modela i

analitickog pristupa u Sirem europskom kontekstu, osobito u zemljama s visokom

korelacijom i sli¢nim institucionalnim uvjetima. Vizualna karta (slika 51) potvrduje da je

veéina zemalja geografski povezano, Sto dodatno poja¢ava argument za njihovo

ukljucivanje u komparativne analize i moguca buduéa proSirenja istrazivanja.
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Slika 51. Zemlje sli¢nih gospodarskih trendova u gradevinskoj industriji
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6. ZAKLIUCAK

U suvremenom kontekstu, u kojem gradevinska industrija predstavlja znacajan dio
gospodarstva, uspjeh projekata i njihovo zavrSavanje u okviru ugovorenog trajanja i
iznosa predstavlja sloZzen izazov. Unato¢ ubrzanom razvoju metodologija upravljanja
projektima i primjeni naprednih informacijskih tehnologija, velik broj projekata i dalje
biljezi znacajna odstupanja od pocéetno planiranih ili ugovorenih vrijednosti.
Odstupanja nisu samo gospodarski problem nego i drustveni jer dovode do kasnjenja u
isporuci infrastrukturnih i drugih javnih dobara te povecavaju rizike poput pravnih
sporova i reputacijskih Steta za uklju¢ene dionike.

lako se u praksi i dalje ¢esto primjenjuje tradicionalni koncept ,Zeljeznog trokuta“
(vrijeme, troSak, kvaliteta), recentna istraZivanja pokazala su da taj pristup nije
dovoljan za potpuno razumijevanje uspjesnosti projekta. Temeljna motivacija ovog
istrazivanja proizasla je upravo iz potrebe za dubljim razumijevanjem uzroka
odstupanja i za unaprjedenjem sposobnosti pravovremenog prepoznavanja rizika u fazi
izvodenja radova. Posebna vaznost pridala se ukljudivanju perspektive razlicitih
dionika, medu kojima cesto dolazi do nesklada u percepciji Sto se smatra uspjehom, a
Sto neuspjehom gradevinskog projekta. Neuskladeni interesi i nedostatna
komunikacija dodatno pojacavaju sloZenost upravljanja gradevinskim projektom i
potvrduje potrebu za sveobuhvatnijim pristupima.

U okviru disertacije razvijen je teorijski utemeljen i empirijski potvrden model za
predvidanje performansi i konac¢nih ishoda gradevinskih projekata. Polaziste modela
bilo je detaljnije razumijevanje uzroka odstupanja od ugovorenog trajanja i iznosa
upravo u fazi izvodenja radova, kada su takva odstupanja najceséa i imaju najveci
utjecaj na uspjeh projekta. Model se temelji na primjeni metoda strojnog ucenja te
objedinjuje podatke prikupljene iz stvarnih projekata te uvid klju¢nih dionika uklju¢enih
u proces izvodenja. Poseban naglasak stavljen je na medusobno povezivanje podrucja
performansi, koja su identificirana kao klju¢na za postizanje uspjeha projekta, u
jedinstven okvir predvidanja.

U tom kontekstu, istrazivanjem su ostvareni ciljevi postavljeni na pocetku rada, i to
kroz jasno strukturiranu metodologiju i detaljnu analizu. Prvi pomoc¢ni cilj odnosio se
na razvoj teorijskog okvira za predvidanje performansi gradevinskih projekata.
Razvijeni okvir u obzir je uzeo suvremene standarde i metodologije upravljanja
gradevinskim projektima, teoriju upravljanja dionicima, viSedioni¢ku perspektivu,
zajednicko razumijevanje ciljeva te uskladen pristup evaluaciji uspjesSnosti. U
teorijskom okviru su identificirana klju¢na podrucja performansi, a naglasena je i
vaznost sustava za podrsku odlucivanju u unaprjedenju procesa upravljanja. Okvir je
uklju¢io primjenu umjetne inteligencije i metoda strojnog ucenja te analizu krivulje
kumulativnog napretka. Integracija svih analiziranih teorijskih pristupa posluzila je kao
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¢vrsta osnova za razvoj modela predvidanja performansi i ishoda gradevinskih
projekata.

U skladu s drugim pomoénim ciljem, razvijen je evaluacijski okvir i definiran postupak
koji se moze primjenjivati u okruzenju s viSe dionika za identifikaciju i rangiranje
podrucja performansi klju¢nih za postizanje uspjeha gradevinskih projekata. Takav
okvir osigurao je objektivan pristup, poticanje suradnje dionika i donosSenje
informiranih odluka koje uvaZavaju razlicite interese.

Nadovezuju¢i se na taj korak, uspostavljena je jasna veza izmedu mjerenja i
predvidanja performansi i ishoda gradevinskih projekata. Identificirano je sedam
kljuénih podrucja performansi (kvaliteta, vrijeme, troSak, sigurnost, produktivnost,
zadovoljstvo sudionika i zadovoljstvo investitora). Evaluacijski okvir omogudio je dublji
uvid u medusobne odnose izmedu podrucja performansi i stvarnih projektnih ishoda,
Cime je ostvaren treéi pomocni cilj. Razvoj i validacija modela kroz visestruku studiju
slucaja potvrdili su njegovu prakti¢nu primjenjivost u realnim uvjetima te omogucili
prepoznavanje podrucja performansi s najveéim utjecajem na uspjesnost projekta.

U okviru cetvrtog pomoénog cilja razvijeni su i validirani modeli predvidanja
prekoradenja ugovorenog trajanja i iznosa gradevinskih projekata primjenom metoda
strojnog ucenja, s posebnim fokusom na neuronske mreze. Posebna paZnja posveéena
je identifikaciji znacajki koje najviSe utjeCu na tocnost predvidanja te optimizaciji
arhitekture i prilagodbi hiperparametara, ¢ime je dodatno poboljSana tocnost
predvidanja modela. Modeli su razvijeni na temelju podataka prikupljenih iz
realiziranih gradevinskih projekata, a njihova primjenjivost potvrdena je unakrsnom
validacijom. Postignute metrike, ukljucuju¢i visoke vrijednosti koeficijenta
determinacije i niske pogreske, potvrdile su robusnost i pouzdanost razvijenih modela.
Analiza vaZznosti znacajki pokazala je da uz tehnicke ¢imbenike na projektne ishode
snazno utjecu i financijski, organizacijski i interpersonalni ¢imbenici, sto je dodatno
potvrdilo potrebu za holisti¢kim pristupom u modeliranju predvidanja ishoda.

U sklopu petog pomoénog cilja razvijen je i validiran model za predvidanje
kumulativnog napretka gradevinskog projekta temeljen na metodama strojnog ucenja.
Usporedba performansi razvijenog modela s tradicionalnim matemati¢kim pristupima
pokazala je da neuronske mreZe daju tocnija predvidanja, uz dodatnu prednost sto ne
zahtijevaju ru¢nu kategorizaciju podataka. Takva sposobnost automatskog
prepoznavanja obrazaca i odnosa medu varijablama dodatno je potvrdila njegovu
prakti¢nu primjenjivost u stvarnim uvjetima provedbe projekta.

Sesti pomocni cilj odnosio se na ocjenu uspjesnosti razvijenih modela primjenom na
konkretnom gradevinskom projektu u tijeku. U tu svrhu provedena je analiza
predvidenih ishoda i simulacija odlucivanja kojom su ispitani ucinci promjena pojedinih
znadajki na konacne ishode. Simulacijski scenariji omogudili su identifikaciju
kombinacija znacajki koje dovode do ciljanih ishoda. Time je potvrdena toénost
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razvijenih modela i njihova korisnost u stvarnom kontekstu upravljanja gradevinskim
projektima. Kao takav, model postaje vrijedan alat u rukama izvodacda, pruzajudi
podrsku za proaktivno upravljanje resursima, rokovima i suradnjom medu dionicima.

Na temelju provedenih analiza potvrdena je srediSnja hipoteza istrazivanja, prema
kojoj je primjenom teorije upravljanja dionicima i metoda strojnog ucenja moguce
razviti kvantitativne modele predvidanja performansi i ishoda gradevinskih projekata
koji omogucuju pravovremenu procjenu rizika i podrSsku u donoSenju odluka, uz
primjenjivost na projekte financirane javnim sredstvima s ugovornim vrijednostima
izmedu 7,5 i 25 milijuna eura. Kvalitativni i kvantitativni elementi istrazivanja
medusobno su se nadopunjavali i zajedno pridonijeli potvrdi svih pomoénih hipoteza.
Dokazana je vaznost identifikacije klju¢nih podrucja performansi, optimizacije modela
odabirom relevantnih znacajki i prilagodbom arhitekture i hiperparametara. Takoder je
potvrdena prednost neuronskih mreza u odnosu na klasicne matematicke modele za
predvidanje krivulje kumulativhog napretka te je omoguéena identifikacija intervala
vrijednosti koji vode prema postizanju Zeljenih projektnih ishoda.

Na temelju svega navedenog, kljuéni znanstveni doprinos disertacije ocituje se u
razvoju i validaciji sveobuhvatnog modela koji integrira teorijske i empirijske uvide,
suvremene metode strojnog ucenja i viSedioni¢ku perspektivu, ¢ime se unapreduje
praksa upravljanja gradevinskim projektima u sloZzenim i promjenjivim uvjetima
izvodenja.

6.1. Znanstveni doprinos istrazivanja

Znanstveni doprinos ovog istrazivanja ostvaren je kroz teorijski, metodoloski i
empirijski napredak u podruéju predvidanja performansi i ishoda gradevinskih
projekata.

Razvijen je teorijski okvir koji povezuje klju¢na podrucja performansi s viSedionickom
perspektivom i teorijom upravljanja dionicima. Povezivanjem tehnickih, organizacijskih
i interpersonalnih ¢imbenika u jedinstvenu cjelinu unaprijedeno je razumijevanje
meduodnosa ,tvrdih® i ,mekih“ ¢imbenika koji oblikuju ishode gradevinskih projekata.

Na temelju teorijskog modela razvijen je evaluacijski okvir, koji ga operacionalizira kroz
hijerarhijsku strukturu ciljeva, ¢ime se stvara sustav za objektivno pracenje i
predvidanje ishoda. Ovaj okvir spojio je kvalitativne i kvantitativne pristupe, povezao
rezultate sustavnog pregleda literature s polustrukturiranim intervjuima i analizom
projektnih podataka. Primijenjene su metode poput MacDonaldove jednadzbe za
usporedbu ugovorenih i stvarnih parametara, Likertove ljestvice za mjerenje percepcija
dionika i vizualna kategorizacija za prikaz odstupanja, ¢ime je omoguéeno dublje
razumijevanje kako mijerljivih pokazatelja, tako i percepcija klju¢nih dionika. Primjenom
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viSestruke studije slucaja potvrdena je primjenjivost i prilagodljivost ovog okvira u
razli¢itim kontekstima, ¢ime je osigurana veza izmedu teorije i prakse.

Kljuéni znanstveni doprinos &ini razvoj i validacija modela predvidanja prekoradenja
ugovorenog trajanja i iznosa. Modeli kombiniraju tehnicke podatke s kvantificiranim
»mekim“ c¢imbenicima. Temelje se na ukupno 16 znacajki (3 kategorijske i 13
numerickih) pri ¢emu su sve znacajke precizno kvantificirane kroz jasno definirane
kriterije i standardizirane skale. Kategorijske znacajke kodirane su tehnikom One-Hot
Encoding, dok su numericke znacajke standardizirane kako bi se osigurala medusobna
usporedivost podataka. Kvalitativne informacije prikupljene su polustrukturiranim
intervjuima i kvantificirane Likertovim ljestvicama. Na taj je nacin osigurana
konzistentnost i objektivnost pretvaranja subjektivnih ocjena u numeric¢ke varijable.
Dodatnu vrijednost doprinosi primjena metode SMOGN za balansiranje
neuravnoteZenih podataka, koja poboljSava pouzdanost predvidanja, te uporaba
algoritma slucajne Sume za identifikaciju najrelevantnijih znacajki. Na taj je nacin
postignuta visoka to¢nost uz minimalni broj ulaznih podataka, $to je klju¢no za
prakticnu primjenu, pri ¢emu su za predvidanje prekoracenja ugovorenog trajanja i
iznosa postignute niske vrijednosti metrika pogreske (MSE = 0,0029/0,0011; RMSE =
0,0536/0,0336; MAE = 0,0435/0,0255; R2 = 0,9497/0,9081).

Vazan doprinos Cini i sustavna usporedba tradicionalnih matematickih modela za
predvidanje krivulje kumulativnog napretka s modelom razvijenim primjenom
neuronske mreZe. Razvijen je sustav kategorizacije podataka prema tipu i vrijednosti
projekta, Sto je omogudilo bolje prilagodavanje modela specificnostima pojedinih
skupina i povedéalo tocnost predvidanja matematickih modela. Uvedena je
normalizacija i standardizacija znacajki radi osiguravanja usporedivosti podataka.
Usporedbom metrika potvrdeno je da neuronska mreZa ostvaruje superiorne rezultate
(MAE = 0,0291; MSE = 0,0012; RMSE = 0,0353; R? = 0,9877) u odnosu na matematicke
modele, ¢ime se potvrduje potencijal naprednih metoda strojnog ucdenja za
predvidanje krivulje kumulativnog napretka gradevinskih projekata.

Vazan doprinos ¢ini i razvoj originalnog koda za implementaciju modela predvidanja u
okruzenju Jupyter Notebook, ¢ime je osigurana primjenjivost i reproducibilnost
istrazivanja.

Znanstveni doprinos dodatno se potvrduje kroz adaptivni ciklus primjene, kojim se
razvijeni modeli koriste kao aktivni alati za simulaciju i podrsku odlucivanju u realnom
vremenu. Time je naglasen potencijal razvijenih alata za proaktivno, prilagodljivo
upravljanje gradevinskim projektima u slozenim i promjenjivim uvjetima.
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6.2. Prakticni doprinos istrazivanja

Praktiéna vrijednost istrazivanja ocituje se u razvoju alata koji omogucéuje pouzdano
predvidanje, smanjuje vrijeme potrebnog prikupljanja i obrade podataka te pruza
podrsku odlucivanju u fazi izvedbe gradevinskih projekata. Integracijom visedionicke
perspektive, sveobuhvatne baze podataka i naprednih metoda strojnog ucenja razvijen
je model koji je robustan, ali prilagoden svakodnevnoj praksi. Njegova osnovna svrha je
pravovremeno predvidanje prekoracenja ugovorenog trajanja i iznosa, u fazi kada je
joS mogucée poduzeti korektivne mjere i smanijiti rizik znacajnih odstupanja.

Model je koncipiran kao podsustav za upravljanje modelima i predviden je kao dio
Sireg sustava za podrsku odlucivanju. Korisnicima omogucuje brzo i jednostavno
predvidanje odstupanja na temelju unosa klju¢nih znacajki, bez potrebe za dodatnim
znanjem o strojnom ucenju i bez prikupljanja velikog broja podataka. Dodatna
vrijednost je mogucnost izvodenja simulacija ,5to-ako” scenarija, ¢ime se unapreduje
kvaliteta planiranja i upravljanja projektom.

Prilagodljivost i prakticna primjena modela donose izravne koristi svim klju¢nim
dionicima, a najviSe izvodacima radova koji snose glavni operativni rizik i raspolazu
najrelevantnijim podatcima za rad s modelom. Aktivhom primjenom alata izvodac
mozZe ranije prepoznati potencijalne probleme, proaktivno prilagodavati resurse i
smanjiti odstupanja od planirane dinamike. Osim toga, ovaj pristup Salje jasnu poruku
o profesionalnosti, transparentnosti i spremnosti na suradnju, ¢ime se jaca povjerenje
medu dionicima, smanjuje vjerojatnost konflikata i gradi reputacija pouzdanog,
odgovornog i inovativnog sudionika.

Razvijeni kod pisan u Jupyter Notebook okruZenju omogucuje trenutaéno izvodenje
simulacija i Sto-ako analiza. Na taj se nacin korisnicima pruza prakti¢an alat i lako
primjenjiv za viSekratne iteracije, brzo testiranje scenarija i stalno unaprjedenje
modela u stvarnom vremenu.

lako je razvijen za specifi¢an lokalni kontekst, pokazuje visok potencijal prilagodbe i za
druga trzista koja dijele sli¢ne izazove i strukturu gradevinske industrije, ¢cime se otvara
prostor za Siru regionalnu i medunarodnu primjenu.

Razvijeni model predstavlja konkretan korak prema digitalno podrzanom, znanstveno
utemeljenom i podatkovno vodenom upravljanju gradevinskim projektima, koje
omogucuje bolju kontrolu, kvalitetniju suradnju medu dionicima i smanjenje rizika
neuspjeha u slozenim i promjenjivim uvjetima gradilista.
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6.3. Ogranicenja i pravci daljnjih istrazivanja

Unato¢ postignutim rezultatima i Sirokom potencijalu za primjenu, vazno je sagledati
odredena ograniCenja istrazivanja kako bi se njegovi nalazi pravilno interpretirali.
Jedno od kljuénih ograni¢enja odnosi se na strukturu analiziranog uzorka. IstraZivanje
je provedeno na bazi podataka od 12 realiziranih gradevinskih projekata financiranih
javnim sredstvima. lako se radi o obimnoj i detaljno strukturiranoj bazi podataka, u
kontekstu modela temeljenih na dubokom ucenju rije¢ je o relativho ograni¢enom
uzorku. Manji broj podataka moZe povecati osjetljivost modela na specificne obrasce u
uzorku te djelomi¢no ograniciti njegovu sposobnost generalizacije. lpak, detaljna
priprema podataka, ukljucivanje kategorijskih i numeric¢kih znacajki te viSestruka
validacija omogucili su postizanje visoke toc¢nosti i stabilnosti, ¢ime je ovaj nedostatak
u znacajnoj mjeri ublazen.

Sljedeée ograni¢enje vezano je uz Cinjenicu da su svi analizirani projekti financirani
javnim sredstvima. Specifi¢nosti javne nabave, ugovornih odnosa i procedura znacajno
se razlikuju od praksi u privatnom sektoru. Stoga se rezultati, iako metodoloski
pouzdani, ne mogu automatski preslikati na projekte drugacijeg karaktera. Dodatna
istrazivanja trebala bi ispitati razinu prilagodbe modela uvjetima privatnih projekata,
gdje su dinamika komunikacije, raspodjela rizika i fleksibilnost odlucivanja ¢esto bitno
drugadiji.

Geografska ograni¢enost predstavlja jo$ jedan vazan izazov. Model je razvijen na
temelju podataka s hrvatskog trzista. lako je provedena usporedna analiza s nekoliko
europskih zemalja sliéne strukture trziSta, njegova medunarodna primjenjivost zasad
ostaje na razini pretpostavke, a ne empirijske potvrde. Globalna primjena obecava, ali
zahtijeva daljnju validaciju na uzorcima iz razli¢itih gospodarskih, regulatornih i
kulturnih okruzenja.

Sva navedena ogranicenja ne umanjuju znanstvenu i prakti¢nu vrijednost modela, ali
jasno pokazuju gdje postoji prostor za daljnji razvoj i unaprjedenje. Sljede¢i vazan
korak trebao bi biti proSirenje baze podataka na privatne projekte i razlicite
medunarodne kontekste, ¢ime bi se dodatno provjerila univerzalnost i prilagodljivost
pristupa. Vazan smjer za Siru primjenu modela u praksi je razvoj jednostavnog i
intuitivnog korisnickog sucelja koje bi korisnicima omogucilo donoSenje informiranih
odluka u stvarnom vremenu.

Provedeno istrazivanje potvrduje da kombinacija sustavnog mjerenja performansi,
sveobuhvatne analize razliitih perpektiva dionika i naprednih metoda strojnog ucenja
povecava tocnost predvidanja i mijenja nacin na koji razumijemo uspjeh gradevinskih
projekata. Umjesto oslanjanja iskljucivo na retrospektivnu analizu, predloZeni pristup
omogucuje proaktivno upravljanje koje uzima u obzir promjenjive uvjete gradevinskih
projekata.

145



POPIS LITERATURE

Aaltonen, K., Kujala, J. i Qijala, T. (2008) 'Stakeholder salience in global projects', International
Journal of Project Management, 26, str. 509-516. doi: 10.1016/].ijjproman.2008.05.004

Abdulhayoglu, M.A. i Thijs, B. (2018) 'Use of locality sensitive hashing (LSH) algorithm to match
Web of Science and Scopus', Scientometrics, 116, str. 1229-1245. doi: 10.1007/s11192-017-
2569-6

Adam, A., Josephson, P.-E.B. i Lindahl, G. (2017) 'Aggregation of factors causing cost overruns
and time delays in large public construction projects', Engineering, Construction and
Architectural Management, 24(3), str. 393—406. doi: 10.1108/ECAM-09-2015-0135

Adri, A. i Mursadin, A. (2024) 'Assessing user satisfaction in construction services: Analyzing
contractor performance in central Kalimantan’s power projects', World Journal of Advanced
Engineering Technology and Sciences, 11(1), str.105-118. doi:
10.30574/wjaets.2024.11.1.0039

Agile Manifesto (2001). Dostupno na: https://www.agilealliance.org/agile101/the-agile-
manifesto/ (pristupljeno: 11.3.2025).

Al Mnaseer, R., Al-Smadi, S. i Al-Bdour, H. (2023) 'Machine learning-aided time and cost
overrun prediction in construction projects: application of artificial neural network', Asian
Journal of Civil Engineering, 24, str. 2583-2593. doi: 10.1007/s42107-023-00665-7

Alavifar, A.H. i Motamedi, S. (2014) 'ldentification, Evaluation and Classification of Time Delay
Risks of Construction Project in Iran', Proceedings of the 2014 International Conference on
Industrial Engineering and Operations Management, Bali, Indonesia, str. 919-929.

Al-Darrab, 1. (2000) 'Relationships between productivity, efficiency, utilisation, and quality’,
Work Study, 49(3), str. 97-104.

Ali, A.S. i Rahmat, I. (2010) 'The performance measurement of construction projects managed
by ISO-certified contractors in Malaysia', Journal of Retail and Leisure Property, 9(1), str. 25—
35. doi: 10.1057/rlp.2009.20

Al-Meshekeh, H.S. i Langford, D.A. (1999) 'Conflict management and construction project
effectiveness: A review of the literature and development of a theoretical framework', Journal
of Construction Procurement, 5(1), str. 58—-75.

Alsugair, A., Al-Gahtani, K., Alsanabani, N. M. (2023) 'Artificial Neural Network Model to
Predict Final Construction Contract Duration', Applied Sciences, 13(14), 8078. doi:
10.3390/app13148078

Ambrule, V.R. i Bhirud, A.N. (2017) 'Use of artificial neural network for pre design cost

estimation of building projects', International Journal on Recent and Innovation Trends in
Computing and Communication, 5(2), str. 173-176. doi: 10.17762/ijritcc.v5i2.192

146



Atkinson, R. (1999) 'Project management: Cost, time and quality, two best guesses and a
phenomenon, it's time to accept other success criteria', International Journal of Project
Management, 17(6), str. 337-342. doi: 10.1016/50263-7863(98)00069-6

Au, T. i Hendrickson, C. (1986) 'Profit Measures for Construction Projects', Journal of
Construction  Engineering and  Management, 112(2). doi: 10.1061/(ASCE)0733-
9364(1986)112:2(273)

Auma, E. (2014) 'Factors Affecting the Performance of Construction Projects in Kenya: A Survey
of Low-Rise Buildings in Nairobi Central Business District', The International Journal of Business
& Management, 2(12), str. 115-140.

Aziz, N.A., Mohd-Rahim, F.A. i Aziz, N.M. (2022) 'Systematic literature review on
communication in construction project management: Issues among project participants’,
Journal of Surveying Construction & Property, 13, str. 52—70. doi: 10.22452/jscp.sp2022n01.5

Bakens, W., Foliente, G. i Jasuja, M. (2005) 'Engaging stakeholders in performance-based
building: lessons from the Performance-Based Building (PeBBu) Network', Building Research &
Information, 33(2), str. 149-158. doi: 10.1080/0961321042000322609

Bassioni, H.A., Price, A.D.F. i Hassan, T.M. (2004) 'Performance Measurement in Construction’,
Journal of Management in Engineering, 20(2), str. 42-50. doi: 10.1061/(ASCE)0742-
597X(2004)20:2(42)

Bernolak, I. (1997) 'Effective measurement and successful elements of company productivity:
The basis of competitiveness and world prosperity', International Journal of Production
Economics, 52(1-2), str. 203—213. doi: 10.1016/50925-5273(97)00026-1

Bhaumik, P.K. (2016) 'Developing and Using a New Family of Project S-Curves Using Early and
Late Shape Parameters', Journal of Construction Engineering and Management, 142(12). doi:
10.1061/(ASCE)C0.1943-7862.0001201

Bishop, C. M. (1994) 'Neural networks and their applications', Review of Scientific Instruments,
65, str. 1803-1832. doi: 10.1063/1.1144830

Boddy, S., Rezgui, Y., Wetherill, M. i Cooper, G. (2007) 'Knowledge informed decision making in
the building lifecycle: An application to the design of a water drainage system', Automation in
Construction, 16(5), str. 596—606. doi: 10.1016/j.autcon.2006.10.001

Borcherding, J.D. (1978) 'Improving construction communications', Project Management
Quarterly, 9(1), str. 50-56.

Borcherding, J.D., Sebastian, S.J. i Samelson, N.M. (1980) 'Improving Motivation and
Productivity on Large Projects', Journal of the Construction Division, 106(1), str. 73—-89. doi:

10.1061/JCCEAZ.0000865

Bottazzi, G., Secchi, A. i Tamagni, F. (2008) 'Productivity, profitability and financial
performance', Industrial and Corporate Change, 17(4), str. 711-751. doi: 10.1093/icc/dtn027

Bou-Llusar, J.C., Escrig-Tena, A.B., Roca-Puig, V. i Beltran-Martin, |. (2009) 'An empirical
assessment of the EFQM Excellence Model: Evaluation as a TQM framework relative to the

147



MBNQA Model', Journal of Operations Management, 27(1), str. 1-22. doi:
10.1016/j.jom.2008.04.001

Boussabaine, A.H. i Elhag, T. (1999) 'Applying fuzzy techniques to cash flow analysis',
Construction Management and Economics, 17, str. 745-755. doi: 10.1080/014461999371088

Breiman, L. (2001) 'Random Forests', Machine Learning, 45, str. 5-32. doi:
10.1023/A:1010933404324

Bubshait, A.A. i Almohawis, S.A. (1994) 'Evaluating the general conditions of a construction
contract', International Journal of Project Management, 12(3), str. 133-135.

Bukoye, O.T., Ejohwomu, O., Roehrich, J. i Too, J. (2022) 'Using nudges to realize project
performance management', International Journal of Project Management, 40(8), str. 886—905.
doi: 10.1016/j.ijproman.2022.10.003

Burcar Dunovié, 1., Radujkovi¢, M., Vukomanovi¢, M. (2013) 'Razvoj i implementacija registra
rizika kod gradevinskih projekata', Gradevinar, 65(1), str. 23-35.

Car-Pusi¢, D., Strok, K.T., Petruseva, S. i Zileska-Pancovska, V. (2022) 'Comparative Analysis of
Linear Regression and Soft Computing Methods for Estimating Highways Construction Time
and Cost in the Republic of Croatia', 15th International OTMC Conference and 6th International
Project Management Association Senet Conference, Dubrovnik, 21-24 September, str. 169—
178.

Ceri¢, A. (2014) 'Minimizing communication risk in construction: A Delphi study of the key role
of project managers', Journal of Civil Engineering and Management, 20, str. 829—-838. doi:
10.3846/13923730.2013.802739

Ceri¢, A. (2016) Trust in Construction Projects. London Delhi: Routledge, Taylor & Francis Group

Cha, H.S. i Kim, C.K. (2011) 'Quantitative approach for project performance measurement on
building construction in South Korea', KSCE Journal of Civil Engineering, 15(8), str. 1319-1328.
doi: 10.1007/s12205-011-1323-5

Cha, H.S. i Kim, K.H. (2017) 'Measuring Project Performance in Consideration of Optimal Best
Management Practices for Building Construction in South Korea', KSCE Journal of Civil
Engineering, 22(8), str. 1614-1625. doi: 10.1007/s12205-017-0156-2

Chan, A.P.C. (1996) Determinants of project success in the construction industry of Hong Kong.
Doktorska disertacija. University of South Australia.

Chan, A.P.C. i Chan, A.P.L. (2004) 'Key performance indicators for measuring construction
success', Benchmarking: An International Journal, 11(2), str. 203-221. doi:
10.1108/14635770410532624

Chan, A.P.C., Scott, D. i Lam, E.W.M. (2002) 'Framework of Success Criteria for Design/Build

Projects', Journal of Management in Engineering, 18(3). doi: 10.1061/(ASCE)0742-
597X(2002)18:3(120)

148



Chang, R.-D., Zuo, J., Soebarto, V., Zhao, Z.-Y., Zillante, G. i Gan, X. (2017) 'Discovering the
Transition Pathways toward Sustainability for Construction Enterprises: Importance-
Performance Analysis', Journal of Construction Engineering and Management, 143(6),
04017013. doi: 10.1061/(ASCE)C0.1943-7862.0001295

Chao, L.-C. i Chien, C.-F. (2009) 'Estimating Project S-Curves Using Polynomial Function and
Neural Networks', Journal of Construction Engineering and Management, 135(3), str. 169-177.
doi: 10.1061/(ASCE)0733-9364(2009)135:3(169)

Chao, L.-C. i Chien, C.-F. (2010) 'A Model for Updating Project S-curve by Using Neural
Networks and Matching Progress', Automation in Construction, 19(1), str. 84-91. doi:
10.1016/j.autcon.2009.09.006.

Chen, H.L. (2014) 'Innovation stimulants, innovation capacity, and the performance of capital
projects', Journal of Business Economics and Management, 15(2), str. 212-231. doi:
10.3846/16111699.2012.711361

Chen, H.L. (2015) 'Performance measurement and the prediction of capital project failure',
International  Journal of Project Management, 33(6), str. 1393-1404. doi:
10.1016/j.ijproman.2015.02.009

Cheng, M.-Y., Tsai, H.-C. i Sudjono, E. (2010) 'Conceptual cost estimates using evolutionary
fuzzy hybrid neural network for projects in construction industry', Expert Systems with
Applications, 37(6), str. 4224-4231. doi: 10.1016/j.eswa.2009.11.080.

Chew, W.B. (1988) 'No-nonsense guide to measuring productivity', Harvard Business Review,
66(1), str. 110-118.

Chovichien, V. i Nguyen, T.A. (2013) 'List of indicators and criteria for evaluating construction
project success and their weight assignment', Proceedings of the 4th International Conference
on Engineering, Project, and Production Management, Bangkok, Tajland, 23-25 listopada, str.
130-150.

Chua, D.K.H,, Loh, P.K., Kog, Y.C. i Jaselski, E.J. (1997) 'Neural Networks for Construction Project
Success', Expert Systems With Applications, 13(4), str. 317-328. doi: 10.1016/S0957-
4174(97)00046-8

Cicmil, S. i Gaggiotti, H. (2009) 'Who cares about project deadlines? - A processual-relational
perspective on problems with information sharing in project environments Knowledge
Management', International Journal of Project Management, 3(4), str. 222-240. doi:
10.1504/1JKMS.2009.028838

Cyril, E. i Singla, H. (2020) 'Comparative analysis of profitability of real estate, industrial
construction and infrastructure firms: evidence from India', Journal of financial management
of property and construction, 25 (2), str. 273-291.

Cleland, D.l. (1986) 'Project Stakeholder Management', Project Management Journal, 17(4),
str. 36—44.

Cleland, D.l. (1998) Stakeholder Management, Project Management Handbook. Pinto, J.K. (ur.)
San Francisco: Jossey-Bass Publishers, str. 55.

149



Coffie, G.H. i Cudjoe, S.K.F. (2023) 'Toward predictive modelling of construction cost overruns
using support vector machine techniques', Cogent Engineering, 10(2). doi:
10.1080/23311916.2023.2269656.

Coffie, G.H. i Cudjoe, S.K.F. (2024) 'Using extreme gradient boosting (XGBoost) machine
learning to predict construction cost overruns', International Journal of Construction
Management, 24(16), str. 1742—-1750. doi: 10.1080/15623599.2023.2289754.

Cox, R.F., Issa, R.R.A. i Ahrens, D. (2003) 'Management’s Perception of Key Performance
Indicators for Construction', Journal of Construction Engineering and Management, 129(2), str.
142-151. doi: 10.1061/(ASCE)0733-9364(2003)129:2(142)

Danilina, E.l. i Chebotarev, V. (2017) 'Comprehensive assessment of road and communal
infrastructure as an important tool for sustainable development of the urban economy',
Theoretical and Empirical Researches in Urban Management, 12(4), str. 33-51.

Davis, K. (2014) 'Different stakeholder groups and their perceptions of project success',
International  Journal  of  Project  Management, 32, str. 189-201. doi:
10.1016/j.ijproman.2013.02.006

Dawood, N., Sikka, S., Marasini, R. i Dean, J. (2006) 'Development of key performance
indicators to establish the benefits of 4D planning', Proceedings 22nd Annual ARCOM
Conference, 4-6 rujna 2006, Birmingham, UK, Association of Researchers in Construction
Management, str. 709-718.

de Wit, A. (1988) 'Measurement of project success', International Journal of Project
Management, 6(3), str. 164—170. doi: 10.1016/0263-7863(88)90043-9

Demirkesen, S. i Ozorhon, B. (2017a) 'Impact of integration management on construction
project management performance', International Journal of Project Management, 35(8), str.
1639-1654. doi: 10.1016/j.ijproman.2017.09.008

Demirkesen, S. i Ozorhon, B. (2017b) 'Measuring Project Management Performance: Case of
Construction Industry', Engineering Management Journal, 29(4), str. 258-277. doi:
10.1080/10429247.2017.1380579

Doloi, H. (2013) 'Cost overruns and failure in project management: Understanding the roles of
key stakeholders in construction projects', Journal of Construction Engineering and
Management, 139(3), str. 267-279. doi: 10.1061/(ASCE)C0.1943-7862.0000621

Donaldson, T. i Preston, L. (1995) 'The stakeholder theory of the corporation: Concepts,
evidence, and implications', The Academy of Management Review, 20(1), str. 65-91.

Doroshenko, A. (2020) 'Applying Artificial Neural Networks In Construction', E3S Web of
Conferences, 143, 01029. doi: 10.1051/e3sconf/202014301029

Dwivedi, R., Prasad, K., Mandal, N., Singh, S., Vardhan, M. i Pamucar, D. (2021) 'Performance
evaluation of an insurance company using an integrated Balanced Scorecard (BSC) and Best-
Worst Method (BWM)', Decision Making: Applications in Management and Engineering, 4(1),
str. 33-50. doi: 10.31181/dmame2104033d

150



Dzwigol, H. (2022) 'Comparing idiographic and nomothetic approaches in management
sciences research', Virtual Economics, 5(4), str. 27—49. doi: 10.34021/ve.2022.05.04(2)

Elhag, T.M.S. i Boussabaine, A.H. (1998) 'An artificial neural system for cost estimation of
construction projects', Hughes, W. (ur.) 14th Annual ARCOM Conference, 9-11 rujna 1998,
University of Reading. Association of Researchers in Construction Management, Vol. 1, str.
219-226.

El-Mashaleh, M., Minchin, R.E. i O’Brien, W.J. (2007) 'Management of Construction Firm
Performance Using Benchmarking', Journal of Management in Engineering, 23(1), str. 10-17.
doi: 10.1061/(ASCE)0742-597X(2007)23:1(10)

El-Sawah, H. i Moselhi, O. (2014) 'Comparative study in the use of neural networks for order of
magnitude cost estimating in construction', Journal of Information Technology in Construction,
19, str. 462-473.

El-Sayegh, S.M. (2008) 'Risk assessment and allocation in the UAE construction industry',
International  Journal of Project Management, 26(4), str. 431-438. doi:
10.1016/j.ijproman.2007.07.004

Enshassi, A. (2003) 'Factors Affecting Safety on Construction Projects', Environmental
Engineering Science.

Erdogan, B., Anumba, C.J., Bouchlaghem, D. i Nielsen, Y. (2005) 'Change management in
construction: The current context', Khosrowshahi, F. (ur.) 21st Annual ARCOM Conference, 7-9
rujna 2005, SOAS, University of London. Association of Researchers in Construction
Management, Vol. 2, str. 1085—-1095.

Erzaij, K.R., Burhan, A.M., Hatem, W.A. i Ali, R.H. (2021) 'Prediction of the Delay in the Portfolio
Construction Using Naive Bayesian Classification Algorithms', Civil and Environmental
Engineering, 17(2), str. 673—680. doi: 10.2478/cee-2021-0066

European Commission (2025) PM? Methodologies. Dostupno na: https://pm2.europa.eu/pm?2-
methodologies_en (pristupljeno: 23. lipnja 2025.).

Eurostat (2024) Construction Index by NACE Rev. 2 Activity - Quarterly Data. Dostupno na:
https://ec.europa.eu/eurostat/databrowser/view/ei_isbu_q/default/table?lang=en&category=
euroind.ei_is (pristupljeno: 1. listopada 2024.).

Fassin, Y. (2010) 'A dynamic perspective in Freeman’s stakeholder model', Journal of Business
Ethics, 96, str. 39-49.

Fisher, T.J. (1990) 'Business Productivity Measurement Using Standard Cost Accounting
Information', International Journal of Operations & Production Management, 10(8), str. 61-69.
doi: 10.1108/01443579010142243.

Flyvbjerg, B. (2006) 'From Nobel prize to project management: getting risks right', Project
Management Journal, 37(3), str. 5-15. doi: 10.1177/875697280603700302

Freeman, R.E. (1984) Strategic Management: A Stakeholder Approach. Boston, MA, USA:
Pitman.

151



Freeman, R.E. (1999) 'Response: Divergent Stakeholder Theory', The Academy of Management
Review, 24(2), str. 233-236. doi: 10.2307/259078

Galjani¢, K., Marovi¢, I. i Hanak, T. (2023) 'Performance Measurement Framework for
Prediction and Management of Construction Investments', Sustainability, 15(18), 13617. doi:
10.3390/su151813617

Galjani¢, K., Marovié¢, I. i Jajac, N. (2022) 'Decision support systems for managing construction
projects: A scientific evolution analysis', Sustainability, 14(9), 4977. doi: 10.3390/su14094977

Gilbert, G.P. (1983) 'The Project Environment', International Journal of Project Management,
1(2), str. 83-87. doi: 10.1016/0263-7863(83)90004-2

Gompertz B. (1825) 'On the Function Expressive of the Law of Human Mortality, and on a new
Method of Determining the Value of Life Contingencies', Philosophical Transactions of the
Royal Society, 115, str. 513-585.

Goodfellow, I., Bengio, Y. i Courville, A. (2016) Deep Learning. Cambridge, MA: MIT Press.

Grant, M.J. i Booth, A. (2009) 'A typology of reviews: an analysis of 14 review types and
associated methodologies', Health Information & Libraries Journal, 26(2), str. 91-108. doi:
10.1111/j.1471-1842.2009.00848.x

Grebic, B. (2019) 'Traditional vs Agile Project Management in the Service Sector', European
Project Management Journal, 9(2), str. 55—63. doi: 10.18485/epmj.2019.9.2.6

Griinberg, T. (2004) 'Performance improvement: Towards a method for finding and prioritising
potential performance improvement areas in manufacturing operations', International Journal
of Productivity and  Performance  Management, 53(1), str. 52-71. doi:
10.1108/17410400410509969

Guo, Y.-M., Huang, Z.-L., Guo, J., Li, H., Guo, X.-R. i Nkeli, M.J. (2019) 'Bibliometric Analysis on
Smart Cities Research', Sustainability, 11, 3606. doi: 10.3390/su11133606

Gyparakis, S., Trichakis, ., Daras, T. i Diamadopoulos, E. (2025) 'Artificial Neural Networks
(ANNs) and Multiple Linear Regression (MLR) Analysis Modelling for Predicting Chemical
Dosages of a Water Treatment Plant (WTP) of Drinking Water', Application of Artificial
Intelligence (Al) in Water Quality Monitoring, 17(2), 227. doi: 10.3390/w17020227.

Hamzah, A.I.N., Lee, C.-K. i Bujna, M. (2024) 'Team performance in the construction industry: A
systematic literature review', International Journal of Industrial Management, 18(1), str. 1-10.
doi: 10.15282/ijim.18.1.2024.10402

Hartman, F.T. (2002) 'The role of trust in project management', PMI Research Conference 2000:
Project Management Research at the Turn of the Millennium, Paris, France. Newtown Square,
PA: Project Management Institute, str. 225-235.

He, Q., Wang, T., Chan, A.P.C,, Li, H. i Chen, Y. (2019) 'ldentifying the gaps in project success

research, a mixed bibliographic and bibliometric analysis', Engineering, Construction and
Architectural Management, 26(8), str. 1553—-1573. doi: 10.1108/ECAM-04-2018-0181

152



Hedeman, B. i Riepma, R. (2023) Project Management by ICB4 (1. izd.), Zurich, Switzerland: Van
Haren Publishing.

Hindradjaja, G.G. i Budiman, J. (2019) 'Financial Performance of Construction, Property, and
Trading Companies Based on Working Capital, Liquidity Ratio, and Profitability Ratio', Advances
in civil engineering and sustainable architecture, 2(1), str. 1-9.

Hughes, D.L., Dwivedi, Y.K. i Rana, N.P. (2017) 'Mapping is failure factors on PRINCE2 stages: An
application of interpretive ranking process (IRP)', Production Planning and Control, 28(9), str.
776-790. doi: 10.1080/09537287.2017.1311431

lka, L.A. (2009) 'Project success as a topic in project management journals', Project
Management Journal, 40(4), str. 6-19. doi: 10.1002/pm;j.20137

ILX Group (2025) PRINCE2 Methodology. Dostupno na: https://www.prince2.com/uk/prince2-
methodology (pristupljeno: 11.3.2025).

Islam, M., Chen, G., Jin, S. (2019) 'An Overview of Neural Network', American Journal of Neural
Networks and Applications, 5(1), str. 7-11. doi: 10.11648/j.ajnna.20190501.12

ISO (2015) ISO 9000:2015 Quality management systems — Fundamentals and vocabulary,
Geneva: International Organization for Standardization. Dostupno na:
https://www.iso.org/standard/45481.html (pristupljeno: 11.3.2025).

ISO (2021) ISO 21500:2021: Project, programme and portfolio management — Context and
concepts, Geneva: International Organization for Standardization. Dostupno na:
https://www.iso.org/standard/75704.html (pristupljeno: 11.3.2025).

Jackson, M. i Petersson, P. (1999) 'Productivity: An overall measure of competitiveness',
Proceedings of the Second International Workshop on Intelligent Manufacturing Systems,
Leuven: Katholieke Univ. Leuven

Jahan, S., Khan, K.ILA., Thaheem, M.J., Ullah, F., Alqurashi, M., Alsulami, B. (2022) 'Modeling
Profitability-Influencing Risk Factors for Construction Projects: A System Dynamics Approach’,
Buildings, 12(6), 701. doi: 10.3390/buildings12060701

Jajac, N. (2010) Modeliranje sustava za podrsku odlucivanju o razvoju i odrZavanju urbane
cestovne infrasrukture, doktorska disertacija, Ekonomski fakultet, SveuciliSte u Splitu

Jelodar, M.B., Wilkinson, S., Kalatehjari, R. i Zou, Y. (2021) 'Designing for construction
procurement: An integrated Decision Support System for Building Information Modelling', Built
Environment Project and Asset Management, 12, str. 111-127. doi: 10.1108/BEPAM-07-2020-
0132

Jiang, J.J.,, Chen, E. i Klein, G. (2002) 'The Importance of Building a Foundation for User
Involvement in Information System Projects', Project Management Journal, 22(1). doi:

10.1177/875697280203300105

Jéhannesdottir, R.R. (2019) Holistic Approach in Project Management. Diplomski rad. Reykjavik
University.

153



Jonas, D., Kock, A. i Gemiinden, H.G. (2013) 'Predicting Project Portfolio Success by Measuring
Management Quality-A Longitudinal Study', IEEE Transactions on Engineering Management,
60(2), str. 1-12. doi: 10.1109/TEM.2012.2200041

Kagioglou, M., Cooper, R. i Aouad, G. (2001) 'Performance management in construction: A
conceptual framework', Construction Management and Economics, 19(1), str. 85-95. doi:
10.1080/01446190010003425

Kaka, A.P. i Price, A.D.F. (1991) 'Relationship between value and duration of construction
projects', Construction Management and Economics, 9(4), str. 383—-400. doi:
10.1080/01446199100000030

Kaka, A.P. i Price, A.D.F. (1993) 'Modeling standard cost commitment curves for contractors’
cash flow forecasting', Construction Management and Economics, 11(4), str. 271-283. doi:
10.1080/01446199300000027

Karlsen, J.T. (1998) Mestring av omgivelsesusikkerhet — en empirisk studie av prosjekter,
doktorska disertacija, Norwegian University of Science and Technology.

Karnd, S. (2004) 'Analysing customer satisfaction and quality in construction — the case of
public and private customers', Nordic Journal of Surveying and Real Estate Research, Special
Series, 2.

Kassa, R., Perrin, M., Lines, B., Sullivan, K.T. (2023) 'Measuring Team Effectiveness in
Construction Projects: Team Members’ Perceptions', 2023 Annual Conference & Exposition,
Baltimore Convention Center, 25.-28. lipnja, 38634.

Keen, P.G.W. i Morton, M.S.S. (1978) Decision Support Systems: An Organizational Perspective,
Addison-Wesley Publishing Company.

Keenan, M. i Rostami, A. (2019) 'The impact of quality management systems on construction
performance in the North West of England', International Journal of Construction
Management, 21(9), str. 1-13. doi: 10.1080/15623599.2019.1590974

Kelleher, J.D. (2019) Deep Learning. Cambridge, MIT Press.
Kelleher, J.D., Tierney, B. (2018) Data Science. Cambridge, MIT Press

Kezner, H. i Saladis, F.P. (2009) Value-Driven Project Management. Hoboken, New Jersey i
Kanada, John Wiley & Sons, Inc.

Kim, B., Reinschmidt, K. (2009) 'Probabilistic Forecasting of Project Duration Using Bayesian
Inference and the Beta Distribution', Journal of Construction Engineering and Management,
135(3), str. 178-186. doi: 10.1061/(ASCE)0733-9364(2009)135:3(178)

Kim, G.-H., An, S.-H. i Kang, K.-l. (2004) 'Comparison of construction cost estimating models

based on regression analysis, neural networks, and case-based reasoning', Building and
Environment, 39(10), str. 1235-1242. doi: 10.1016/].buildenv.2004.02.013

154



Kim, S.G. (2010) 'Risk performance indexes and measurement systems for mega construction
projects', Journal of Civil Engineering and Management, 16(4), str. 586-594. doi:
10.3846/jcem.2010.65

Kim, Y., Choi, T.Y. (2015) 'Deep, sticky, transient, and gracious: An expanded buyer—supplier
relationship typology', Journal of Supply Chain Management, 51(3), str. 61-86. doi:
doi.org/10.1111/jscm.12081

Kim, Y.S., Kim, M.K., Fu, N., Liu, Y., Wang, J. i Srebric, J. (2025) 'Investigating the impact of data
normalization methods on predicting electricity consumption in a building using different
artificial neural network models', Sustainable Cities and Society, 118, 105570. doi:
10.1016/j.s¢s.2024.105570

Kirkman, B.L. i Rosen, B. (1999) 'Beyond self-management: Antecedents and consequences of
team empowerment', Academy of Management Journal, 42(1), str. 58-74. doi:
10.2307/256874

Ko, C.-H. i Cheng, M.-Y. (2007) 'Dynamic Prediction of Project Success Using Artificial
Intelligence', Journal of Construction Engineering and Management, 133(4), str. 316-321. doi:
10.1061/(ASCE)0733-9364(2007)133:4(316)

Korhonen, T., Jaaskelainen, A., Laine, T. i Saukkonen, N. (2023) 'How performance
measurement can support achieving success in project-based operations', International
Journal of Project Management, 41(1), 102429. doi: 10.1016/j.ijproman.2022.11.002

Kostelac, D., Marovic, 1. i Jajac, N. (2016) 'Strategy management control through the balanced
scorecard model', Conference Proceedings of the 35th International Conference on
Organizational Science Development, Kranj: Moderna organizacija, 16—18 ozujka, str. 379-389.

Kravchunovska, T., Zaiats, Y., Kovalov, V., Nechepurenko, D. i Kirnos, K. (2020) 'Choosing the
rational management of high-rise building construction projects', Eastern-European Journal of
Enterprise Technologies, 3(105), str. 24—33. doi: 10.15587/1729-4061.2020.205135

Kucharavy, D. i De Guio, R. (2012) 'Application of Logistic Growth Curve', Procedia Engineering,
131. doi: 10.1016/j.proeng.2015.12.390

Laudon, K.C. i Laudon, J.P. (2014) Management Information Systems: Managing the Digital
Firm. 13th ed. Harlow: Pearson Education.

LeCun, Y., Bengio, Y. i Hinton, G. (2015) 'Deep learning', Nature, 521, str. 436-444. doi:
10.1038/nature14539

Leon, H., Osman, H., Georgy, M. i Elsaid, M. (2017) 'System dynamics approach for forecasting
performance of construction projects', Journal of Management in Engineering, 34(1),

04017049. doi: 10.1061/(ASCE)ME.1943-5479.0000575

Lesniak, A., Juszczyk, M. (2018) 'Prediction of site overhead costs with the use of artificial
neural network based model’, Archives of Civil and Mechanical Engineering, 18, str. 973-982.

155



Leung, M.-Y., Ng, S.T., Cheung, S.-O. (2004) 'Measuring construction project participant
satisfaction', Construction Management and Economics, 22(3), str. 319-331. doi:
10.1080/01446190320000000000

Levy, J.S. (2008) 'Case studies: types, designs, and logics of interference', Conflict Management
and Peace Science, 25(1), str. 1-18.

Li, T.H., Ng, S.T. i Skitmore, M. (2013) 'Evaluating stakeholder satisfaction during public
participation in major infrastructure and construction projects: a fuzzy approach’, Automation
in Construction, 29, str. 123—135. doi: 10.1016/j.autcon.2012.09.007

Lin, G. i Shen, Q. (2007) 'Measuring the Performance of Value Management Studies in
Construction: Critical Review', Journal of Management in Engineering, 23(1), str. 2-9. doi:
10.1061/(ASCE)0742-597X(2007)23:1(2)

Ling, F.Y.Y., Low, S.P.,, Wang, S. i Egbelakin, T. (2008) 'Models for Predicting Project
Performance in China Using Project Management Practices Adopted by Foreign AEC Firms',
Journal of Construction Engineering and Management, 134(12), str. 983-990. doi:
10.1061/(ASCE)0733-9364(2008)134:12(983)

Ling, F.Y.Y., Low, S.P., Wang, S.Q. i Lim, H.H. (2009) 'Key project management practices
affecting Singaporean firms’ project performance in China', International Journal of Project
Management, 27(1), str. 59—71. doi: 10.1016/j.ijproman.2007.10.004

Liu, S., Chang, R., Zuo, J., Webber, R., Xiong, F. i Dong, N. (2021) 'Application of Artificial Neural
Networks in Construction Management: Current Status and Future Directions', Applied
Sciences, 11(20), 9616. doi: 10.3390/app11209616

Lovrincevi¢, M., Vukomanovi¢, M. (2022) 'Relationship between costs and perceptions of
infrastructure projects', Gradevinar, 74(3), str. 199-209. doi: 10.14256/JCE.3352.2021

MacDonald, M. (2002) Review of Large Public Procurement in the UK, London: HM Treasury.

Mallawaarachchi, H. i Senaratne, S. (2015) 'Importance of Quality for Construction Project
Success', 6th ICSECM, str. 84—89.

Marovi¢, |. (2013) Sustav za podrsku odlucivanju u upravljanju vrijednostima nekretnina,
doktorska disertacija, Gradevinski fakultet, Sveuciliste u Rijeci.

Marovi¢, I., Hanak, T. i Plaum, S. (2022) 'Performance management in civil engineering: A
systematic literature review', Elektronicki casopis gradevinskog fakulteta Osijek, 24(1), str. 47—
58. doi: 10.13167/2022.24.5

Marovié, 1., Perié¢, M. i Hanak, T. (2021) 'A multi-criteria decision support concept for selecting
the optimal contractor', Applied Sciences, 11(4), 1660. doi: 10.3390/app11041660

Martin-Martin, A., Orduna-Malea, E., Thelwall, M. i Delgado Lopez-Cézar, E. (2018) 'Google

Scholar, Web of Science, and Scopus: A systematic comparison of citations in 252 subject
categories', Journal of Informetrics, 12(4), str. 1160-1177. doi: 10.1016/].j0i.2018.09.002

156



McElroy, B. i Mills, C. (2000) Managing stakeholders, Turner, R.). i Sinister, S.J. (ur.) Gower
Handbook of Project Management, 3.izd., Gower Publishing Limited, Aldershot, str. 757-775.

McCulloch, W.S., Pitts, W. (1943) 'A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity',
Bulletin of Mathematical Biophysics, 5, str. 115—-133. doi: 10.1007/BF02478259

Miller, D.M. (1984) 'Profitability = Productivity + Price Recovery', Harvard Business Review, 62,
str. 145-153.

Minoja, M. (2012) 'Stakeholder Management Theory, Firm Strategy, and Ambidexterity’,
Journal of Business Ethics, 109(1), str. 67—82. doi: 10.1007/s10551-012-1380-9

Mitchell, R.K., Agle, B.R. i Wood, D.J. (1997) 'Toward a Theory of Stakeholder Identification and
Salience: Defining the Principle of Who and What Really Counts', Academy of Management
Review, 22(4), str. 853—-886.

Mladenovic, G., Vajdic, N., Wiindsch, B. i Temeljotov Salaj, A. (2013) 'Use of key performance
indicators for PPP transport projects to meet stakeholders’ performance objectives', Built
Environment Project and Asset Management, 3(2), str. 228-249. doi: 10.1108/BEPAM-05-
2012-0026

Molwus, J.J., Erdogan, B. i Ogunlana, S. (2017) 'Using structural equation modelling (SEM) to
understand the relationships among critical success factors (CSFs) for stakeholder
management in construction', Engineering, Construction and Architectural Management,
24(3), str. 426-450. doi: 10.1108/ECAM-10-2015-0161

Montenegro, A., Dobrota, M., Todorovié¢, M., Slavinski, T. i Obradovi¢, V. (2021) 'Impact of
construction project managers’ emotional intelligence on project success', Sustainability,
13(19), 10804. doi: 10.3390/s5u131910804

Moradi, S., Ansari, R. i Taherkhani, R. (2021) 'A Systematic Analysis of Construction
Performance Management: Key Performance Indicators from 2000 to 2020, Iranian Journal of
Science and Technology, Transactions of Civil Engineering, 46, str. 15-31.

Muller, R., Zhai, L. i Wang, A. (2017) 'Governance and governmentality in projects: Profiles and
relationships with success', International Journal of Project Management, 35(3), str. 378—392.
doi: 10.1016/j.ijproman.2017.01.007

Nannini, G., Warburton, R.D.H. i De Marco, A. (2017) 'Improving the accuracy of project
estimates at completion using the Gompertz function', International Research Network on
Organizing by  Projects 2017, UTS  ePRESS, Sydney, str. 1-15. doi:
10.5130/pmrp.irnop2017.5670

Naoum, S.G. (1994) 'Critical analysis of time and cost of management and traditional
contracts', Journal of Construction Engineering and Management, 120(4), str. 687—-705. doi:
10.1061/(ASCE)0733-9364(1994)120:4(687)

Narodne novine (2025) Zakon o gradnji. Zagreb: Narodne novine d.d., NN 153/13, 20/17,
39/19, 125/19, 145/24

157



Nasirzadeh, F., Afshar, A. i Khanzadi, M. (2008) 'System dynamics approach for construction
risk analysis', International Journal of Civil Engineering, 6(2), str. 120-131.

Nassar, N.K. (2009) 'An integrated framework for evaluation of performance of construction
projects', Proceedings of the PMI Global Congress 2009, North America, Orlando, Florida, 10—
13 October, FL. Newtown Square, PA: Project Management Institute.

Nassar, K., Hunnarsson, H.G. i Hegab, M. (2005) 'Using Weibull Analysis for Evaluation of Cost
and Schedule Performance', Journal of Construction Engineering and Management, 131(12).
doi: 10.1061/(ASCE)0733-9364(2005)131:12(1257)

Nassar, N. i AbouRizk, S. (2014) 'Practical Application for Integrated Performance
Measurement of Construction Projects', Journal of Management in Engineering, 30(6),
04014027. doi: 10.1061/(ASCE)ME.1943-5479.0000287

Newcombe, R. (2003) 'From client to project stakeholders: A stakeholder mapping approach’,
Construction Management and Economics, 21(8), str. 841-848. doi:
10.1080/0144619032000072137

Norouzi, M., Chafer, M., Cabeza, L.F., Jiménez, L. i Boer, D. (2021) 'Circular economy in the
building and construction sector: A scientific evolution analysis', Journal of Building
Engineering, 44, 102704. doi: 10.1016/j.jobe.2021.102704

Obi, C.D., Chukwuma, P.O., Igbokwe, C.P., |beakuzie, P.O. i Ifeanyi, A.C. (2024) 'A Novel
Extension of Rayleigh Distribution: Characterization, Estimation, Simulations and Applications',
Yournal of Xidian University, 18(7), str. 177—-188. doi: 10.5281/Zenodo.12664617

Obianyo, J.I., Okey, O.E. i Alaneme, G.U. (2022) 'Assessment of cost overrun factors in
construction projects in Nigeria using fuzzy logic', Innovative Infrastructure Solutions, 7(5). doi:
10.1007/s41062-022-00908-7

Omar, M.N. i Fayek, A.R. (2016) ‘Modeling and evaluating construction project competencies
and their relationship to project performance’, Automation in Construction, 69, str. 115-130.
doi: 10.1016/j.autcon.2016.05.021

Oppong, G.D., Chan, A.P.C. i Dansoh, A. (2017) 'A review of stakeholder management
performance attributes in construction projects', International Journal of Project Management,
35(6), str. 1037-1051. doi: 10.1016/j.ijproman.2017.04.015

Ostoji¢-Skomrlj, N. i Radujkovi¢, M. (2012) 'Model prognoziranja S-krivulja u ranim fazama
gradevinskih projekata', Gradevinar, 64(8), str. 647—654.

Othman, A.A.E. (2014) 'An International Index for Customer Satisfaction in the Construction
Industry', Journal of Construction Engineering and Project Management, 4(4), str. 17-32. doi:
10.6106/JCEPM.2014.4.4.017

Pamucar, D., Macura, D., Tavana, M., Bozani¢, D. i KneZevi¢, N. (2022) 'An integrated rough
group multicriteria decision-making model for the ex-ante prioritization of infrastructure
projects: The Serbian Railways case', Socio-Economic Planning Sciences, 79, 101098. doi:
10.1016/j.seps.2021.101098

158



Park, H.-S. (2006) 'Conceptual framework of construction productivity estimation', KSCE
Journal of Civil Engineering, 10(5), str. 311-317. doi: 10.1007/BF02830084

Parker, S.K. i Skitmore, M. (2005) 'Project management turnover: Causes and effects on project
performance', International Journal of Project Management, 23(3), str. 205-214. doi:
10.1016/j.ijproman.2004.10.004

Patrucco, A.S., Moretto, A. i Knight, L. (2021) 'Does relationship control hinder relationship
commitment? The role of supplier performance measurement systems in construction
infrastructure projects', International Journal of Production Economics, 233, 108000. doi:
10.1016/j.ijpe.2020.108000

Pavez, |, Gomez, H., Liu, C. i Gonzalez, V.A. (2022) 'Measuring project team performance: A
review and conceptualization', International Journal of Project Management, 40(8), str. 951—
971. doi: 10.1016/j.ijproman.2022.11.001

Peer, S. (1982) 'Application of Cost-Flow Forecasting Models', Journal of Construction Division,
108, str. 226—232.

Pekuri, A., Haapasalo, H. i Herrala, M. (2011) 'Productivity and performance management —
Managerial practices in the construction industry', International Journal of Performance
Measurement, 1, str. 39-58.

Pesko, 1., Trivunié, M., Cirovi¢, G. i Mucenski, V. (2013) 'A preliminary estimate of time and cost
in urban road construction using neural networks', Tehnicki vjesnik - Technical Gazette, 20(3),
str. 563-570.

Petruseva, S., Zujo, V. i Zileska-Pancovska, V. (2012) 'Neural Network Prediction Model for
Construction Project Duration', International Journal of Engineering Research and Technology,
1(2).

Phillips, R. (2009) Stakeholder Theory and Organizational Ethics. San Francisco: Berrett-Koehler
Publishers, Inc.

PMI (2004) A Guide to the Project Management Body of Knowledge. 3rd Edition, PMI,
Newtown Square

PMI (2021) Pulse of the Profession 2021: Beyond Agility. Dostupno na: https://www.pmi.org/-
/media/pmi/documents/public/pdf/learning/thought-leadership/pulse/pmi_pulse_2021.pdf
(pristupljeno: 5.1.2025.)

Pollack, J. i Adler, D. (2015) 'Emergent trends and passing fads in project management
research: a scientometric analysis of changes in the field', International Journal of Project
Management, 33(1), str. 236—248. doi: 10.1016/j.ijproman.2014.04.011

Post, J.E., Preston, L.E. i Sachs, S. (2002) 'Managing the extended enterprise: The new
stakeholder view', California Management Review, 45(1), str. 6-28. doi: 10.2307/41166151

Prebani¢, K.R. i Vukomanovi¢, M. (2023) 'Exploring Stakeholder Engagement Process as The

Success  Factor for Infrastructure  Projects',  Buildings, 13(7), 1785. doi:
10.20944/preprints202304.1002.v1

159



Rad, H.N. i Khosrowshahi, F. (1998) 'Quality measurement in construction projects', 14th
Annual ARCOM Conference, 9.-11. rujna 1998., University of Reading Association of
Researchers in Construction Management, 2, str. 389-397.

Radujkovié, M., Sjekavica Klepo, M. i Bosch-Rekveldt, M. (2021) 'Breakdown of Engineering
Projects’ Success Criteria', Journal of Construction Engineering and Management, 147(11),
04021144. doi: 10.1061/(ASCE)C0.1943-7862.0002168

Rajala, P., Yld-Kujala, A., Sinkkon, T. i Karri, T. (2022) 'Profitability in construction: how does
building renovation business fare compared to new building business', Construction
Management and Economics, 40(3), str. 223—-237. doi: 10.1080/01446193.2022.2032228

Rankin, J., Fayek, A.R., Meade, G., Haas, C. i Mandeau, A. (2008) 'Initial metrics and pilot
program results for measuring the performance of the Canadian construction industry',
Canadian Journal of Civil Engineering, 35(9), str. 894—907. doi: 10.1139/L08-018

Rezaei, A.R., Celik, T. i Baalousha, Y. (2011) 'Performance measurement in a quality
management system’, Scientia Iranica, 18(3), str. 742—752. doi: 10.1016/j.scient.2011.05.021

Rogulj, K., Jajac, N. i Simic, F. (2017) 'A Decision Support Concept for a construction design
project — selecting the type of glass fagade', Croatian Operational Research Review, 8(1), str.
333-350. doi: 10.17535/crorr.2017.0021

Rosenblatt, F. (1958) 'The perceptron: A probabilistic model for information storage and
organization in the brain', Psychological Review, 65(6), str. 386—408. doi: 10.1037/h0042519

RoZi¢, T. (2018) 'Affect regulation in psychotherapy supervision: A multiple case study of
moments of change', Ljetopis socijalnog rada, 25(3), str. 403—425. doi: 10.3935/ljsr.v25i3.245

Rumelhart, D.E., Hinton, G.E. i Williams, R... (1986) 'Learning representations by back-
propagating errors', Nature, 323(9), str. 533-536.

Safa, M., Sabet, A., MacGillivray, S., Davidson, M., Kaczmarczyk, K., Haas, C.T., Gibson, G.E. i
Rayside, D. (2015) 'Classification of Construction Projects', International Journal of Civil,
Environmental, Structural, Construction and Architectural Engineering, 9(6), str. 625—-633.

Santana, G. (1990) 'Classification of construction projects by scales of complexity', Project
Management, 8(2), str. 102—104. doi: 10.1016/0263-7863(90)90044-C

Savage, G.T., Nix, T.W., Whitehead, C.J. i Blair, J.D. (1991) 'Strategies for Assessing and
Managing Organizational Stakeholders', Academy of Management Executive, 5(2), str. 61-75.
doi: 10.2307/4165008

Scott-Young, C. i Samson, D. (2008) 'Project success and project team management: evidence
from capital projects in the process industries', Journal of Operations Management, 26(6), str.
749-766. doi: 10.1016/j.jom.2007.10.006

Seawright, J. i Gerring, J. (2008) 'Case selection techniques in case study research: a menu of

qualitative and quantitative options', Political Research Quarterly, 61(2), str. 294-308. doi:
10.1177/1065912907313077

160



Senouci, A., Ismail, A. i Eldin, N. (2016) 'Time Delay and Cost Overrun in Qatari Public
Construction Projects’, Procedia Engineering, 164, str. 368-375. doi:
10.1016/j.proeng.2016.11.632

Serra, C.E.M. i Kunc, M. (2015) 'Benefits realization management and its influence on project
success and on the execution of business strategies', International Journal of Project
Management, 33(1), str. 53—66. doi: 10.1016/j.ijproman.2014.03.011

Sertyesilisik, B. (2017) 'A preliminary study on the regenerative construction project
management concept for enhancing sustainability performance of the construction industry’,
International  Journal of Construction Management, 17(4), str. 1-17. doi:
10.1080/15623599.2016.1222665

Shihadeh, J., Al-Shainie, G., Bisharah, M., Alshami, D., Alkhadrawi, S., Al-Bdour, H. (2024) '
Evaluation and prediction of time overruns in Jordanian construction projects using coral reefs
optimization and deep learning methods', Asian Journal of Civil Engineering, 25, str.2665-2677

Sikavica, P., Hunjak, T., Begicevi¢ Redep, N. i Hernaus, T. (2014) Poslovno odlucivanje, Zagreb:
Skolska knjiga.

Silva, G.A., Warnakulasuriya, B.N.F. i Arachchige, B. (2016) 'Criteria for Construction Project
Success: A Literature Review', SSRN Electronic Journal. doi: 10.2139/ssrn.2910305

Singh, J.K. i Jain, M. (2013) 'A study of employees’ job satisfaction and its impact on their
performance', Journal of Indian Research, 1(4), str. 105—-111.

Singh, S., Kanli, A.l. i Sevgen, S. (2016) 'A general approach for porosity estimation using
artificial neural network method: a case study from Kansas gas field', Studia Geophysica et
Geodaetica, 60, str. 130-140. doi: 10.1007/s11200-015-0820-2

Sink, D.S. i Tutle, T.C. (1989) Planning and Measurement in your Organization of the Future,
Norcross, GA: Industrial Engineering and Management Press.

Skibniewski, M.J. i Ghosh, S. (2009) 'Determination of Key Performance Indicators with
Enterprise Resource Planning Systems in Engineering Construction Firms', Journal of
Construction Engineering and Management, 135(10), str. 965—978. doi: 10.1061/(ASCE)0733-
9364(2009)135:10(965)

Soetanto, R. i Proverbs, D.G. (2004) '‘Intelligent models for predicting levels of client
satisfaction',  Journal of Construction  Research, 5(2), str. 233-253. doi:
10.1142/51609945104000164

Songer, A.D. i Molenaar, K.R. (1997). 'Project characteristics for successful public sector design-
build', Journal of Construction Engineering and Management, 123(1), str. 34—40.

Stanojlovic, D. i Cirovic, G. (2016) 'Analysis of the success of a construction project with regard
to the S-curve', International Scientific Conference People, Buildings and Environment 2016

(PBE2016), 29 rujna-1 listopada, Luhacovice, Republika Ceska

Sestan, M., Arsov, T., Kifer, N., Frkovi¢, M., Grguri¢, D., Barisi¢, S., Ellyard, J., Cook, M., Vinuesa,
Carola G., Jelusi¢, M. (2022) 'Primjena sekvenciranja cijelog egzoma u bolesnika sa sistemskim

161



eritemskim lupusom koji zapocinje u djecjoj dobi — visestruka studija slu¢aja’', Reumatizam, str.
32-33. doi: 10.33004/reumatizam-supp-69-1-4

Tabassi, A.A. i Bakar, A.H.A. (2009) 'Training, motivation, and performance: the case of human
resource management in construction projects in Mashhad, Iran', International Journal of
Project Management, 27(5), str. 471-480. doi: 10.1016/].ijproman.2008.08.002

Tam, C.M. i Harris, F. (1996) 'Model for assessing building contractors’ project performance’,
Engineering, Construction and Architectural Management, 3(3), str. 187—-203.

Tam, C.M., Tong, T.K.L., Leung, AW.T., Chiu, G.W.C. i Leung, W.T.A. (2002) 'Site Layout
Planning using Nonstructural Fuzzy Decision Support System', Journal of Construction
Engineering and Management, 128(3), str. 220-231. doi: 10.1061/(ASCE)0733-
9364(2002)128:3(220)

Tangen, S. (2005) 'Demystifying productivity and performance', International Journal of
Productivity and Performance Management, 54(1), str. 34-46. doi:
10.1108/17410400510571437

Tijani¢ Strok, K. i Car-Pusi¢, D. (2017) 'Use of S-Curve in Construction Projects', Common
Foundations 2017 Conference Proceedings. doi: 10.5592/C0O/ZT.2017.05

Tijani¢ Strok, K., Car-Pusi¢, D., Sperac, M. (2019) ' Cost estimation in road construction using
artificial neural network', Neural Computing and Applications, 32, str. 9343-9355

Toor, S.-R. i Ogunlana, S.0. (2010) 'Beyond the “iron triangle”: Stakeholder perception of key
performance indicators (KPIs) for large-scale public sector development projects', International
Journal of Project Management, 28(3), str. 228—236. doi: 10.1016/j.ijproman.2009.05.005

Torrecilla-Garcia, J.A., Pardo-Ferreira, M.C. i Rubio-Romero, J.C. (2021) 'Overall Introduction to
the Framework of BIM-based Digital Twinning in Decision-making in Safety Management in
Building Construction Industry', Direccion y Organizacion, 74, str. 31-38. doi:
10.37610/DY0.V0174.600

Trijeti, Irwanto, R., Rahayu, T. i Panudju, A.T. (2023) 'Artificial Neural Networks for
Construction Project Cost and Duration Estimation', Revue d’Intelligence Artificielle, 37(6), str.
1449-1460. doi: 10.18280/ria.370609

Tripathi, K.K. i Jha, K.N. (2018) 'An Empirical Study on Performance Measurement Factors for
Construction Organizations', KSCE Journal of Civil Engineering, 22, str. 1052-1066. doi:
10.1007/s12205-017-1892-z

Turban, E., Sharda, R., Delen, D. i King, D. (2011) Business Intelligence: A Managerial Approach,
2.izd., New Jersey: Pearson Education Inc.

Turner, R. i Zolin, R. (2012) 'Forecasting success on large projects: Developing reliable scales to

predict multiple perspectives by multiple stakeholders over multiple time frames', Project
Management Journal, 43(5), str. 87—99. doi: 10.1002/pm;.21289

162



Velumani, P., Nampoothiri, N.V.N. i Mariusz, U. (2021) 'A Comparative Study of Models for the
Construction Duration Prediction in Highway Road Projects of India', Sustainability, 13(8),
4552. doi: 10.3390/s5u13084552

Vidal, L. i Marle, F. (2008) 'Understanding project complexity: Implications on project
management', Kybernetes, 37(8), str. 1094—1110. doi: 10.1108/03684920810884928

Vukomanovi¢, M. i Radujkovi¢, M. (2013) 'The balanced scorecard and EFQM working together
in a performance management framework in construction industry', Journal of Civil
Engineering and Management, 19(5), str. 683—695. doi: 10.3846/13923730.2013.799090

Wadi, M. (2023) An empirical investigation into wind energy modeling: A case study utilizing
five distributions and four advanced optimization methods. A. Fekik, M. Ghanes, & H. Denoun
(Eds.), Power Electronics Converters and their Control for Renewable Energy Applications, str.
237-263. doi: 10.1016/B978-0-323-91941-8.00011-1

Wanberg, J., Harper, C., Hallowell, M. i Rajendran, S. (2013) 'Relationship between
Construction Safety and Quality Performance', Journal of Construction Engineering and
Management, 139(10), 04013003. doi: 10.1061/(asce)co0.1943-7862.0000732

Wang, Q., El-Gafy, M. i Zha, J. (2010) 'Bi-Level Framework for Measuring Performance to
Improve Productivity of Construction Enterprises', Proceedings of the Construction Research
Congress 2010: Innovation for Reshaping Construction Practice, Banff, Kanada, 8-10 svibnja.
doi: 10.1061/41109(373)97

Ward, S. i Chapman, C. (2008) 'Stakeholders and uncertainty management in projects’,
Construction Management and Economics, 26(6), str. 563-577. doi:
10.1080/01446190801998708

Wauters, M. i Vanhoucke, M. (2016) 'A Comparative Study of Artificial Intelligence Methods for
Project Duration Forecasting', Expert Systems with Applications, 46, str. 249-261. doi:
10.1016/j.eswa.2015.10.008

Wawak, S., Ljevo, Z. i Vukomanovi¢, M. (2020) 'Understanding the Key Quality Factors in
Construction Projects—A Systematic Literature Review', Sustainability, 12(24), 10376. doi:
10.3390/5u122410376

Wibowo, M.A., Astana, I.N.Y. i Rusdi, H.A. (2017) 'Dynamic Modelling of the Relation between
Bidding Strategy and Construction Project Performance', Procedia Engineering, 171, str. 341—
347. doi: 10.1016/j.proeng.2017.01.342

Williams, T. (2016) 'ldentifying success factors in construction projects: A case study', Project
Management Journal, 47(1), str. 97—112. doi: 10.1002/pm;j.21558

Williams, T., Vo, H., Bourne, M., Bourne, P., Cooke-Davies, T., Kirkham, R., Masterton, G.,
Quattrone, P., Valette, J. (2020) 'A cross-national comparison of public project benefits
management practices—the effectiveness of benefits management frameworks in application’,
Production Planning and Control, 31, str. 644—65. doi: 10.1080/09537287.2019.1668980

Winch, G.M. (2010) Managing Construction Projects: An Information Processing Approach. 2.
izd. Oxford, UK: Wiley-Blackwell.

163



Winn, M. (2001) 'Building stakeholder theory with a decision modeling methodology', Business
& Society, 40(2), str. 133-166. doi: 10.1177/000765030104000202

Wonguri, P. i Park, J.K. (2023) 'Prediction of Wastewater Treatment Plant Effluent Water
Quality Using Recurrent Neural Network (RNN) Models', Wastewater Engineering: Wastewater
Treatment Methods and Technologies, 15(19), 3325. doi: 10.3390/w15193325

Xiao, H. i Proverbs, D. (2013) 'Factors influencing contractor performance: an international
investigation', Engineering, Construction and Architectural Management, 10(5), str. 322—-332.
doi: 10.1108/09699980310502937

Xue, H., Zhang, S., Su, Y., Wu, Z. i Yang, R.Y. (2018) 'Effect of stakeholder collaborative
management on off-site construction cost performance', Journal of Cleaner Production, 184,
str. 490-502. doi: 10.1016/j.jclepro.2018.02.258

Yang, J.,, Shen, G.Q.,, Ho, M., Drew, D.S. i Xue, X. (2011) 'Stakeholder management in
construction: an empirical study to address research gaps in previous studies', International
Journal of Project Management, 29(7), str. 900-910. doi: 10.1016/j.ijproman.2010.07.013

Yang, R.Y., Jayasuriya, S., Gunarathna, C., Arashpour, M., Xue, X. i Zhang, G. (2018) 'The
evolution of stakeholder management practices in Australian mega construction projects’,
Engineering, Construction and Architectural Management, 25(6), str. 690-706. doi:
10.1108/ECAM-07-2016-0168

Yildiz, K. i Ahi, M.T. (2020) 'Innovative decision support model for construction supply chain
performance management', Production Planning & Control, 33(9-10), str. 894-906. doi:
10.1080/09537287.2020.1837936

Yin, R.K. (2018) Case Study Research and Applications: Design and Methods. Thousand Oaks,
CA, USA: SAGE Publications.

Young, T.L. (2006) Successful Project Management. 2. izd., UK: Kogan Page.
Zhang, X. (2005) 'Critical Success Factors for Public—Private Partnerships in Infrastructure

Development', Journal of Construction Engineering and Management, 131(1), str. 3—14. doi:
10.1061/(ASCE)0733-9364(2005)131:1(3)

164



PRILOZI

Prilog A: Kod za razvoj modela predvidanja prekoradenja ugovorenog trajanja i iznosa
Prilog B: Ulazni podatci modela predvidanja prekoracenja ugovorenog trajanja i iznosa
Prilog C: Kod za razvoj modela predvidanja krivulje kumulativnog napretka

Prilog D: Ulazni podatci modela predvidanja kumulativne krivulje napretka

165



Prilog A: Kod za razvoj modela predvidanja prekoracenja ugovorenog trajanja i
iznosa

import numpy as np

import tensorflow as tf

import random

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import KFold, train_test_split

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error, r2_score
from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout, Input

from tensorflow.keras.optimizers import Adam, SGD, RMSprop

from tensorflow.keras.regularizers import 12

import os

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout, Input, BatchNormalization
import json

import joblib

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# Fiksiranje random seeda

SEED =42

os.environ['PYTHONHASHSEED'] = str(SEED)
np.random.seed(SEED)

random.seed(SEED)

tf.random.set_seed(SEED)

# Deterministicki nacin rada za TensorFlow
os.environ['TF_CUDNN_DETERMINISTIC'] ='1"
os.environ['TF_DETERMINISTIC_OPS'] ='1"
tf.config.threading.set_inter_op_parallelism_threads(1)
tf.config.threading.set_intra_op_parallelism_threads(1)
tf.data.experimental.enable_debug_mode()

# Ucitavanje podataka

file_path = r"C:\Users\Kristina\Desktop\NN_prekoracenje_vremena.xlsx"
data = pd.read_excel(file_path)

X = data.drop(columns=["Prekoracenje vremena"])

y = data["Prekoradenje vremena"]

# Preprocesiranje (standardizacija i enkodiranje)

from sklearn.preprocessing import StandardScaler, OneHotEncoder
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from sklearn.compose import ColumnTransformer

numeric_features = X.select_dtypes(include=["int64", "float64"]).columns.tolist()
categorical_features = X.select_dtypes(include=["object"]).columns.tolist()
preprocessor = ColumnTransformer([

("num", StandardScaler(), numeric_features),

("cat", OneHotEncoder(), categorical_features)])

X_transformed = preprocessor.fit_transform(X)

y = y.reset_index(drop=True)

X_transformed = np.asarray(X_transformed)

data = data.sort_values(by=data.columns.tolist()).reset_index(drop=True)
# Funkcije za metrike

def smape(y_true, y_pred):

numerator = np.abs(y_true -y_pred)

denominator = (np.abs(y_true) + np.abs(y_pred)) / 2

return 100 * np.mean(numerator / denominator)
def mape(y_true, y_pred):

return 100 * np.mean(np.abs((y_true -y _pred) / (y_true + 1e-8)))

# RANDOM FOREST ZA ZNACAIJKE

rf = RandomForestRegressor(n_estimators=100, random_state=SEED)
rf.fit(X_transformed, y)

feature_importance = rf.feature_importances_

sorted_features = np.argsort(feature_importance)[::-1]
np.save("sorted_features.npy", sorted_features)

# Definiranje brojeve znacajki koje ce se testirati
num_features_list=[3,4,5,6,7,8,9, 10,11, 12,13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22]
# Znacajke nakon preprocesiranja

feature_names = (

[f"num__{col}" for col in numeric_features] +
list(preprocessor.transformers_[1][1].get_feature_names_out(categorical_features)))
# Ispis znacajki i njihove vaznosti
print("Vaznost znacajki:")
foriin sorted features:

print(f"Znacajka: {feature_names[i]}, Vaznost: {feature_importancel[i]:.4f}")

# Definiranje modela
def build_model(input_dim, num_layers, neurons_layerl, neurons_layer2, dropoutl,
dropout2, activation, learning_rate):

model = Sequential()

model.add(Input(shape=(input_dim,)))

model.add(Dense(neurons_layerl, activation=activation,
kernel_regularizer=12(0.01)))
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model.add(Dropout(dropoutl))
if num_layers == 2:
model.add(Dense(neurons_layer2, activation=activation,
kernel_regularizer=12(0.01)))
model.add(Dropout(dropout2))
model.add(Dense(1, activation="linear"))
model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=learning_rate),
loss="mean_squared_error")
return model
# Odabir slucajnih hiperparametara
def random_hyperparameter_selection(hyperparameter_space):
num_layers = np.random.choice(hyperparameter_space["'num_layers"])
neurons_layerl = np.random.choice(hyperparameter_space["neurons_layer1"])
neurons_layer2 = (
np.random.choice([n for n in hyperparameter_space["neurons_layer2"] if n <=
neurons_layer1])
if num_layers > 1 else None)
return {
"num_layers": num_layers,
"neurons_layerl": neurons_layerl,
"neurons_layer2": neurons_layer2,
"dropoutl": np.random.choice(hyperparameter_space["dropout1"]),

"dropout2": np.random.choice(hyperparameter_space["dropout2"]) if num_layers

> 1 else None,
"learning_rate": np.random.choice(hyperparameter_space|["learning_rate"]),
"activation": np.random.choice(hyperparameter_space["activation"]),}
# Definiranje raspona hiperparametara
hyperparameter_space = {
"num_layers": [1, 2],
"neurons_layerl": [8, 16, 32, 40],
"neurons_layer2": [8, 16, 32, 40],
"dropout1": [0.0, 0.1, 0.2, 0.3],
"dropout2":[0.0, 0.1, 0.2, 0.3],
"learning_rate": [0.001, 0.005, 0.01],
"activation": ["ralu", "tanh", "sigmoid", "elu"] }
# K-FOLD KRIZNA VALIDACIJA
# Petlja za testiranje razli¢itog broja znacajki, optimizaciju arhitekture i
hiperparametara neuronske mreze
kf = KFold(n_splits=3, shuffle=True, random_state=SEED)
all_results =]
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# PocCetak mjerenja vremena
import time
start_time = time.time()
best_overall_score = float("inf")
best_overall_params = None
best_metrics = None
for num_features in num_features_list:
print(f"Testiranje s {num_features} znacajki")
num_features = min(num_features, X_transformed.shape[1])
X_subset = X_transformed[:, sorted_features[:num_features]]
best_score = float("inf")
best_params = None
best_metrics = {}
n_trials =30
for trial in range(n_trials):
params = random_hyperparameter_selection(hyperparameter_space)
print(f"Trial {trial + 1}: {params}")
fold_metrics = {"MSE": [], "RMSE": [], "MAE": [], "MAPE": [], "SMAPE": [], "R?": []}
for train_index, test_index in kf.split(X_subset):
X_train, X_val = X_subset[train_index], X_subset[test_index]
y_train, y_val = y.iloc[train_index], y.iloc[test_index]
tf.keras.backend.clear_session()
model = build_model(
input_dim=X_train.shape[1],
num_layers=params["num_layers"],
neurons_layerl=params['neurons_layerl"],
neurons_layer2=params['neurons_layer2"],
dropoutl=params["dropout1"],
dropout2=params["dropout2"],
activation=params["activation"],
learning_rate=params["learning_rate"])
model.fit(X_train, y_train, epochs=50, batch_size=16, verbose=0, shuffle=False)
y_pred_fold = model.predict(X_val).flatten()
mse = mean_squared_error(y_val, y_pred_fold)
rmse = np.sqrt(mse)
mae = mean_absolute_error(y_val, y_pred_fold)
mape_score = mape(y_val, y_pred_fold)
smape_score = smape(y_val, y_pred_fold)
r2 =r2_score(y_val,y_pred_fold)
fold_metrics["MSE"].append(mse)
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fold_metrics["RMSE"].append(rmse)
fold_metrics["MAE"].append(mae)
fold_metrics["MAPE"].append(mape_score)
fold_metrics["SMAPE"].append(smape_score)
fold_metrics["R*"].append(r2)
avg_mse = np.mean(fold_metrics["MSE"])
if avg_mse < best_score:
best_score = avg_mse
best_params = params
best_metrics = fold_metrics
# Spremanje modela
model_filename =
f'D:/Python_vrijeme/best_model_{num_features} features.keras"
model.save(model_filename)
print(f"Novi najbolji model spremljen: {model_filename} s MSE:
{best_score:.4f}")
hyperparam_filename =
f'D:/Python_vrijeme/best_params_{num_features} features.json"
for key, value in best_params.items():
if isinstance(value, np.integer):
best_params[key] = int(value)
elif isinstance(value, np.floating):
best_params[key] = float(value)
with open(hyperparam_filename, "w") as f:
json.dump(best_parames, f, indent=4)
print(f" Hiperparametri spremljeni u {hyperparam_filename}")
if best_metrics is None:
print(f" Upozorenje")
continue
# Cuvanje najboljeg modela za ovaj broj znaéajki
all_results.append({
"Num Features": num_features,
"MSE": np.mean(best_metrics["MSE"]),
"RMSE": np.mean(best_metrics["RMSE"]),
"MAE": np.mean(best_metrics["MAE"]),
"MAPE": np.mean(best_metrics["MAPE"]),
"SMAPE": np.mean(best_metrics["SMAPE"]),
"R2": np.mean(best_metrics["R?"]),
"Num Layers": best_params["num_layers"] if best_params else None,
"Neurons Layer 1": best_params["neurons_layer1"] if best_params else None,
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"Neurons Layer 2": best_params["neurons_layer2"] if best_params else None,
"Dropout 1": best_params["dropout1"] if best_params else None,
"Dropout 2": best_params["dropout2"] if best_params else None,
"Learning Rate": best_params|["learning_rate"] if best_params else None,
"Activation": best_params["activation"] if best_params else None})

# Zaustavljanje mjerenja vremena

end_time = time.time()

total_time = end_time - start_time # Trajanje u sekundama

# Snimanje rezultata u Excel

best_results_df = pd.DataFrame(all_results)

output_file = "rezultati_znacajki_kfold_vrijeme.xIsx"

best_results_df.to_excel(output_file, index=False)

print(f"\n Najbolji modeli su spremljeni u Excel: {output_file}")

# Ispis trajanja izvrSavanja

print(f"\n Ukupno vreme izvrSavanja: {total_time:.2f} sekundi")

# TRENING OPTIMALNE NEURONSKE MREZE

# Ucitavanje podataka

file_path = r"C:\Users\Kristina\Desktop\NN_prekoracenje_vremena.xlsx"

data = pd.read_excel(file_path)

# Razdvajanje X (ulazi) i y (ciljne vrijednosti)

X = data.drop(columns=["Prekoracenje vremena"])

y = data["Prekoracenje vremena"]

# Podjela na train (80 %) i test (20 %)

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)

# Ucitavanje prethodno spremljenog preprocesora i transformacija podatata

preprocessor_filename = "D:/Python_vrijeme/preprocessor.pkl"

preprocessor = joblib.load(preprocessor_filename)

X_train_transformed = preprocessor.transform(X_train)

X_test_transformed = preprocessor.transform(X_test)

# Odabir samo 10 najboljih znacajki

sorted_features = np.load("sorted_features.npy")

num_features =10

selected feature_indices = sorted features[:num_features]

X_train_selected = X_train_transformed|:, selected_feature_indices]

X_test_selected = X_test_transformed([:, selected_feature_indices]

print(f" Oblik train skupa: {X_train_selected.shape}")

print(f" Oblik test skupa: {X_test_selected.shape}")

# Definicija modela

model = Sequential([

Dense(40, activation="tanh', input_shape=(num_features,))

171



model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=0.005), loss="mean_squared_error")

# Treniranje modela
history = model.fit(X_train_selected, y_train, epochs=100, batch_size=16,
validation_data=(X_test_selected, y_test), verbose=1)
print(" Model je uspjesno istreniran!")
# EVALUACIA | VIZUALIZACIJA REZULTATA
# Predvidanje na testnom skupu
y_pred = model.predict(X_test_selected).flatten()
# Izracunaj metrike
mse = mean_squared_error(y_test, y_pred)
rmse = np.sqrt(mse)
mae = mean_absolute_error(y_test, y_pred)
r2 =r2_score(y_test, y_pred)
print("\n Rezultati modela na nevidenom testnom skupu:")
print(f"MSE: {mse:.4f}")
print(f"RMSE: {rmse:.4f}")
print(f"MAE: {mae:.4f}")
print(f"R? Score: {r2:.4f}")
plt.plot(history.history['loss'], label="Train Loss')
plt.plot(history.history['val_loss'], label="'Validation Loss')
plt.xlabel('Epoha’)
plt.ylabel('MSE')
plt.legend()
plt.title('Gubitak modela kroz epohe')
plt.show()
# DODATNA OPTIMIZACIJA NEURONSKE MREZE
# Ucitavanje spremljenih znacajki i hiperparametara
sorted_features = np.load("sorted_features.npy")
best_params_path = "D:/Python_vrijeme/best_params_10_features_tanh40.json"
with open(best_params_path, "r") as f:
best_params = json.load(f)
num_features =10
X_subset = X_transformed|[:, sorted_features[:num_features]]
# Ucitavanje spremljenog modela
best_model_path = "D:/Python_vrijeme/best_model_10_features.keras"
model = tf.keras.models.load_model(best_model_path)
print(f" Uc¢itan model iz {best_model_path}s {num_features} znacajki")
#Zadrzavanje teZina i pokretanje nove optimizacije
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def build_model(input_dim, num_layers, neurons_layerl, neurons_layer2, dropoutl,
dropout2, activation, learning_rate, weight_path=None):
model = Sequential()
model.add(Input(shape=(input_dim,)))
model.add(Dense(neurons_layerl, activation=activation))
model.add(Dropout(dropoutl))
if num_layers == 2:
model.add(Dense(neurons_layer2, activation=activation))
model.add(Dropout(dropout2))
model.add(Dense(1, activation="linear"))
model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=learning_rate),
loss="mean_squared_error")
# Ucitavanje teZina
if weight_path:
model.load_weights(weight_path)
print(f" Ucitane teZine iz {weight_path}")
return model
# Ucitavanje spremljenih znacajki i modela
best_model_path = "D:/Python_vrijeme/best_model_10_features_tanh40.keras"
best_params_path = "D:/Python_vrijeme/best_params_10_features_tanh40.json"
with open(best_params_path, "r") as f:
best_params = json.load(f)
# Podjela X_transformed na train i test skup
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X_transformed, y, test_size=0.2,
random_state=42)
# Odabir samo 10 najboljih znacajki
X_train_selected = X_train[:, sorted_features[:num_features]]
X_test_selected = X_test[:, sorted_features[:num_features]]
# Provjera dimenzija
print(f" X_train_selected shape: {X_train_selected.shape}")
print(f" X_test_selected shape: {X_test_selected.shape}")
# Ucitavanje modela
model = tf.keras.models.load_model(best_model_path)
print(f" Uc¢itan model iz {best_model_path}s {num_features} znacajki")
# Treniranje svih slojeva
for layer in model.layers:
layer.trainable = False
# Definiranje hiperparametre za fine-tuning
fine_tune_learning_rates = [0.001, 0.003, 0.005, 0.007]
fine_tune_dropout_rates = [0.0, 0.05, 0.1, 0.15]
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fine_tune_batch_sizes = [16]
optimizers = {
"Adam": Adam,
"SGD": lambda Ir: SGD(learning_rate=Ir, momentum=0.9),
"RMSprop": lambda Ir: RMSprop(learning_rate=Ir)}
# Evaluacija modela
def evaluate_model(y_true, y_pred):
mse = mean_squared_error(y_true, y_pred)
rmse = np.sqrt(mse)
mae = mean_absolute_error(y_true, y_pred)
mape = 100 * np.mean(np.abs((y_true -y _pred) / (y_true + 1e-8)))
smape = 100 * np.mean(2 * np.abs(y_true -y _pred) / (np.abs(y_true) +
np.abs(y_pred) + 1e-8))
r2 =r2_score(y_true, y_pred)
return mse, rmse, mae, mape, smape, r2
# Pohrana rezultata
all_results =]
best_mse = float("inf")
best_params = None
print(f"Model input shape: {model.input_shape}")
print(f"X_train_selected shape: {X_train_selected.shape}")
# Testiranje razlicitih hiperparametara
for Ir in fine_tune_learning_rates:
for dropout in fine_tune_dropout_rates:
for batch_size in fine_tune_batch_sizes:
for opt_name, opt_func in optimizers.items():
print(f" Testing: LR={Ir}, Dropout={dropout}, Batch={batch_size},
Optimizer={opt_name}")
# Model za svaku iteraciju
model = Sequential([
Input(shape=(num_features,)),
Dense(40, activation="tanh'),
Dropout(dropout),
Dense(1, activation="linear")])
optimizer = opt_func(lr)
model.compile(optimizer=optimizer, loss="mean_squared_error")
history = model.fit(X_train_selected, y_train, epochs=50,
batch_size=batch_size,
validation_data=(X_test_selected, y_test),
verbose=0, shuffle=True)
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y_pred = model.predict(X_test_selected).flatten()
mse, rmse, mae, mape, smape, r2 = evaluate_model(y_test, y_pred)
all_results.append({
"Learning Rate": Ir,
"Dropout": dropout,
"Batch Size": batch_size,
"Optimizer": opt_name,
"MSE": mse,
"RMSE": rmse,
"MAE": mae,
"MAPE": mape,
"SMAPE": smape,
"R2": r2})
print(f" MSE = {mse:.4f}, RMSE = {rmse:.4f}, MAE = {mae:.4f}, MAPE =
{mape:.2f}%, SMAPE = {smape:.2f}%, R? = {r2:.4f}")
if mse < best_mse:
best_mse = mse
best_params = {"learning_rate": Ir, "dropout": dropout, "batch_size":
batch_size, "optimizer": opt_name}
model.save("D:/Python_vrijeme/fine_tuned_model_vrijeme.keras")
print(f"\n Najbolji MSE: {best_mse:.4f} s parametrima {best_params}")
# Spremanje rezultata u DataFrame
results_df = pd.DataFrame(all_results)
# VIZUALIZACIJA REZULTATA
# Generiranje predvidanja
y_pred_test = model.predict(X_test_selected).flatten()
# Scatter plot
plt.figure(figsize=(7,5))
sns.scatterplot(x=y_test, y=y_pred_test, alpha=0.7)
plt.plot([min(y_test), max(y_test)], [min(y_test), max(y_test)], linestyle='--',
color="red')
plt.xlabel("Stvarne vrijednosti")
plt.ylabel("Predvidanja")
plt.title("Scatter plot: Stvarne vrijednosti vs. Predvidanja (Test set)")
plt.show()
# Gubitak kroz epohe
test_loss = model.evaluate(X_test_selected, y_test, verbose=0)
plt.figure(figsize=(7,5))
plt.plot(history.history['loss'], label='Train Loss', color="blue")
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plt.axhline(y=test_loss, color="red’, linestyle='dashed', label=f"Test Loss =
{test_loss:.4f}")

plt.xlabel("Epohe")

plt.ylabel("Loss (MSE)")

plt.title("Pracenje gubitka kroz epohe (Train & Test Loss)")

plt.legend()

plt.show()

# Histogram gresSaka predvidanja

residuals =y_test-y_pred_test

plt.figure(figsize=(7,5))

sns.histplot(residuals, bins=10, kde=True)

plt.xlabel("GresSka predvidanja (Reziduali)")

plt.ylabel("Broj podataka")

plt.title("Histogram gresaka predvidanja")

plt.show()

# Predvidanja na trening skupu

y_pred_train = model.predict(X_train_selected).flatten()

plt.figure(figsize=(7,5))

plt.plot(range(len(y_train)), y_train, label="Stvarne vrijednosti (Train)", marker="0",
linestyle="None", alpha=0.6)

plt.plot(range(len(y_train)), y_pred_train, label="Predvidanja (Train)", marker="x",
linestyle="None", alpha=0.6)

plt.xlabel("Podatci")

plt.ylabel("Vrijednost")

plt.title("Predvidanja na trening skupu")

plt.legend()

plt.show()

# Predvidanja na test skupu

plt.figure(figsize=(7,5))

plt.plot(range(len(y_test)), y_test, label="Stvarne vrijednosti (Test)", marker="0",
linestyle="None", alpha=0.6)

plt.plot(range(len(y_test)), y_pred_test, label="Predvidanja (Test)", marker="x",
linestyle="None", alpha=0.6)

plt.xlabel("Podatci")

plt.ylabel("Vrijednost")

plt.title("Predvidanja na test skupu")

plt.legend()

plt.show()

# Boxplot gresSaka predvidanja na test skupu

residuals =y _test-y_pred_test
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plt.figure(figsize=(7,5))

sns.boxplot(x=residuals)

plt.axvline(x=0, color="red’, linestyle='dashed')
plt.xlabel("Rezidualne greske (y_test -y_pred)")
plt.title("Boxplot gresaka predvidanja na test skupu")
plt.show()

# Rezidualne greSke modela

residuals =y _test-y_pred_test

plt.scatter(y_test, residuals)

plt.axhline(y=0, color="r", linestyle='dashed')
plt.xlabel("Stvarne vrijednosti")

plt.ylabel("Greska predvidanja (y_test -y _pred)")
plt.title("Rezidualne greske modela")

plt.show()

# Distribucija ciljne varijable

plt.hist(y_test, bins=10, edgecolor="black")
plt.xlabel("Stvarne vrijednosti")

plt.ylabel("Broj podataka")

plt.title("Distribucija y_test")

plt.show()

# Stvarne vrijednosti vs predvidanja

plt.scatter(y_test, y pred_test)

plt.plot([min(y_test), max(y_test)], [min(y_test), max(y_test)], '--r') # Idealna linija
plt.xlabel("Stvarne vrijednosti")

plt.ylabel("Predvidanja ")

plt.title("Stvarne vrijednosti vs. Predvidanja ")
plt.show()

# Usporedba stvarnih vrijednosti i predvidanja

# Provjera broj podataka

num_samples = len(y_test)

plt.figure(figsize=(8, 5))

sns.histplot(y_test, label="Stvarne vrijednosti", kde=True, bins=10, color="blue",
alpha=0.5)

sns.histplot(y_pred, label="Predvidanja modela", kde=True, bins=10, color="orange",
alpha=0.5)

plt.xlabel("Vrijednost ciljne varijable")
plt.ylabel("Gustoca / Frekvencija")

plt.title("Usporedba stvarnih vrijednosti i predvidanja")
plt.legend()

plt.show()
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# DataFrame za usporedbu
df_results = pd.DataFrame({
"Stvarne vrijednosti (y_test)": y_test,
"Predvidanja (y_pred_test)": y_pred_test})
# Prikaz podataka
print(" Usporedba stvarnih vrijednosti i predvidanja:")
print(df_results.head(10))
# VALIDACIJA MODELA
# Putanja do spremljenog modela i hiperparametara
model_path =
"D:/Python_trosak/fine_tuned_model_trosak_7 features_pocetak_relu.keras"
params_path =
"D:/Python_trosak/best_fine tuned _params_7 features_pocetak relu.json"
# Ucitavanje modela
model = tf.keras.models.load_model(model_path)
print("\n Model uspjesno ucitan!")
# Ispis arhitekture modela
model.summary()
# Ucitavanje spremljenih hiperparametara
with open(params_path, "r") as f:
best_params = json.load(f)
print("\n Hiperparametri modela:")
for key, value in best_params.items():
print(f"{key}: {value}")
# Broj znacajki na temelju prethodne optimizacije
num_features =10
X_subset = X_transformed[:, sorted_features[:num_features]]
y_subset = y.values
# 3-fold krizna validacija
kf = KFold(n_splits=3, shuffle=True, random_state=42)
all_results =]
fold=1
for train_index, test_index in kf.split(X_subset):
print(f"\n Fold {fold}...")
X_train, X_test = X_subset[train_index], X_subset[test_index]
y_train, y_test =y _subset[train_index], y_subset[test_index]
# Ponovno ucitavanje modela za svaki fold kako bi se resetirale tezine
model = tf.keras.models.load_model(model_path)
# Treniranje modela samo na train skupu
model.fit(X_train, y_train, epochs=50, batch_size=16, verbose=0)
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# Predvidanja na test skupu
y_pred = model.predict(X_test).flatten()
# Izracun metrika
mse = mean_squared_error(y_test, y_pred)
rmse = np.sqrt(mse)
mae = mean_absolute_error(y_test, y_pred)
r2 =r2_score(y_test, y_pred)
smape_score = smape(y_test, y_pred)
print(f" Fold {fold} - MSE: {mse:.4f}, RMSE: {rmse:.4f}, MAE: {mae:.4f}, SMAPE:
{smape_score:.2f}%, R?: {r2:.4f}")
all_results.append({
"Fold": fold,
"MSE": mse,
"RMSE": rmse,
"MAE": mae,
"SMAPE": smape_score,
"R2":r2})
fold +=1
# Prikaz prosjecnih rezultata
print("\n Prosjecni rezultati na 3-fold kriznoj validaciji:")
avg_mse = np.mean([r["MSE"] for r in all_results])
avg_rmse = np.mean([r["RMSE"] for rin all_results])
avg_mae = np.mean([r["MAE"] for r in all_results])
avg_smape = np.mean([r["SMAPE"] for rin all_results])
avg_r2 = np.mean([r["R?"] for r in all_results])
print(f" Prosje¢an MSE: {avg_mse:.4f}")
print(f" Prosje¢an RMSE: {avg_rmse:.4f}")
print(f" Prosje¢an MAE: {avg_mae:.4f}")
print(f" Prosje¢an SMAPE: {avg_smape:.2f}%")
print(f" Prosjecan R?: {avg_r2:.4f}")
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Prilog C: Kod za razvoj modela predvidanja krivulje kumulativnog napretka
import os

import numpy as np

import pandas as pd

import tensorflow as tf

import json

import random

import pickle

from tensorflow.keras import backend as K

from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_absolute_percentage_error,
r2_score

import matplotlib.pyplot as plt

from keras_tuner import HyperModel

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout, Input
from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping
from tensorflow.keras.regularizers import 12

from sklearn.model_selection import train_test_split

from keras_tuner.tuners import RandomSearch

import seaborn as sns

from sklearn.model_selection import KFold

# Fiksiranje random seed-a za Numpy, TensorFlow i Python
SEED =42

random.seed(SEED)

np.random.seed(SEED)

tf.random.set_seed(SEED)

# Deterministicki nacin rada za TensorFlow
os.environ['PYTHONHASHSEED'] = str(SEED)
os.environ['TF_DETERMINISTIC_OPS'] ='1"
os.environ["CUDA_VISIBLE_DEVICES"] ="-1"

# UVOZ | UCITAVANJE BAZE PODATAKA

file_path = r'C:\Users\Kristina\Desktop\ulazni_krivulja_2.xIsx'
data = pd.read_excel(file_path)

181



print(data.head())

# Priprema baze podataka

# Dummy encoding

nominal_columns = ['tip']

dummy_encoded_data = pd.get_dummies(data[nominal_columns], drop_first=False)

processed_data = pd.concat([data.drop(columns=nominal_columns),
dummy_encoded_data], axis=1)

# Min-max normalizacija

numerical_columns = ['ugovoreni iznos', 'realizirani iznos', 'prekoracenje vremena’,
'prekoracenje troska']

normalization_bounds = {}
for col in numerical_columns:
normalization_bounds[col] = {
'min': data[col].min(),
'max': data[col].max()}
with open('normalization_bounds.json', 'w') as f:
json.dump(normalization_bounds, f)
processed_data[numerical_columns] = (
processed_data[numerical_columns] - data[numerical_columns].min()
) / (data[numerical_columns].max() - data[numerical_columns].min())
# Definiranje ciljane varijable
X = processed_data.drop(columns=['segment trosak'])
y = processed_data['segment trosak']
# Podjela podataka na trening i test skup
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
X, vy, test_size=0.2, random_state=SEED)
# Definiranje strukture neuronske mreze i parametara za optimizaciju
class NeuralNetworkHyperModel(HyperModel):
def __init_ (self, input_dim):
self.input_dim = input_dim
def build(self, hp):
model = Sequential()
model.add(Input(shape=(self.input_dim,)))
foriin range(hp.Int('layers', 1, 2)):
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model.add(Dense(
units=hp.Int(f'units_{i}', min_value=8, max_value=32, step=8),
activation="relu'))
model.add(Dropout(hp.Float(f'dropout_{i}, 0.0, 0.2, step=0.1)))
model.add(Dense(1, activation='linear'))
model.compile(

optimizer=Adam(learning_rate=hp.Choice('learning_rate', [0.001, 0.005,
0.002])),

loss='mean_squared_error’,
metrics=['mae'])
return model

# Postavljanje HyperModel-a
input_dim = X_train.shape[1]
hypermodel = NeuralNetworkHyperModel(input_dim=input_dim)
# Keras Tuner RandomSearch
tuner = RandomSearch(

hypermodel,

objective='val_loss',

max_trials=20,

executions_per_trial=2,

seed=42,

directory="'my_tuner_dir17',

project_name='hyperparameter_optimization17')
early_stopping = EarlyStopping(monitor="'val_loss', patience=5)
# Pokretanje optimizacije
tuner.search(

X_train, y_train,

validation_split=0.2,

epochs=50,

batch_size=16,

callbacks=[early_stopping],

verbose=1)
# Najbolji hiperparametri

best_hps = tuner.get_best_hyperparameters(num_trials=1)[0]
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print("Najbolji hiperparametri:")
print(f"- Broj slojeva: {best_hps.get('layers')}")
foriin range(best_hps.get('layers')):
print(f" - Sloj {i+1}: {best_hps.get(f'units_{i}')} neurona, dropout
{best_hps.get(f'dropout_{i}")}")
print(f"- Learning rate: {best_hps.get('learning_rate')}")
# TRENIRANJE KONACNOG MODELA
final_model = tuner.hypermodel.build(best_hps)
history = final_model.fit(
X_train, y_train,
validation_split=0.2,
epochs=50,
batch_size=16,
callbacks=[early_stopping],
verbose=1)
# Evaluacija na test skupu
loss, mae = final_model.evaluate(X_test, y_test, verbose=1)
print(f"Test Loss: {loss}")
print(f"Test MAE: {mae}")
# Predvidanja na test skupu
y_pred = final_model.predict(X_test)
y_test_np =vy_test.to_numpy() if not isinstance(y_test, np.ndarray) else y_test
y_pred_np =y_pred.flatten()
# Definicija dodatnih metrika
# RMSE
def root_mean_squared_error(y_true, y_pred):
return np.sqrt(np.mean((y_pred - y_true) ** 2))
# MAPE
epsilon = 1e-8
def mean_absolute_percentage_error(y_true, y_pred):
y_true = np.maximum(y_true, epsilon)
return np.mean(np.abs((y_true -y _pred) /y_true)) * 100
# R?

r_squared =r2_score(y_test, y_pred)
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# Prikaz metrika

print(f"R? (koeficijent determinacije): {r_squared}")

print(f"RMSE: {root_mean_squared_error(y_test_np, y_pred_np)}")
print(f"MAPE: {mean_absolute_percentage_error(y_test_np, y_pred_np)}")
# VIZUALIZACIJE KONACNOG MODELA

# Vizualizacija gubitka tijekom treninga i validacije
plt.plot(history.history['loss'], label='Gubitak tijekom treniranja')
plt.plot(history.history['val_loss'], label='Gubitak tijekom validacije')
plt.xlabel('Epohe')

plt.ylabel('Gubitak')

plt.title('Gubitak tijekom treniranja i validacije')

plt.legend()

plt.show()

# Stvarne vrijednosti vs predvidanja

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.scatter(y_test, y_pred, alpha=0.5, label='Predvidanja')
plt.plot([0, 1], [0, 1], color="red’, linestyle='--', label="Idealna linija')
plt.xlabel("Stvarne vrijednosti")

plt.ylabel("Predvidanja ")

plt.title("Stvarne vrijednosti vs Predvidanja ")

plt.legend()

plt.show()

# Rezidualni graf (greske)

residuals =y _test -y pred

plt.scatter(y_test, residuals, alpha=0.5)

plt.axhline(0, color="red’, linestyle="'--")

plt.xlabel('Predvidene vrijednosti')

plt.ylabel('Reziduali')

plt.title('Rezidualni graf')

plt.show()

# Histogram rezidualnih gresaka

plt.hist(residuals, bins=20, edgecolor="k’, alpha=0.7)
plt.xlabel('Reziduali')

plt.ylabel('Frekvencija')
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plt.title('Distribucija gresaka')

plt.show()

# Histogram predvidanja i stvarnih vrijednosti

plt.figure(figsize=(8, 6))

sns.histplot(y_test, color="blue", kde=True, label="Stvarne vrijednosti", stat="density")

sns.histplot(y_pred.flatten(), color="orange", kde=True, label="Predvidanja ",
stat="density")

plt.xlabel("Vrijednosti")

plt.ylabel("Frekvencija")

plt.title("Distribucija stvarnih vrijednosti i predvidanja")

plt.legend()

plt.show()

# Box plot stvarnih vrijednosti i predvidanja

plt.figure(figsize=(8, 6))

sns.boxplot(data=[y_test.values, y_pred], palette="Set2")
plt.xticks([0, 1], ["Stvarne vrijednosti", "Predvidanja"])

plt.title("Box plot stvarnih vrijednosti i predvidanja")

plt.show()

# Kumulativna distribucija apsolutnih gresaka

sorted_errors = np.sort(np.abs(y_test - y_pred))

cumulative = np.arange(1, len(sorted_errors) + 1) / len(sorted_errors)
plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.plot(sorted_errors, cumulative, label="Kumulativna distribucija greSaka")
plt.axvline(np.median(sorted_errors), color="red’, linestyle='--', label="Medijan greske')
plt.title("Kumulativna distribucija apsolutnih gresaka")
plt.xlabel("Apsolutna greska")

plt.ylabel("Kumulativni postotak")

plt.legend()

plt.show()

# KRIZNA VALIDACIJA

kf = KFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)

cv_rmse =[]

cv_mae =]

cv_mape =[]
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cv_r2 =[]
all_y val=1]
all_y _val_pred =]
for train_index, val_index in kf.split(X):
X_train, X_val = X.iloc[train_index], X.iloc[val_index]
y_train, y_val = y.iloc[train_index], y.iloc[val_index]
model = final_model
model.fit(X_train, y_train, epochs=50, batch_size=16, verbose=0)
y_val_pred = model.predict(X_val).flatten()
rmse = np.sqrt(mean_squared_error(y_val, y_val_pred))
mae = mean_absolute_error(y_val, y_val_pred)
mape = mean_absolute_percentage_error(y_val, y_val_pred)
r2 =r2_score(y_val, y_val pred)
cv_rmse.append(rmse)
cv_mae.append(mae)
cv_mape.append(mape)
cv_r2.append(r2)
all_y val.extend(y_val)
all_y val_pred.extend(y_val_pred)
# Prosjecne metrike iz krizne validacije
print(f"ProsjeCan MAPE (KriZzna validacija): {np.mean(cv_mape):.4f}")
print(f"Prosje¢an RMSE (Krizna validacija): {np.mean(cv_rmse):.4f}")
print(f"Prosje¢an MAE (Krizna validacija): {np.mean(cv_mae):.4f}")
print(f"Prosje¢an R? (Krizna validacija): {np.mean(cv_r2):.4f}")
# VIZUALIZACIJE
# Rezidualne greske
residuals_kfold = np.array(all_y_val) - np.array(all_y_val_pred)
# Histogram rezidualnih gresaka
plt.figure(figsize=(8, 6))
plt.hist(residuals_kfold, bins=30, edgecolor="k', alpha=0.7)
plt.axvline(0, color="red', linestyle='--', label='ldealno (Rezidual = 0)')
plt.title("Histogram rezidualnih gresaka (Krizna validacija)")
plt.xlabel("Rezidualne greske")

plt.ylabel("Frekvencija")
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plt.legend()

plt.show()

# Scatter plot stvarnih vrijednosti vs predvidanja

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.scatter(all_y_val, all_y_val_pred, alpha=0.5, label='Predvidanja')

plt.plot([min(all_y_val), max(all_y_val)], [min(all_y_val), max(all_y_val)],
color="red', linestyle='--', label="ldealna linija')

plt.title("Stvarne vrijednosti vs predvidanja (Krizna validacija)")

plt.xlabel("Stvarne vrijednosti")

plt.ylabel("Predvidanja")

plt.legend()

plt.show()

# Kumulativna distribucija apsolutnih gresaka

sorted_errors_kfold = np.sort(np.abs(residuals_kfold))

cumulative_kfold = np.arange(1, len(sorted_errors_kfold) + 1) /
len(sorted_errors_kfold)

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.plot(sorted_errors_kfold, cumulative_kfold, label="Kumulativna distribucija

gresaka")

plt.axvline(np.median(sorted_errors_kfold), color="red’, linestyle='--', label="Medijan

greske')

plt.title("Kumulativna distribucija apsolutnih gresaka (Krizna validacija)")
plt.xlabel("Apsolutna greska")

plt.ylabel("Kumulativni postotak")

plt.legend()

plt.show()

# Box plot stvarnih vrijednosti i predvidanja

plt.figure(figsize=(8, 6))

sns.boxplot(data=[all_y_val, all_y_val_pred], palette="Set2")
plt.xticks([0, 1], ["Stvarne vrijednosti", "Predvidanja"])

plt.title("Box plot stvarnih vrijednosti vs predvidanja (Krizna validacija)")

plt.show()
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Prilog D: Ulazni podatci modela predvidanja kumulativne krivulje napretka

Ugovoreni
iznos

Realizirani

iznos

Prekoracenje
vremena

Prekoracenje

iznosa

Segment
vrijeme

Segment iznos

Tip:

infrastruktura

Tip: komunalna
infrastruktura

Tip:

visokogradnja

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,03226

0,00763

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,06452

0,03670

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,09677

0,06362

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,12903

0,08346

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,16129

0,10700

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,19355

0,13479

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,22581

0,15700

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,25806

0,20198

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,29032

0,25493

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,32258

0,32188

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,35484

0,40460

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,38710

0,45458

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,41935

0,53569

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,45161

0,57682

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,48387

0,66426

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,51613

0,71561

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,54839

0,73883

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,58065

0,74973

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,61290

0,75897

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,64516

0,76336

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,67742

0,76895

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,70968

0,77476

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,74194

0,78987

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,77419

0,81495

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,80645

0,83919

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,83871

0,86725

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,87097

0,88913

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,90323

0,90641

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,93548

0,93174

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

0,96774

0,96668

0,42689

1,00000

1,00000

1,00000

1,00000

1,00000

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,03030

0,00163

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,06061

0,00759
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0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,09091

0,01840

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,12121

0,03206

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,15152

0,05834

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,18182

0,09593

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,21212

0,13376

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,24242

0,15921

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,27273

0,19151

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,30303

0,24772

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,33333

0,28454

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,36364

0,31982

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,39394

0,34897

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,42424

0,37726

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,45455

0,40555

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,48485

0,43006

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,51515

0,46146

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,54545

0,50829

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,57576

0,53583

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,60606

0,56733

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,63636

0,60129

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,66667

0,62572

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,69697

0,65106

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,72727

0,67455

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,75758

0,71157

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,78788

0,74405

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,81818

0,78660

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,84848

0,83236

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,87879

0,87376

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,90909

0,92503

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,93939

0,95709

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

0,96970

0,97418

0,82004

0,36405

0,00000

0,00000

1,00000

1,00000

1,00000

0,87961

0,41417

0,26059

0,04545

0,00521

1,00000

0,87961

0,41417

0,26059

0,09091

0,03427

1,00000

0,87961

0,41417

0,26059

0,13636

0,07374

1,00000

0,87961

0,41417

0,26059

0,18182

0,10730

1,00000

0,87961

0,41417

0,26059

0,22727

0,15089

1,00000

0,87961

0,41417

0,26059

0,27273

0,20887

1,00000

0,87961

0,41417

0,26059

0,31818

0,23471

1,00000

0,87961

0,41417

0,26059

0,36364

0,25969

Ol 0| 0| O0O|0O|O|OC|O0|O0|]O0O|0O|0O|0O|]0O|O0O|O0O|O0|O0|O0O|0O|0O|0C|O0O|O0O|O0|0O|0O|0O|0O|0O|0C|O|O|O|O|O|0O| OO

elNeolNeolNeolNollololNolNeollolloleolNololNeolollolNolNeolNeolNeololiolNolNeolNeolololNololNolNoliol ol Nol ol ol Nol el

Rl RrlRP|Rr|RRP|R|RRP|R[RPRP|R[RRP|R|RP|RP|R[RP|RP|RRP|R[RP|RP|RP|R|RP| R R|RP| R RP|RP| R R| R

190



1,00000

0,87961

0,41417

0,26059

0,40909

0,28660

1,00000

0,87961

0,41417

0,26059

0,45455

0,32860

1,00000

0,87961

0,41417

0,26059

0,50000

0,37013

1,00000

0,87961

0,41417

0,26059

0,54545

0,40838

1,00000

0,87961

0,41417

0,26059

0,59091

0,45762

1,00000

0,87961

0,41417

0,26059

0,63636

0,51812

1,00000

0,87961

0,41417

0,26059

0,68182

0,60062

1,00000

0,87961

0,41417

0,26059

0,72727

0,68562

1,00000

0,87961

0,41417

0,26059

0,77273

0,75543

1,00000

0,87961

0,41417

0,26059

0,81818

0,80791

1,00000

0,87961

0,41417

0,26059

0,86364

0,85635

1,00000

0,87961

0,41417

0,26059

0,90909

0,91238

1,00000

0,87961

0,41417

0,26059

0,95455

0,96838

1,00000

0,87961

0,41417

0,26059

1,00000

1,00000

0,11144

0,03441

0,33643

0,24063

0,03846

0,00308

0,11144

0,03441

0,33643

0,24063

0,07692

0,01376

0,11144

0,03441

0,33643

0,24063

0,11538

0,06039

0,11144

0,03441

0,33643

0,24063

0,15385

0,14162

0,11144

0,03441

0,33643

0,24063

0,19231

0,18896

0,11144

0,03441

0,33643

0,24063

0,23077

0,26093

0,11144

0,03441

0,33643

0,24063

0,26923

0,30131

0,11144

0,03441

0,33643

0,24063

0,30769

0,34963

0,11144

0,03441

0,33643

0,24063

0,34615

0,38939

0,11144

0,03441

0,33643

0,24063

0,38462

0,40837

0,11144

0,03441

0,33643

0,24063

0,42308

0,41530

0,11144

0,03441

0,33643

0,24063

0,46154

0,43648

0,11144

0,03441

0,33643

0,24063

0,50000

0,47539

0,11144

0,03441

0,33643

0,24063

0,53846

0,50228

0,11144

0,03441

0,33643

0,24063

0,57692

0,53363

0,11144

0,03441

0,33643

0,24063

0,61538

0,57819

0,11144

0,03441

0,33643

0,24063

0,65385

0,63931

0,11144

0,03441

0,33643

0,24063

0,69231

0,69069

0,11144

0,03441

0,33643

0,24063

0,73077

0,74155

0,11144

0,03441

0,33643

0,24063

0,76923

0,80448

0,11144

0,03441

0,33643

0,24063

0,80769

0,85235

0,11144

0,03441

0,33643

0,24063

0,84615

0,87878

0,11144

0,03441

0,33643

0,24063

0,88462

0,89784

0,11144

0,03441

0,33643

0,24063

0,92308

0,91682

0,11144

0,03441

0,33643

0,24063

0,96154

0,95609
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0,11144

0,03441

0,33643

0,24063

1,00000

1,00000

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,02857

0,03304

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,05714

0,03406

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,08571

0,04940

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,11429

0,07651

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,14286

0,11680

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,17143

0,12008

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,20000

0,18673

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,22857

0,18679

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,25714

0,22853

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,28571

0,27832

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,31429

0,28614

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,34286

0,31103

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,37143

0,35528

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,40000

0,39554

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,42857

0,42649

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,45714

0,45685

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,48571

0,48454

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,51429

0,51525

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,54286

0,51655

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,57143

0,53922

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,60000

0,54672

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,62857

0,55405

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,65714

0,55546

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,68571

0,57209

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,71429

0,62108

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,74286

0,62507

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,77143

0,62602

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,80000

0,73657

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,82857

0,73735

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,85714

0,82131

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,88571

0,85406

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,91429

0,90196

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,94286

0,90930

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

0,97143

0,93240

0,62012

0,56589

0,42078

0,29947

1,00000

1,00000

0,00000

0,00000

0,31000

0,40437

0,03704

0,00567

0,00000

0,00000

0,31000

0,40437

0,07407

0,02382

0,00000

0,00000

0,31000

0,40437

0,11111

0,04697
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0,00000

0,00000

0,31000

0,40437

0,14815

0,08797

0,00000

0,00000

0,31000

0,40437

0,18519

0,23336

0,00000

0,00000

0,31000

0,40437

0,22222

0,34172

0,00000

0,00000

0,31000

0,40437

0,25926

0,39142

0,00000

0,00000

0,31000

0,40437

0,29630

0,42500

0,00000

0,00000

0,31000

0,40437

0,33333

0,44031

0,00000

0,00000

0,31000

0,40437

0,37037

0,44379

0,00000

0,00000

0,31000

0,40437

0,40741

0,45975

0,00000

0,00000

0,31000

0,40437

0,44444

0,48338

0,00000

0,00000

0,31000

0,40437

0,48148

0,50118

0,00000

0,00000

0,31000

0,40437

0,51852

0,53256

0,00000

0,00000

0,31000

0,40437

0,55556

0,61544

0,00000

0,00000

0,31000

0,40437

0,59259

0,70992

0,00000

0,00000

0,31000

0,40437

0,62963

0,78191

0,00000

0,00000

0,31000

0,40437

0,66667

0,81823

0,00000

0,00000

0,31000

0,40437

0,70370

0,86246

0,00000

0,00000

0,31000

0,40437

0,74074

0,86894

0,00000

0,00000

0,31000

0,40437

0,77778

0,87343

0,00000

0,00000

0,31000

0,40437

0,81481

0,88000

0,00000

0,00000

0,31000

0,40437

0,85185

0,89319

0,00000

0,00000

0,31000

0,40437

0,88889

0,92151

0,00000

0,00000

0,31000

0,40437

0,92593

0,93436

0,00000

0,00000

0,31000

0,40437

0,96296

0,97221

0,00000

0,00000

0,31000

0,40437

1,00000

1,00000

0,65287

0,91209

0,26841

0,57416

0,03448

0,15415

0,65287

0,91209

0,26841

0,57416

0,06897

0,17761

0,65287

0,91209

0,26841

0,57416

0,10345

0,19854

0,65287

0,91209

0,26841

0,57416

0,13793

0,21198

0,65287

0,91209

0,26841

0,57416

0,17241

0,25752

0,65287

0,91209

0,26841

0,57416

0,20690

0,29301

0,65287

0,91209

0,26841

0,57416

0,24138

0,31392

0,65287

0,91209

0,26841

0,57416

0,27586

0,34018

0,65287

0,91209

0,26841

0,57416

0,31034

0,37642

0,65287

0,91209

0,26841

0,57416

0,34483

0,41063

0,65287

0,91209

0,26841

0,57416

0,37931

0,46660

0,65287

0,91209

0,26841

0,57416

0,41379

0,50747

0,65287

0,91209

0,26841

0,57416

0,44828

0,54216

0,65287

0,91209

0,26841

0,57416

0,48276

0,56749

0,65287

0,91209

0,26841

0,57416

0,51724

0,60116
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0,65287

0,91209

0,26841

0,57416

0,55172

0,62935

0,65287

0,91209

0,26841

0,57416

0,58621

0,67470

0,65287

0,91209

0,26841

0,57416

0,62069

0,72304

0,65287

0,91209

0,26841

0,57416

0,65517

0,77541

0,65287

0,91209

0,26841

0,57416

0,68966

0,81048

0,65287

0,91209

0,26841

0,57416

0,72414

0,84636

0,65287

0,91209

0,26841

0,57416

0,75862

0,88469

0,65287

0,91209

0,26841

0,57416

0,79310

0,93804

0,65287

0,91209

0,26841

0,57416

0,82759

0,95638

0,65287

0,91209

0,26841

0,57416

0,86207

0,97323

0,65287

0,91209

0,26841

0,57416

0,89655

0,98735

0,65287

0,91209

0,26841

0,57416

0,93103

0,98750

0,65287

0,91209

0,26841

0,57416

0,96552

0,99252

0,65287

0,91209

0,26841

0,57416

1,00000

1,00000

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,02703

0,00119

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,05405

0,00300

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,08108

0,00581

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,10811

0,01036

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,13514

0,01422

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,16216

0,01676

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,18919

0,02808

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,21622

0,05149

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,24324

0,09028

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,27027

0,11708

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,29730

0,15681

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,32432

0,20930

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,35135

0,27507

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,37838

0,36447

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,40541

0,39622

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,43243

0,43479

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,45946

0,45973

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,48649

0,47875

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,51351

0,52223

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,54054

0,55577

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,56757

0,58191

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,59459

0,60330

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,62162

0,62231

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,64865

0,63393

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,67568

0,65758
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0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,70270

0,66519

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,72973

0,67220

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,75676

0,68952

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,78378

0,70220

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,81081

0,71600

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,83784

0,77080

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,86486

0,80232

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,89189

0,85879

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,91892

0,89063

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,94595

0,95115

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

0,97297

0,96105

0,42816

0,41564

0,62233

0,34246

1,00000

1,00000

0,12616

0,11780

0,41692

0,36662

0,03704

0,00035

0,12616

0,11780

0,41692

0,36662

0,07407

0,00283

0,12616

0,11780

0,41692

0,36662

0,11111

0,01007

0,12616

0,11780

0,41692

0,36662

0,14815

0,01797

0,12616

0,11780

0,41692

0,36662

0,18519

0,02549

0,12616

0,11780

0,41692

0,36662

0,22222

0,04437

0,12616

0,11780

0,41692

0,36662

0,25926

0,08858

0,12616

0,11780

0,41692

0,36662

0,29630

0,13642

0,12616

0,11780

0,41692

0,36662

0,33333

0,18676

0,12616

0,11780

0,41692

0,36662

0,37037

0,22912

0,12616

0,11780

0,41692

0,36662

0,40741

0,28440

0,12616

0,11780

0,41692

0,36662

0,44444

0,34252

0,12616

0,11780

0,41692

0,36662

0,48148

0,39954

0,12616

0,11780

0,41692

0,36662

0,51852

0,44244

0,12616

0,11780

0,41692

0,36662

0,55556

0,48386

0,12616

0,11780

0,41692

0,36662

0,59259

0,53688

0,12616

0,11780

0,41692

0,36662

0,62963

0,59107

0,12616

0,11780

0,41692

0,36662

0,66667

0,65782

0,12616

0,11780

0,41692

0,36662

0,70370

0,71860

0,12616

0,11780

0,41692

0,36662

0,74074

0,77737

0,12616

0,11780

0,41692

0,36662

0,77778

0,84051

0,12616

0,11780

0,41692

0,36662

0,81481

0,90565

0,12616

0,11780

0,41692

0,36662

0,85185

0,96573

0,12616

0,11780

0,41692

0,36662

0,88889

0,97981

0,12616

0,11780

0,41692

0,36662

0,92593

0,98915

0,12616

0,11780

0,41692

0,36662

0,96296

0,99119

0,12616

0,11780

0,41692

0,36662

1,00000

1,00000
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0,10029

0,03393

0,49950

0,25916

0,03571

0,00256

0,10029

0,03393

0,49950

0,25916

0,07143

0,00378

0,10029

0,03393

0,49950

0,25916

0,10714

0,01266

0,10029

0,03393

0,49950

0,25916

0,14286

0,03631

0,10029

0,03393

0,49950

0,25916

0,17857

0,07357

0,10029

0,03393

0,49950

0,25916

0,21429

0,11000

0,10029

0,03393

0,49950

0,25916

0,25000

0,14973

0,10029

0,03393

0,49950

0,25916

0,28571

0,24019

0,10029

0,03393

0,49950

0,25916

0,32143

0,34536

0,10029

0,03393

0,49950

0,25916

0,35714

0,39511

0,10029

0,03393

0,49950

0,25916

0,39286

0,44207

0,10029

0,03393

0,49950

0,25916

0,42857

0,51870

0,10029

0,03393

0,49950

0,25916

0,46429

0,56714

0,10029

0,03393

0,49950

0,25916

0,50000

0,61849

0,10029

0,03393

0,49950

0,25916

0,53571

0,65908

0,10029

0,03393

0,49950

0,25916

0,57143

0,69187

0,10029

0,03393

0,49950

0,25916

0,60714

0,73089

0,10029

0,03393

0,49950

0,25916

0,64286

0,75092

0,10029

0,03393

0,49950

0,25916

0,67857

0,78417

0,10029

0,03393

0,49950

0,25916

0,71429

0,83342

0,10029

0,03393

0,49950

0,25916

0,75000

0,87482

0,10029

0,03393

0,49950

0,25916

0,78571

0,91835

0,10029

0,03393

0,49950

0,25916

0,82143

0,93762

0,10029

0,03393

0,49950

0,25916

0,85714

0,95442

0,10029
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doktorandice. Od svibnja 2025. godine zaposlena je kao asistentica na Gradevinskom
fakultetu SveuciliSta u Rijeci, na Katedri za organizaciju i tehnologiju gradenja. Njezin
istrazivacki interes usmjeren je na prijenos znanstvenih spoznaja u gradevinsku praksu,
osobito u podrucju dinamickog upravljanja projektima i primjene naprednih racunalnih
metoda u svakodnevnoj inzenjerskoj praksi.
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