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Vorwort des Herausgebers

Anlagenbauprojekte sind als Investitionsprojekte in der Regel strikten Termin- und
Budgetvorgaben unterworfen. Dies gilt grundsétzlich fiir alle Arten von Anlagen-
bauprojekten, in besonderer Weise aber fiir Projekte des Grofanlagenbaus. Um ein
solches Projekt einer grundsétzlichen Realisierungsentscheidung zuzufithren, sind
Kostenprognosen schon immer ein sehr wichtiges, wenn nicht sogar das wichtigste
Beurteilungskriterium zur Entscheidung iiber die Realisierung eines Projektes.

In &dlteren Untersuchungen wurde abgeschétzt, dass gegenwirtige Kostenprognose-
verfahren eine Genauigkeit von grob +/- 15% erreichen, wenn ein abgeschlossenes
Engineering vorliegt, keine vorhersehbaren, besonderen Schwierigkeiten auftreten,
keine wesentlichen Entwurfsinderungen oder technische Anderungen vorgenommen
werden miissen oder erforderlich werden.

Hier setzt Herr Schliiters Forschungsansatz an. Mit den Methoden des maschinellen
Lernens sollen auf Basis vergangener Projekte des verfahrenstechnischen Anlagen-
baus Projektendkosten eingeschéitzt werden. Dabei ist es das Ziel der Arbeit, Kos-
tenprognosemodelle fiir die Ausfiihrung von verfahrenstechnischen Grofanlagenbau-
projekten, basierend auf Methoden des maschinellen Lernens zu erarbeiten und
grundsétzlich die Eignung von maschinellem Lernen zur Kostenprognose nachzuwei-
sen. Dabei werden Verbesserungspotentiale gegenwiértiger Prognoseverfahren ermit-
telt und abgeschétzt. Um das Modell zu entwickeln und die Ergebnisse zu validieren
werden als Daten die Kosten von Projekten aus einer Anlagenbaudatenbank genutzt.

Nach einer kurzen Einleitung und einer kurzen Beschreibung der Verfahren der Kos-
tenprognose von Anlagenbauprojekten stellt Herr Schliiter zunéchst die Methoden
des maschinellen Lernens dar. Auf dieser Basis entwickelt er anschliefsend Lernmo-
delle zur Kostenprognose fiir den verfahrenstechnischen Grofanlagenbau. Dabei wer-
den verschiedene, typische Projektsituationen als einzelne Lernaufgaben herausgear-
beitet, separat voneinander durchgespielt und jeweils angelernt. Die Modelle werden
getestet und trainiert hinsichtlich der Prognose der Projektendkosten. Abschlieftend
werden die Ergebnisse evaluiert und gegeniibergestellt.

In der Bewertung werden vor allem die Prognosegenauigkeit und die Abweichung zu
den Ist-Kosten erlautert. Durch diese Vorgehensweise ist eine getestete und fundierte
Modellmethodik entstanden, die fiir den jeweiligen konkreten Fall angepasst werden
kann und mit spezifischen Projektinformationen genutzt werden kann, um individu-
elle Prognosen zu erarbeiten.

Dieses Werk ist fiir alle, die sich um die Wirtschaftlichkeit von Anlagebauprojekten
beschéftigen ein sehr wertvoller und interessanter Ansatz um Projektkosten besser
bewerten zu kénnen. Daher ist dem Werk eine breite Verbreitung zu wiinschen.

Essen, im Juli 2021
Univ.-Prof. Dr.-Ing. Alexander Malkwitz
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Abstract

Anwendung von maschinellem Lernen zur Kostenprognose in der Ausfiihrung

von Anlagenbauprojekten

Die Erstellung von Kostenprognosen wahrend der Ausfiihrung von Projekten im industriel-
len Grofanlagenbau gilt als komplex. Die Beurteilung iiber kiinftige Kosten- Zusténde wird
dabei mafgeblich beeinflusst durch eine Vielzahl zu analysierender Parameterkombinationen
der direkten und indirekten Anlagenkosten, sowie deren Einflussfaktoren. Dariiber hinaus
liegt es in der Natur einer Baustellenproduktion, dass Prozesse nicht linear zur Planung
verlaufen und Kosten sich anders entwickeln als vorgesehen. Mithin stoflen die gegenwértig
zur Anwendung kommenden Prognoseverfahren, wie z.B. einfache Regressionsmodelle oder
Zeitreihenanalysen, an ihre Grenzen. So erreicht die Genauigkeit der Vorhersage derzeit
einen bestmoglichen Zustand von + 3 %. In den letzten Jahren kam es zu Verdnderungen
in vielen Branchen, wenn grofie und komplexe Datenmengen zu Prognosen verarbeitet wer-
den mussten. Durch die Anwendung von Methoden des maschinellen Lernens konnten auch
dann sehr genaue Vorhersagen getroffen werden, wenn die zu Grunde liegende Informati-
onsbasis multivariat und komplex ist. An dieser Stelle kniipft die Arbeit an. Die Studie fragt
zum einen nach der prinzipiellen Anwendbarkeit von Methoden des maschinellen Lernens
zur Kostenprognose in der Ausfithrung von Projekten des Grofanlagenbaus und untersucht
in ausgewihlten Anwendungsfillen die Genauigkeit der Vorhersagen im Vergleich zu gegen-
wirtigen Kostenprognoseverfahren. Dabei wird die Untersuchung auf Neubauprojekte des
verfahrenstechnischen Grofanlagenbaus eingeschrénkt. Diesem quantitativen Forschungs-
vorhaben liegt ein Theoriekonstrukt aus Kostenwerten und Kosteneinflussfaktoren interna-
tional ausgefiihrter Projekte zugrunde, welche auf einer umfassenden Auswertung schriftli-
cher Quellen und Materialien basiert. So konnten die objektiven Daten erhoben werden, um
die maschinellen Lernmodelle zu entwickeln, zu testen, fiir eine geeignete Stichprobengréfe
zu validieren und so die formulierte Forschungshypothese zu tiberpriifen. Die Abhandlung
zeigt im Ergebnis, dass die Kostenprognosen der maschinellen Lernmodelle allesamt inner-
halb eines zuléssigen Toleranzbereichs liegen. Somit ist die prinzipielle Eignung gegeben.
Dariiber hinaus wurde festgestellt, dass maschinelle Lernmodelle bei gleichen Voraussetzun-
gen eine bessere Prognosegenauigkeit erzielen als gegenwiéirtige Prognoseverfahren. Die Mo-
dellbewertung erfolgte detailliert fiir die entwickelten multiplen linearen Regressionsmodelle,
Entscheidungsbaume und Random-Forest-Modelle, sowie Kiinstlichen Neuronalen Netz-
werke. Jedes Modell schlégt eigene hochdimensionale Parameterkonstellationen fiir die Ge-
wichtung der Anlagenkosten und Kosteneinflussfaktoren auf die Projektendkosten vor.
Durch transparente Modelle, wie z. B. die entwickelten Entscheidungsbdume, konnten dar-
iiber hinaus in Relation stehende Budgetobergrenzen fiir Leitpositionen in der Projektaus-
fiihrung erarbeitet werden. Indes zeigten die entwickelten Kiinstlichen Neuronalen Netz-
werke bei steigendem Anteil nicht linearer Merkmale sehr genaue Prognoseergebnisse, dessen
Verbesserungswert zu gegenwirtigen Prognoseverfahren bis zu durchschnittlich 8,4 % be-

tragt.



Abstract

Application of machine learning for cost forecasting in the execution of plant

construction projects

The preparation of cost forecasts during the execution of projects in large-scale industrial
plant construction is considered to be complex. The assessment of future costs is significantly
influenced by a large number of parameter combinations of direct and indirect plant costs
that need to be analysed, as well as their influencing factors. Furthermore, it is in the nature
of a construction site production that processes do not run linearly to the planning and costs
develop differently than planned. Consequently, the forecasting methods currently used,
such as simple regression models or time series analyses, are reaching their limits. Thus, the
accuracy of the forecast currently reaches a best possible state of + 3 %. In recent years,
changes have occurred in many industries when large and complex amounts of data have to
be processed into forecasts. By applying machine learning methods, it has been possible to
make very accurate predictions even when the underlying information base is multivariate
and complex. This is where the work picks up. On the one hand, the study asks about the
applicability in principle of machine learning methods for cost forecasting in the execution
of projects in large-scale plant construction and examines the accuracy of the forecasts in
comparison to current cost forecasting methods in selected use cases. The investigation is
limited to new construction projects in large-scale process plant engineering. This quantita-
tive research project is based on a theoretical construct of cost values and cost influencing
factors of internationally executed projects, which is based on a comprehensive evaluation
of written sources and materials. This allowed the objective data to be collected in order to
develop and test the machine learning models, validate them for an appropriate sample size
and thus test the formulated research hypothesis. As a result, the paper shows that the cost
predictions of the machine learning models are all within an acceptable tolerance range.
Thus, the suitability in principle is given. Furthermore, it was found that machine learning
models achieve better forecasting accuracy than current forecasting methods, all things being
equal. The model evaluation was carried out in detail for the developed multiple linear
regression models, decision trees and random forest models, as well as artificial neural net-
works. Each model proposes its own high-dimensional parameter constellations for weighting
the plant costs and cost influencing factors on the final project costs. Transparent models,
such as the decision trees that were developed, also made it possible to work out relative
budget ceilings for leading positions in the project execution. However, the developed arti-
ficial neural networks showed very accurate prediction results with an increasing proportion
of non-linear features, with an improvement value of up to 8.4 % on average compared to

current prediction methods.
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