


机器学习在建设项目成本估算中的应用综述及展望
李敬业，翟武娟，宁延
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摘要：成本被视为项目前期可行性研究和决策的主要标准之一。机器学习可以有效解决建设项目成本估算早期可用信息少的问题，故有越来越多的学者将机器学习应用到建设项目成本估算中来。因此，综述了多元线性回归（MLR）、支持向量机（SVM）、人工神经网络（ANN）、案例推理（CBR）和集成学习模型等五类机器学习方法在建设项目成本估算中的应用。本文发现机器学习有效提高了建筑项目成本估算的准确性和稳定性，并进一步对未来相关研究的发展进行了深入分析和展望。
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Review and prospects of the application of machine learning in construction project cost estimation
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Abstract: Cost is considered one of the main criteria for pre-project feasibility studies and decision-making. Machine learning can effectively solve the problem of little available information in the early stage of construction project cost estimation. Therefore, more and more scholars are applying machine learning to construction project cost estimation. Therefore, the application of five types of machine learning methods in construction project cost estimation, including multiple linear regression (MLR), support vector machine (SVM), artificial neural network (ANN), case-based reasoning (CBR) and ensemble learning model, is reviewed. This article finds that machine learning can effectively improve the accuracy and stability of construction project cost estimation, and further conducts an in-depth analysis and outlook on the development of related research in the future.
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研究背景
成本估算的准确性会对最终投资决策的科学性以及是否能够有效控制目标成本、避免成本超支产生很大影响。建设项目的成本需要在规定的精度内估算[1]，在早期成本估算阶段面临的主要障碍是项目可用信息有限和工程解决方案带来的较大不确定性[2]。面对待建项目早期阶段可用信息有限的问题，从大量历史项目数据中快速准确地找到特定可用信息就显得非常重要。机器学习方法可以解决这一问题，其能够从众多历史项目数据中快速找到可利用的数据信息，并准确地计算出早期决策阶段中的建造成本。例如，多元线性回归（Multiple Linear Regression，MLR）、支持向量机（Support Vector Machines，SVM）、人工神经网络（Artificial Neural Networks，ANN）等多种机器学习方法已被广泛应用。然而，鲜有研究对国内外使用机器学习方法在建设项目成本估算中的应用情况进行系统梳理。
为弥补上述不足之处，本研究从机器学习算法改进的角度对近年来国内外使用机器学习算法进行建设项目成本估算的研究进行了分析总结，并剖析了该领域的发展动向。
机器学习方法应用
随着信息技术的发展，在工程建设领域，机器学习方法有效提升了工程项目成本估算的准确性和便捷性[3]。机器学习致力于研究如何通过计算的手段，利用经验来改善自身的性能[4]1。机器学习可以从历史数据中挖掘大量特定信息，从而解决项目早期有效信息缺乏的问题。
本研究将重点对近年来在建设项目早期决策阶段使用机器学习进行建筑成本估算的研究进行介绍。建设项目成本估算是典型的回归问题。在相关研究中，使用较为广泛的机器学习模型包括多元线性回归（MLR）、支持向量机（SVM）、人工神经网络（ANN）、案例推理（Case-based Reasoning，CBR）和集成学习模型等。机器学习算法在建设项目成本估算中应用的分类思维导图如图1所示。



图1 机器学习算法在建设项目成本估算中应用思维导图

2.1 多元线性回归
多元线性回归模型（Multiple Linear Regression，MLR）是最经典的机器学习算法之一，由于其形式简单，易于建模，在各个领域的预测问题中受到广泛应用。同时，线性回归模型的参数可以直观地表示出其自变量与因变量之间的关系，良好的可解释性也是其受到广泛欢迎的重要原因。求解线性回归模型最常用的方法被称为“最小二乘法”，即基于均方误差最小化来进行模型求解[4]54。Mahamid和Bruland[5]使用线性回归模型来预测道路建设活动的成本，根据三种不同的因变量（总成本、单位长度成本和单位面积成本）和与之相关的自变量，开发了多个模型。该研究认为，所开发的模型具有简单性和易用性，对于项目早期阶段的成本估算非常有用。
但现实情境中的大部分问题都无法通过简单的线性关系来描述，而是表现出非常复杂的非线性关系，因此线性回归模型的使用也受到了多种限制。为了解决线性模型的局限性，学者们也对线性回归模型进行了多种改进，如Lasso回归、半对数回归等（如表1）。
Lasso回归在最小二乘回归的基础上添加了范数惩罚项，使得其在处理多重共线性和数值稳定性等方面都有更好的表现[6]。Zhang等[6]提出了基于Lasso正则回归的成本估算模型，用于在项目实施前预测公路项目的完成成本。该研究在选择项目特征时，同时探讨了项目相关特征和一些经济因素（如CPI、CS、PLR、PPI等）对高速公路建设成本的影响。有学者提出半对数回归模型来应对简单线性模型不能很好地处理自变量与因变量间复杂的非线性关系的问题。Stoy等[7]以建筑成本的自然对数为因变量，以项目特征为自变量构建半对数回归模型以用于预测建筑项目的成本，半对数模型得到了比普通回归模型更准确的结果。
为了为投资决策者提供更多信息，也有研究尝试计算概率成本。为了能得到概率成本的结果，Nasrazadani等[8]基于167个砌体改造项目构建了贝叶斯回归模型来进行项目概率成本估算。Chen和Chang[9]介绍了两种用于建设污水处理厂成本估算的模糊回归模型，一种是模糊线性回归模型（FLR，Fuzzy Linear Regression），另一种是模糊目标回归模型（FGR，Fuzzy Goal Regression）。该类模型可以处理不确定的数据和参数，并提高预测的准确性和灵活性。
线性回归模型由于其形式简单，易于建模，可解释性强。但为了有效应对因变量与自变量间的非线性关系和数据的不确定性等问题，对原线性回归模型的形式加以改进，并在计算中考虑到数据的不确定性问题将是未来使用多元线性回归进行建设项目成本估算的研究热点。

表1 多元线性回归及其改进模型应用案例
	模型改进
	算法改进
	案例

	多元线性回归
	最小二乘法损失函数：

	Mahamid和Bruland[5]

	Lasso回归
	Lasso回归损失函数：

	Zhang等[6]

	半对数回归
	表达式：
	Stoy等[7]

	贝叶斯回归
	表达式：，其中，是解释函数，​​​是模型参数
	Nasrazadani等[8]

	模糊回归模型
	FLR表达式：，其中，和是模糊参数
FGR表达式：，其中， 是一个偏差变量，表示模糊目标的满足程度
	Chen和Chang[9]



2.2 支持向量机
支持向量机（Support Vector Machines，SVM）是在统计学习的基础上发展形成的经典机器学习算法之一，其原理主要是结构风险最小化和统计学习理论。支持向量机在小样本、非线性问题和高维数据的预测问题上具有显著的优势[4]，建立映射函数后，该模型就能够预测项目成本。已有许多学者将支持向量机模型应用于建设项目成本估算领域。An等[11]提出了一种基于支持向量机模型的概念成本估算方法，并使用韩国62个已完成的建设项目数据对模型进行训练和验证。该研究认为SVM评估模型可以帮助客户估算成本和成本超支的概率。Cheng等[12]提出了一种利用进化支持向量机模型（ESIM）来预测建筑项目完工成本的方法，该方法对项目过程中的不确定性进行了考虑。
然而，SVM的训练过程需要解决受不等式约束的二次规划问题，这意味着SVM训练大数据集需要昂贵的计算成本。为了应对这一问题，有学者提出了最小二乘支持向量机模型（Least Squares Support Vector Machine，LS-SVM）来减轻SVM的训练计算成本。Cheng等[13]提出了一种基于最小二乘支持向量机（LS-SVM）、机器学习区间估计（MLIE）和差分进化（DE）的人工智能模型，用于预测建筑工程的完工成本，其中MILE用于估计预测区间，DE用于自动地寻找LS-SVM的最优参数。该模型综合了各种先进技术的优势，能够自动地构建高精度和高可靠性的预测结果。
传统的支持向量机更多地被用于解决分类的问题，而建设项目的成本估算是回归问题。在SVM发展的基础上发展起来的支持向量回归（Support Vector Regression，SVR）解决了这一缺陷。Chen等[14]构建了使用灰狼算法优化的支持向量回归模型，用于建设项目早期投资的概率区间估计。该研究利用探索性因子分析对建设指标进行降维，利用灰狼优化算法和支持向量回归模型进行点值预测，利用核密度估计方法得到不同置信水平下的成本区间，该方法能为建设项目早期的投资决策提供更丰富的预测信息。Son等[15]提出并验证了一种基于主成分分析和支持向量回归的混合预测模型，用于利用与项目规划阶段的定义水平相关的64个变量来预测商业建筑项目的成本绩效。张丹朱[16]使用基于改进遗传算法的支持向量回归模型进行变电站的造价预测。该研究认为支持向量回归在变电站工程造价预测中具有操作简便、准确率高以及泛化能力强的特点，改进的遗传算法在参数寻优时稳定、效率高，明显提升了预测效果。
支持向量机及其改进模型在建设项目成本估算中应用的案例概览如表2。可以看出最小二乘支持向量机和支持向量回归在建设项目成本估算领域中的应用还相对较少。同时，SVM使用时的重要一步是选择核函数，但尚未有较好的方法解决这一问题。在应用SVM及其改进算法进行建设项目成本估算时如何有效地选择核函数预计未来会受到广泛关注。

表2 支持向量机及其改进模型应用案例
	解决的问题
	模型名称
	改进
	案例

	-
	支持向量机（SVM）
	
	An等[11]

	
	进化支持向量机模型（ESIM）
	
	Cheng等[12]

	SVM训练大数据集需要昂贵的计算成本
	最小二乘支持向量机模型（LS-SVM）
	将SVM的不等式约束转化为等式约束，并引入一个误差平方和损失函数作为训练集的经验损失
	Cheng等[13]

	SVM更多地用于解决分类问题
	支持向量回归（SVR）
	在线性函数两侧制造了一个“间隔带”，间距为，对所有落入到间隔带内的样本不计算损失，对剩余的点进行回归
	陈小波等[14]

	
	
	
	Son等[15]

	
	
	
	张丹朱[16]



2.3 人工神经网络
人工神经网络（Artificial Neural Networks，ANN）的核心概念来自于对人类大脑神经元网络进行的模拟和抽象。ANN的设计使其能够模仿人类的认知过程，自动掌握和学习事物的内在规则[4]97。此外，ANN能以较小的误差有效地拟合复杂的非线性函数。早在1998年，Adeli和Wu[17]就构建了正则化神经网络用于钢筋混凝土路面成本的估算。结果表明，正则化神经网络能够更好地拟合数据，提高估算的精度和稳定性。Cheng等[18]提出了进化模糊混合神经网络（EFHNN），用于提高建筑项目早期阶段概念成本估算的精度。该方法将神经网络和高阶神经网络集成为一个混合神经网络，并利用模糊逻辑处理不确定性，以及使用遗传算法优化混合神经网络的参数。该研究分别开发了总成本估算器和类别成本估算器，总成本估算器可以在没有详细的工程设计时提供项目的总成本。
感知机和径向基函数网络是两种常见的神经网络，其中感知机（Perceptron）由两层神经元组成，径向基函数（Radial Basis Function，RBF）网络是一种单隐层前馈神经网络，它使用径向基函数作为隐层神经元激活函数[4]98。Bayram等[19]开发了多层感知器模型（MLP）和径向基函数模型（RBF）来估算建筑成本，并使用土耳其的232个公共建设项目数据来验证。其中，RBF显示出更好的预测性能。Car-Pusic等[20]使用人工神经网络来进行建筑项目的成本预测，该研究测试了三种类型的神经网络：多层感知器（MLP）、径向基函数（RBF）网络和广义回归神经网络（GRNN），并发现GRNN具有最高的预测精度。
多层网络具有更强的学习能力，误差逆传播（error Back- Propagation，BP）算法就是其中最杰出的代表。Rafiei等[21]提出了一种使用先进的机器学习概念同时考虑经济变量的建筑成本估算模型。此模型结合了几个关键组成部分：首先是一个深度玻尔兹曼机（DBM）的无监督学习方法，紧接着是一个SoftMax层，形成了DBM-SoftMax结构。另外，模型还包括一个三层的反向传播神经网络（BPNN），或者选择使用其他类型的回归模型或支持向量机模型（SVM）。该研究证明了所提出模型的优越性。Liu等[22]构建了基于粒子群优化算法（QPSO）改进的反向传播神经网络（BP）来对地铁盾构工程的造价进行预测，该研究使用粗糙集理论筛选出了影响造价的主要因素。邓宇轩等[23]提出了自适应PSO-BP神经网络算法，并基于已建城轨建设数据对算法性能和造价影响因素进行分析。结果表明，自适应PSO-BP神经网络改善了BP神经网络的稳定性和精度。谢金豪和刘文昌[24]开发了一个融合遗传算法（GA）和BP神经网络的模型用于建筑工程造价预测。通过实验验证，这个模型无论是作为单独的BP神经网络还是结合了GA优化的模型，均展现了对工程项目成本预测的高效能力。
传统的神经网络有容易陷入局部最优，容易产生“过拟合”，需要大量的样本进行训练且泛化能力不强等缺点。随着大数据的不断积累和计算机技术的发展，深度学习在人工神经网络的基础上发展起来，也已有学者尝试将深度学习算法应用到建筑项目的成本估算中来。Wang等[25]使用深度神经网络（DNN）作为估算器，使用沙普利加和解释（SHAP）作为模型解释器，定量地探讨外部的经济因素对建筑成本估算的影响，该研究发现经济因素不仅能够降低建筑成本估算的误差，而且比项目特征更重要。Xue等[26]构建了数据结构和卷积神经网络模型（CNN）分析高速公路建设成本的预测问题，并用中国415个高速公路的项目数据进行了验证。神经网络在建设项目成本估算中应用的案例概览如表3。但将深度学习应用于建筑项目成本估算的应用案例还相对较少，未来可以使用深度学习算法来解决建设项目成本估算中的特定问题。

表3 不同类型的神经网络应用案例
	案例
	神经网络类型

	Adeli和Wu[17]
	正则化神经网络

	Cheng等[18]
	进化模糊混合神经网络（EFHNN）

	Bayram等[19]
	多层感知器模型（MLP）和径向基函数模型（RBF）

	Car-Pusic等[20]
	

	Rafiei等[21]
	反向传播神经网络（BP）

	Liu等[22]
	

	邓宇轩等[23]
	

	谢金豪和刘文昌[24]
	

	Wang等[25]
	深度神经网络（DNN）

	Xue等[26]
	卷积神经网络（CNN）



2.4 案例推理
案例推理（Case-based Reasoning，CBR）是一种基于过去的实际经验或经历的推理。案例推理的过程是四个主要步骤的循环：相似案例检索、案例重用、案例的修改和调整、案例学习。其中相似案例检索是从案例库中寻找出与目标案例最为相似，对目标案例最有帮助的案例，是案例推理的一个关键环节。目前比较常用的案例检索算法有最近邻法，归纳索引法等。早在2003年，冯为民等[27]利用模糊数学理论，提出了一个基于案例推理的土木工程造价估算系统。实验结果表明，基于案例推理系统可以为土木工程造价估算决策提供有价值的参考依据。Ji等[28]使用来自韩国公共企业的164个公寓建筑项目的实际建筑成本数据构建案例库，提出了一个基于CBR的成本估算模型，该模型使用欧氏距离和K-最近邻法来计算案例之间的相似度。
如何更好地计算相似案例之间的距离，进而更准确地找到目标案例的相似案例是CBR的相关研究中的重要课题，学者们也为此进行过多方面的研究。计算相似案例之间距离的问题也就是如何确定相似度测量的特征权重的问题。Leśniak和Zima[29]提出了一种基于案例推理方法的建筑项目成本估算的方法，并根据数据的类型，提出了四种不同的计算公式来计算新案例和旧案例之间的局部相似度，然后根据各因素的权重，计算全局相似度，以找出最相似的案例。 
使用多元回归分析确定特征权重。Jin等[30]提出了一种基于多元回归分析的修正案例推理模型，旨在提高基于案例推理技术的建筑工程初期造价预测模型的预测性能。该研究使用多元回归的标准化系数作为属性的权重。实验结果表明，所提出的模型可以有效地提高建筑工程初期造价预测的准确性。
使用相关性分析确定特征权重。冯领香等[31]构建了用于通风空调工程投资估算预测的案例推理模型，通过相关性分析获取了通风空调工程成本的重要特征属性及特征权重。实验结果表明，提出的方法可以有效解决通风空调分部分项工程的投资估算问题。
使用决策树模型确定特征权重。Doğan等[32]比较了三种不同的基于决策树的方法，用于为基于案例推理预测模型分配属性权重，分别是二元决策树方法（binary-dtree）、信息顶层方法（info-top）和决策树方法（info-dtree）。该研究使用了29个住宅建筑项目的早期设计参数和结构系统单位的成本数据来测试CBR的性能。结果表明，info-top方法生成的属性权重比另外两种方法更能提高CBR的预测准确率。
使用遗传算法（GA）确定特征权重。Kim等[33]提出了基于案例推理和遗传算法的初步成本估算模型。该模型利用GA来确定影响成本的属性权重，以最小化预测误差。该研究使用216座预应力混凝土梁桥的数据来验证CBR和GA的有效性和适用性。结果表明，所提出的模型可以有效降低预测误差。
使用层次分析法（AHP）或特征向量法（EM）确定特征权重。Chou[34]介绍了一个基于案例推理的专家原型系统，用于快速根据历史数据估算路面维护工程的初步成本，并使用层次分析法（AHP）或特征向量法（EW）来确定相似度测量的特征权重。
使用不同相似度测量的特征权重方法的案例推理模型在建设项目成本估算中应用的案例概览如表4。利用案例推理进行建设项目成本估算一直是机器学习在该领域的研究热点。探索更合理的相似度测量方式一直是基于CBR的预测研究的焦点。未来，将更多确定权重的方法和优化算法等应用于案例推理，可能会是使用案例推理进行建设项目成本估算的研究热点。

表4 确定CBR相似度测量的特征权重的不同方法及其应用案例
	案例
	确定相似度测量的特征权重的不同方法

	Ji等[28]
	欧氏距离和k-最近邻法

	Leśniak和Zima[29]
	四种不同的计算公式

	Jin等[30]
	多元回归分析

	冯领香等[31]
	相关性分析

	Doğan等[32]
	决策树模型

	Kim等[33]
	遗传算法

	Chou[34]
	层次分析法（AHP）或特征向量法（EM）



2.5 集成学习
在机器学习领域，集成学习通过结合多种“个体学习器”的优势来提升学习效果。通过将多个个体学习器结合，集成学习通常能够实现比任一单一学习器更优秀的泛化性能[4]171。根据生成这些个体学习器的方法，集成学习大致可以分为两大类：一种是个体学习器之间相对独立，可以同时生成的并行化方法；另一种是个体学习器之间有强依赖关系，需要串行生成的序列化方法。Boosting是前者的典型例子，Bagging和随机森林则是后者的代表[4]173。
Boosting算法中，较为典型的代表有AdaBoost、XGBoost、LightGBM等算法。其中，极致梯度提升（eXtreme Gradient Boosting，XGBoost）是一种基于梯度提升的树集成模型，具有高性能、防止过拟合、降低计算时间和预测结果易于解释和追溯的优点[35]。
Narbaev等[35]开发了一个基于XGBoost的预测模型来提高项目成本预测的可靠性，并使用110个建筑、信息技术等类型的项目真实数据进行了计算实验。该模型在项目执行的早期、中期和后期都能产生更准确的估计，从而为更有效的成本控制提供了早期预警信号。Chakraborty等[36]提出了一种新的建筑成本预测模型，它结合了自然梯度提升（NGBoost）和轻梯度提升（LGBoost）两种机器学习算法，以提高预测的准确性和可靠性，并能量化预测的不确定性和置信空间。Yan等[37]提出了一种基于XGBoost机器学习算法的预制混凝土建筑投资估算模型，并采用建筑项目成本显著性理论和层次分析法来提取预制混凝土建筑投资估算的特征指标。该研究收集了中国重庆市的36个预制混凝土项目的数据，利用XGBoost算法在训练集上构建了回归树模型，并在测试集上进行了预测。结果表明，该研究构建的模型能够快速、准确地预测预制混凝土建筑的成本，并具有良好的可解释性和泛化能力，其预测效果优于线性回归、支持向量机、随机森林和BP神经网络等机器学习算法。郭婧娟和刘曜玮[38]构建了基于XGBoost算法模型和造价指标体系的高速公路工程概算预测模型，并对模型的预测从精准性、稳定性和偏差性上进行了评价。
在并行式集成学习方法中，Bagging和随机森林被广泛认为是该领域的杰出代表，随机森林是基于Bagging方法的一个更为发展的版本。它使用决策树作为基本的学习模型，并在构建Bagging集成的同时，在决策树训练阶段融入了随即特征选择的机制[4]179。随机森林以其简洁性、易实现性和低计算成本而闻名，在多种需要快速反应的任务中展现了卓越性能。Alshboul等[39]提出了基于机器学习的算法，包括极端梯度提升（XGBoost）、深度神经网络（DNN）和随机森林（RF），来预测绿色建筑的成本。XGBoost相比于DNN和RF，预测的准确性最高，达到了96%。安磊等[40]在探索如何在少量高维数据条件下准确预测输变电线路工程造价的问题上进行了深入研究。该研究采用了随机森林算法筛选出对线路工程成本影响显著的因素，并在此基础上开发了一种适用于小样本数据的智能估算模型。通过对一个具体地区的案例分析，该研究验证了这一方法的有效性和可靠性。Cao等[41]提出了一种基于集成机器学习的模型来预测高速公路改造项目的单位价格竞标。该研究构建了一个由两层组成的集成机器学习模型。第一层包括三个单一的机器学习算法：梯度提升、极端梯度提升和随机森林，它们可以同时处理数值和文本属性，并具有较快的计算速度。第二层是一个神经网络，它将第一层三个算法的预测结果作为输入，输出最终的预测结果。
Meharie等[42]提出了一种堆叠（stacking）集成机器学习算法来对埃塞俄比亚高速公路建设项目的初步成本进行估算，该算法通过结合线性回归、支持向量机和人工神经网络三种基础预测模型，并使用梯度提升算法作为元回归器，实现了对项目成本的自动和优化的估计。结果表明，所提出的模型在给定的数据集上，比单一的预测模型在所有的性能指标上都有更好的表现，能够准确地反映项目成本的变化趋势和实际值。
近年来，随着集成学习模型的发展，有越来越多的学者将集成学习的相关算法应用在建设项目成本估算中，尤以极端梯度提升（XGBoost）和随机森林（RF）居多，两者在建设项目成本估算中均表现出优良的性能，不同集成学习算法在建设项目成本估算中应用的案例概览如表5。未来还可以选择和应用各种集成学习算法在建设项目的成本估算中以解决建设项目成本估算中的特定问题。

表5 集成学习算法及其应用实例
	案例
	集成学习算法

	Narbaev等[35]
	XGBoost

	Yan等[37]
	XGBoost

	郭婧娟和刘曜玮[38]
	XGBoost

	Chakraborty等[36]
	自然梯度提升（NGBoost）和轻梯度提升（LGBoost）

	Alshboul等[39]
	XGBoost和随机森林

	安磊等[40]
	随机森林

	Cao等[41]
	梯度提升、XGBoost和随机森林



讨论与展望
3.1 现有研究总结
当前将机器学习应用于建设项目成本估算中的整体研究情况如下：
（1）越来越多的机器学习算法被应用在不同建设项目的成本估算中。随着机器学习和计算机计算能力的提升，多元线性回归、支持向量机、人工神经网络、案例推理以及各类集成学习模型等机器学习算法被应用到了多种建设项目的成本估算中，如住宅项目、高速公路建设项目、电力线路项目、路面维护建设项目、预制混凝土建筑项目等。机器学习有效提高了相关成本估算的准确性和稳定性，从而有效优化了建设项目管理和决策过程。
（2）应用机器学习算法的改进算法以提高建设项目成本估算的效率和准确性。针对基础机器学习算法中存在的一些问题，也有众多学者尝试将机器学习算法的改进算法应用到建设项目的成本估算中来解决应用实例中存在的问题，如使用半对数回归来解决因变量与自变量之中存在的非线性关系问题，使用最小二乘支持向量机以解决SVM训练大数据集需要昂贵的计算成本的问题，尝试将各种算法应用到案例推理的相似度测量的特征权重计算工作中，以更好的刻画目标案例与其相似案例之间的相似性等。这些改进的机器学习算法能够有效应对实际应用中遇到的特殊问题，从而提升成本估算的准确性和可靠性。
（3）考虑数据中存在的不确定性问题。考虑到收集历史项目时数据存在的不确定性问题，也有学者将模糊逻辑与各种机器学习算法结合，应用到建设项目成本估算中。例如，将模糊逻辑与多元线性回归结合生成了模糊线性回归和模糊目标回归模型，将模糊逻辑与人工神经网络结合生成了模糊逻辑神经网络模型。这些新生成的模糊逻辑模型已被证明能有效处理数据中的不确定性，增强成本预测的准确性。此外，一些学者还尝试进行成本估算的区间估计，进一步丰富了投资估算决策者的信息库，为投资决策者提供了更全面的决策支持。
3.2 未来研究展望
在今后的研究中，可能会有以下研究展望：
（1）选择和应用更多特定的机器学习算法及其改进算法到建设项目成本估算中，以应对成本估算中遇到的实际问题。机器学习算法在建设项目成本估算中的应用正在不断拓展，已经有多种算法被成功应用。然而，深度学习和部分集成学习算法的应用仍显不足。为了更好地应对建设项目成本估算中遇到的实际问题，有必要选择和应用更多特定的机器学习算法及其改进算法到建设项目成本估算中来。这样做不仅能有效解决现实问题，还能显著提升估算的准确性、稳定性及其可解释性。
（2）基于优化算法和机器学习算法的结合选择用于成本估算的项目特征，以提高成本估算的准确性。本研究中主要对应用到建设项目成本估算中的机器学习算法进行了整理，但对于使用机器学习算法进行成本估算同样重要地是，选择合理的用于成本估算的项目特征。项目特征的选择会决定数据的收集。而最终的预测结果同时取决于搜集到的数据和选择的算法模型。将优化算法，如遗传算法，粒子群算法等，与机器学习算法相结合可以从定量的角度为选择项目特征提供指导，进而进一步提高建设项目成本估算结果的准确性。
（3）考虑项目执行过程中可能导致成本超支的诸多不确定性，以为投资决策提供更多建议。当前研究中，使用机器学习算法得到的项目成本估算值大多为单一的点估计。但在项目执行过程中存在诸多的不确定性。确定性点值估计不足以有效描述估计的不确定性，无法说明项目成本的变化情况，而且很难为投资估算决策者提供足够的信息。为了解决项目执行过程的不确定性问题，需要在做出项目成本估算点估计值的基础上，对项目执行过中可能存在的成本超支风险进行分析，并充分考虑这些风险可能给成本估算结果带来的影响。
结语
在项目的前期可行性研究和决策阶段，成本被认为是关键标准之一。将机器学习运用在建设项目的成本估算中在近些年的研究中已经取得了不错的进展。本研究通过文献回顾，对多元线性回归（MLR）、支持向量机（SVM）、人工神经网络（ANN）、案例推理（CBR）和集成学习等五种主要的机器学习算法在建设项目成本估算中的应用进行了细致的分析和总结，特别关注这些模型及其改进算法的具体应用。研究发现，运用机器学习算法可以显著提高建设项目成本估算的准确性和稳定性。但每种算法模型都存在其独特的优势和缺陷，比如，解释性差、对项目不确定性考虑不足等问题仍然存在。选择和应用更多特定的机器学习算法及其改进算法到建设项目成本估算中，结合优化算法和机器学习算法精选适合成本估算的项目特征，考虑项目执行过程中可能导致成本超支的诸多不确定性等问题未来依然有待进一步的深入研究，以实现更高准确性和更强可解释性的预测，为投资决策者提供更为有效的信息支持。
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