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Kurzfassung

In einem Bauprojekt werden in frithen Projektphasen erstmals Dauern fiir das
Projekt durch den Bauherrn prognostiziert und festgehalten. Diese bilden die
Grundlage fiir die weitere (Termin-) Planung. Abweichungen dieser geplanten
Dauern haben weitreichende Auswirkungen auf das Projekt und seine Umwelt.
Diese Auswirkungen umfassen: Erstens folgt eine Unzufriedenheit seitens der
Nutzer oder Betreiber, da vertraglich vereinbarte Zwischen- oder Endtermine
nicht eingehalten werden konnen. Durch diese nicht eingehaltenen Termine kon-
nen weiter Anforderungen der Stakeholder an den Schnittstellen des Projektes
zu seiner Umwelt nicht erfiillt werden. So ist beispielsweise ein verzégerter Pro-
duktionsstart, Einzug der Mieter oder eine verzogerte Nutzung mit hohen Kosten
verbunden. Drittens konnen Folgeverzogerungen innerhalb des Projektes entste-
hen. Viertens ist eine verldssliche Planung der Ressourcen erschwert. Fiinftens
nimmt der Aufwand und damit die verbundenen Kosten fiir notwendige Ande-
rungen wihrend der Planung und Ausfiithrung zu. Sechstens konnen Abweichun-
gen die Projektatmosphire negativ beeinflussen und Konflikte konnen entstehen.
Zuletzt beeinflussen Abweichungen die Reputation und damit schlielich auch
die wirtschaftliche Kraft des jeweiligen Unternehmens.

Die Praxis zeigt hingegen anhand vieler Fallbeispiele die Herausforderungen ei-
ner moglichst genauen Prognose in frithen Projektphasen: Viele Informationen
sind unbekannt und systematische Planungsfehlschliisse erschweren die Progno-
se. Mit der Zunahme der Rechenleistung und verfiigbaren Daten in einem Bau-
projekt stehen analytische Planungsmethoden immer stirker im Fokus der For-
schung. Mit diesen werden Daten objektiv ausgewertet, um systematische Pla-
nungsfehlschliisse reduzieren zu konnen. Aufgrund der Unsicherheit in frithen



Kurzfassung

Phasen stellt sich jedoch die Frage des Potenzials analytischer Planungsmetho-
den mit begrenzt verfiigbaren Daten zum Bauprojekt. Die vorliegende Arbeit hat
daher das Ziel, den Einsatz analytischer Planungsmethoden zur Reduktion der
Abweichungen von in frithen Phasen eines Bauprojektes geplanten Dauern zu
untersuchen.

Mithilfe einer explorativen Studie werden erstens Strategien zur Reduktion von
Abweichungen geplanter Dauern statistisch untersucht. Zweitens werden ausge-
wihlte analytische Planungsmethoden anhand von Beispieldatensitzen im Hin-
blick auf ihre Prognosegenauigkeit verglichen. Hier werden die Ergebnisse der
Untersuchung zur Prognosegenauigkeit den Erwartungen der Projektbeteiligten
an ein zufriedenstellendes Niveau von Abweichungen der frithen Planung gegen-
tibergestellt. Drittens wird anhand eines Beispieldatensatzes die Fehlschédtzung
analytischer Planungsmethoden der Expertenintuition gegeniibergestellt. Mit den
Ergebnissen der Arbeit erhalten Bauherren in frithen Phasen eines Bauprojektes
Hilfestellungen zur Planung von Dauern in frithen Projektphasen, zur gezielten
Anwendung analytischer Methoden und zur Projektdokumentation.
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Abstract

In early project phases, durations of a construction project are forecast and fixed
by the client or their representatives for the first time. The effort for changes in-
creases during the project and deviations have far-reaching effects. Firstly, this is
followed by dissatisfaction on the part of clients or operators because contractual-
ly agreed interim or final deadlines cannot be met. Secondly, the non-compliance
with these deadlines prevents the fulfillment of stakeholder requirements regar-
ding the project’s interfaces with its environment. For instance, a delayed start
of production, tenant occupancy, or delayed utilization entail high costs. Third-
ly, consequential delays can occur within the project. Fourth, reliable planning
of resources is more difficult. Fifth, the effort and thus the associated costs for
necessary changes during planning and execution increase. Sixth, deviations can
negatively influence the project atmosphere and conflicts can arise. Finally, de-
viations affect the reputation and thus ultimately the economic strength of the
respective company.

Planning as accurately as possible is therefore the subject of numerous research
studies. In practice, however, many case studies show the challenges during pre-
dictions in early project phases: Much information is unknown and systematic
planning errors make planning difficult. With the increase in computing power
and available data in a construction project, analytical planning methods are the-
refore increasingly the focus of research. With these, data can be evaluated ob-
jectively, and systematic planning errors can be reduced. However, due to the
uncertainty in early project phases, the question of the potential of analytical
planning methods with limited available data arises. Therefore, this thesis aims
to investigate the use of analytical planning methods to reduce deviations of plan-
ned durations in early project phases of a construction project.
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Abstract

Firstly, strategies to reduce deviations of planned durations are statistically inves-
tigated by means of an explorative study. Secondly, selected analytical planning
methods are compared in terms of their forecasting accuracy using sample da-
ta sets. The results are contrasted with the expectations of project participants
for a satisfactory level regarding deviations in the early planning. In a third part,
the misestimation of analytical planning methods to expert intuition is compared
using a sample data set. With the results of the work, clients of a construction
project or their representatives receive assistance for planning durations in ear-
ly project phases, for a targeted application of analytical methods and for their
project documentation.

iv
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1 Einleitung

1.1 Ausgangslage und Problemstellung

In Bauvorhaben dient die erste Terminplanung in frithen Projektphasen als Aus-
gangsbasis fiir das gesamte Projekt und definiert damit wesentliche Parameter.
Die Terminplanung wird darauf aufbauend sukzessive verfeinert. So werden auf
Basis prognostizierter Projektphasen einzelne Vorginge detailliert und erste Pro-
gnosen werden festgeschrieben. Die Definition und Kommunikation der ersten
Prognose zu geplanten Dauern einzelner Projektphasen ist damit Grundlage fiir:

* Investitionsentscheidungen,
e Ressourcenplanung,

 Definition von vertraglich vereinbarten Synchronisationspunkten und die
Koordination mit Partnern,

 Projektatmosphire: Das Projektteam arbeitet entweder unter Termindruck
oder mit Zeitpuffern (vgl. Rogel und Osebold 2013) und

* Definition des Projekterfolgs.

Oft konnen jedoch die prognostizierten Dauern der einzelnen Projektphasen eines
Bauprojektes nicht eingehalten werden (vgl. Potts 2005, Magnussen und Olsson
2006). Die Folge sind Abweichungen zwischen der geplanten und der realisierten
Dauer. So zeigen auch bekannte Bauprojekte, wie der Bau des Eurotunnels, des
Opernhauses in Sydney (vgl. Hall 1982) oder zahlreiche Olympiastadien (vgl.
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Flyvbjerg et al. 2016) eine deutliche Abweichung zu ihrem urspriinglichen Zeit-
plan. Diese Abweichungen haben direkte wirtschaftliche Auswirkungen auf die
beteiligten Unternehmen und beeinflussen auch die Volkswirtschaft durch die
nicht zeitgerechte Bereitstellung von Bauwerken und Infrastruktur. Mit steigen-
dem Termindruck zum Ende einer Projektphase werden u.a. Kosten durch An-
derungen, die Qualitidt, Konflikte, Behinderungen (vgl. Braimah und Ndekugri
2008) sowie die Arbeitssicherheit beeinflusst. Die Nutzer bzw. Kunden sind in
Folge der fehlenden Zielerreichung unzufrieden. Auch eine Unterschreitung der
geplanten Dauern verursacht Kosten durch gebundene Ressourcen und nicht ge-
nutzte Potenziale im Projekt. So definiert fiir viele Beteiligte die termingerechte
Fertigstellung den Erfolg des Bauprojekts (vgl. Latham 1994, Rwelamila und
Hall 1995, Lim und Mohamed 1999, Cox et al. 2003). Auch der 1983 veroffent-
lichte, ,,NEDO-Bericht fiir schnelleres Bauen fiir die Industrie* sieht die Einhal-
tung der Zeit als Grundlage fiir den Erfolg.

Planung Ausfiihrung \
Kosten- 0
und Information I1n0fgrﬁ13tion
Zeitbeein- Kosten
flussbarkeit
Zeit
\ N
\)&0 \e* o 5 o (\)(\g R <@ Phasen
RS N & é{&:&“&\g Né'&\ '&\"p«b
)
QO{O P))c" \‘\‘00

Abbildung 1.1: Einsparméglichkeiten im Projektverlauf (in Anlehnung an Brandenberger und
Ruosch 1991, S. 26, Stark 2006, S. 35)

Anderungen an den festgelegten Dauern sind hiufig mit hohen Folgekosten ver-
bunden und die Moglichkeit zur Beeinflussung nimmt mit dem Projektverlauf
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ab. Die Planung in den frithen Projektphasen ist demnach fiir die Einhaltung von
Terminen und Kosten duflerst relevant. Jedoch liegen zu diesem Zeitpunkt noch
wenig Informationen iiber das jeweilige Projekt vor. Dies zeigt Abbildung 1.1 in
schematischer Form.

Dabei sei ein Projekt entlang der Planung und Realisierung beispielhaft nach den
Projektphasen von Brandenberger und Ruosch (1991, S. 26) unterteilt. Wihrend
Moglichkeiten der Beeinflussung von Terminen und Kosten zu Beginn des Pro-
jekts noch hoch sind, existiert nur eine geringe Informationsmenge. Wihrend der
Projektausfithrung nimmt die vorhandene Informationsmenge zu und die Kos-
ten fiir Anderungen im Programm wachsen exponentiell an (vgl. Stark 2006,
S. 35). Die erste Terminplanung eines Bauprojektes, mit der Termine und Kos-
ten noch am stérksten beeinflusst werden konnen, erfolgt oft Monate oder Jahre
vor der eigentlichen Realisierung der jeweiligen Projektphase und muss daher
viele Unsicherheiten betrachten. Trotz der geringen Informationsdichte und ho-
hen Unsicherheit in einer frithen Planungsphase besteht fiir Bauherren und deren
Projektpartner das Ziel, moglichst valide Aussagen iiber Dauern einzelner Pro-
jektphasen zu treffen. Damit soll ein stabiler Projektablauf gewihrleistet und die
generelle zeitliche Machbarkeit iiberpriift werden. Eine hohere Planungsgenau-
igkeit zu Beginn reduziert das Risiko von Kostenerh6hungen. Die erste zeitliche
Planung der Projektphasen bildet daher fiir das Projekt und alle daran Beteiligten
eine wichtige Planungs- und Erfolgsgrundlage.

International existiert kein einheitliches Rahmenwerk fiir eine erste Terminpla-
nung und diese wird zudem regional unterschiedlich verstanden. In Deutsch-
land wird die Planung von Dauern einzelner Projektphasen erstmals in der soge-
nannten ,,Rahmenterminplanung® festgehalten. Die Rahmenterminplanung dient
in der vorliegenden Arbeit als zu referenzierender Detaillierungsgrad fiir eine
Terminplanung in frithen Phasen eines Bauprojektes. Die Rahmenterminplanung
wird durch das Projektmanagement, das den Bauherrn, Projektentwickler oder
Investoren vertritt oder einem beauftragten Projektsteuerer erstellt. Diese planen
die wesentlichen Projektphasen der Planung und Realisierung sowie Tatigkeiten
nach der Fertigstellung des Bauwerks, wie z. B. der Einzug mit Nutzungsbeginn
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und die erste Nutzungsphase (vgl. Wiirfele et al. 2017, S. 2f.). Mit diesen Pha-
sen soll der Zeithorizont des Gesamtprojektes dargestellt werden. Die Dauern der
einzelnen Phasen erstrecken sich oft tiber mehrere Monaten oder werden auf ei-
ner Quartalsbasis ermittelt (vgl. Greiner et al. 2005). Ein beispielhafter Rahmen-
terminplan mit neun Projektphasen ist in Abbildung 1.2 dargestellt. Dabei stellen
die einzelnen Spalten Monate dar und sind zu Quartalen zusammengefasst.
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Abbildung 1.2: Beispielhafter Rahmenterminplan nach AHO (2014, S. 120)

Aufgrund des Potenzials und der Herausforderungen einer moglichst genauen
Prognose der Dauern einzelner Projektphasen, wie im Rahmenterminplan dar-
gestellt, existieren zahlreiche Publikationen in diesem Forschungsbereich. Diese
haben das Ziel, die Ursachen etwaiger Planungsabweichungen zu untersuchen,
aber auch Methoden zu identifizieren, die in der Planung unterstiitzen.

1.2 Stand der Forschung

Neben fehlenden Informationen in frithen Projektphasen beschreiben Kahneman
und Tversky (1977) als weiteren Grund fiir Abweichungen systematische Pla-
nungsfehlschliisse. Sie zeigen auf, dass Menschen bei der Planung von Projek-
ten tendenziell die Zeit unterschitzen, die bendtigt wird, um das Projekt erfolg-
reich abzuschlieen. Dies kann durch externe oder interne Faktoren bedingt sein.
Die Ursache fiir diese Planungsfehlschliisse liegt nach Kahneman und Tvers-
ky (1977) darin, dass Planer hiufig eine ,,interne Sicht* einnehmen und aktive
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Prozesse stirker gewichten, anstatt das aktuelle Projekt mit Projektergebnissen
historischer Projekte zu vergleichen. Der Einsatz moderner analytischer Tech-
niken kann eine Strategie zur Reduktion der Abweichungen sein (vgl. Siemia-
tycki 2009) und durch die Verwendung von Daten als objektive Grundlage den
menschlichen Prognosefehler verringern.

In den 1980er Jahren wurden Expertensysteme entwickelt (z.B. Sheh 2017,
S. 629, Biran und Cotton 2017, S. 1), die dokumentiertes Wissen zur Terminpla-
nung einbeziehen. Beispielhaft seien hier Gray (1986), Hendrickson et al. (1987),
Chevallier und Russell (2001), Navinchandra et al. (1988) oder Darwiche et al.
(1988) zu nennen. Bei diesen iibergeben die Programmierer dem System Re-
geln (vgl. House 2016, S. 18). Mit diesen Regeln wird versucht, eine komplexe
Aufgabenstellung auf Kriterien zu reduzieren, die der Algorithmus nacheinan-
der priifen kann (vgl. Kaplan und Haenlein 2019, S. 18). Die Komplexitit eines
Bauprojektes erfordert jedoch die Entwicklung hoch spezialisierter Expertensys-
teme und benotigt daher eine Vielzahl an Informationen iiber das Projekt. Diese
Expertensysteme sind daher in spiteren Projektphasen zu finden, in denen die
Informationsmenge hoch ist. Sie beziehen die Unsicherheit der frithen Projekt-
phasen nicht mit ein und werden daher im Folgenden nicht weiter betrachtet.

Eines der ersten analytischen Modelle fiir eine Prognose der Phase ,.Bauausfiih-
rung* wurde 1960 durch den australischen Forscher Bromilow (1969) entwickelt.
Dieses Modell verwendet als Datengrundlage die Kosten, die durch den Bauherrn
bezahlt werden, eine allgemeine Projektperformance, die ldnderspezifisch zu de-
finieren ist, sowie einen Faktor, der die Abhédngigkeit der Zeit zu den Kosten an-
gibt. Auf dem Modell von Bromilow aufbauend wurden weitere Mehrfaktoren-
Modelle erstellt (vgl. Chan und Kumaraswamy 1997, Chan 1999, Choudhury
und Rajan 2003, Ogunsemi und Jagboro 2006). Des Weiteren beziehen Zhang
und Koreisha (2015), Agapiou et al. (1998) oder Albogamy et al. (2014) Wahr-
scheinlichkeiten mit ein, um die Prognose zu verbessern.

Mit der Zunahme dokumentierter Bauprojekte (vgl. Bilal et al. 2016, S. 1) und
Moglichkeiten zur Datenauswertung werden Modelle zunehmend komplexer. So
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finden beispielhaft , Kiinstliche Neuronale Netze® (KNN) Anwendung bei Petru-
seva et al. (2012), Lam und Olalekan (2016) oder Bhokha und Ogunlana (1999).
Mit der Verwendung von Heuristiken werden Losungen verbessert. Hier finden
beispielhaft ,,genetische Algorithmen® (vgl. Zheng et al. 2004), der ,,Ameisenal-
gorithmus® (vgl. Zhang und Ng 2012) oder das ,,Simulated Annealing* (vgl. Ku-
mar und Abdullah 2011) Anwendung.

Trotz der intensiven Forschungstitigkeiten sind Abweichungen in Bauprojekten
immer noch ein weit verbreitetes Problem in der Praxis (vgl. Potts 2005, Magnus-
sen und Olsson 2006). Folglich stellt sich die Frage, ob die Forschungsansitze
den Anforderungen der Praxis geniigen oder ob es geeignetere Ansitze zur Re-
duktion von Abweichungen gibt.

1.3 Ziele der Arbeit und Forschungsfragen

Ziel dieser Arbeit ist die Untersuchung von Ansitzen zur Reduktion der Abwei-
chungen von in frithen Projektphasen mithilfe analytischer Planungsmethoden
geplanter Dauern.

Mit den Ergebnissen erhalten so Unternehmen Hilfestellungen in der Erfassung
relevanter Merkmale und der Anwendung analytischer Planungsmethoden zur
Rahmenterminplanung. Folgekosten bei einer Uber- oder Unterschreitung der
geplanten Dauer sowie notwendige Anpassungen des Terminrahmens konnen fiir
Unternehmen reduziert werden. Ebenso entsteht ein volkswirtschaftlicher Nutzen
durch die Sicherheit in Terminen und der Ressourcenplanung.

Die Arbeit liefert damit folgende neue Erkenntnisse:

« Ubersicht und Bewertung des wirtschaftlichen Vorteils bestehender analy-
tischer Planungsmethoden in der Forschung sowie eine Identifikation von
Forschungsliicken,

¢ Identifikation und Analyse von Anforderungen an analytische Planungs-
methoden fiir die Rahmenterminplanung,
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+ Ubersicht des Status Quo der Datenerfassung und Planung der Rahmenter-
mine in der Praxis im Untersuchungsraum Deutschland,

e Identifikation von strategischen Treibern zur Reduktion von Abweichun-
gen mit einem statistisch signifikanten Einfluss in der Praxis,

e Bewertung der Prognosegenauigkeit ausgewihlter analytischer Methoden
zur Reduktion von Abweichungen anhand beispielhafter Datensétze, auch
im Vergleich zur Expertenintuition,

e Sammlung und Bewertung relevanter Merkmale fiir den Einsatz analyti-
scher Planungsmodelle sowie der situativen Bevorzugung analytischer Pla-
nungsmethoden oder einer Expertenintuition.

Die Hauptforschungsfrage wird wie folgt definiert:

Inwieweit sind analytische Planungsmethoden zur Reduktion der Abwei-
chungen von in frithen Projektphasen eines Bauprojektes geplanten Dauern
dienlich?

Hieraus leiten sich folgende drei Forschungsfragen ab:

1. Forschungsfrage:
Wie werden derzeit Rahmenterminpldne fiir Bauprojekte im Untersu-
chungsraum Deutschland durch das Projektmanagement erstellt und wel-
che Ansitze zur Reduktion von Abweichungen geplanter Dauern sind sta-
tistisch signifikant? (Fragetyp: Deskription)

2. Forschungsfrage:
Welche ausgewihlten Modelle analytischer Planungsmethoden sind in der
frithen Projektphase zur Prognose von Dauern dienlich? (Fragetyp: Gestal-
tung)
Hieraus ergeben sich weitere untergeordnete Fragen:

* Welche Anforderungen hinsichtlich ihrer Gestaltung und der durch
die Praxis geforderten Prognosegenauigkeit haben in frithen Projekt-
phasen analytische Planungsmethoden zur Planung von Dauern?
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* Wie werden diese Anforderungen in bestehenden Forschungsarbeiten
umgesetzt?

* Wie hoch ist die Prognosegenauigkeit der ausgewihlten Methoden in
beispielhaften Datensitzen?

3. Forschungsfrage:
Inwiefern ldsst sich im Vergleich zur Planung durch Experten mit den aus-
gewdhlten Modellen analytischer Planungsmethoden in einer frithen Pla-
nungsphase die Prognosegenauigkeit von Dauern eines Bauprojektes un-
terstiitzen und verbessern? (Fragetyp: Prognose)
Auch hieraus ergeben sich untergeordnete Fragen:

* Wie unterscheidet sich die Prognosegenauigkeit der Expertenintui-
tion zu den ausgewdihlten analytischen Planungsmethoden in einem
beispielhaften Datensatz im direkten Vergleich?

* Welche Projektmerkmale haben Einfluss auf die Differenzierung?

In der ersten Forschungsfrage wird der Untersuchungsraum Deutschland ge-
wiihlt. Diese Begrenzung wird aufgrund der international nicht einheitlichen De-
finition der ersten Terminplanung vorgenommen. Die Definitionen der Hono-
rarordnung fiir Architekten und Ingenieure (HOAI) (z.B. HOAI 2018) und des
Ausschusses der Verbinde und Kammern der Ingenieure und Architekten fiir
die Honorarordnung (AHO) (z. B. AHO 2014) dienen daher als Rahmenwerke
zur Rahmenterminplanung als erste zeitliche Planung eines Bauprojektes, die in
Deutschland Anwendung finden. In der ersten Forschungsfrage wird der Unter-
suchungsraum Deutschland gewihlt. Diese Begrenzung wird aufgrund der inter-
national nicht einheitlichen Definition der ersten Terminplanung vorgenommen.
Die Definitionen der Honorarordnung fiir Architekten und Ingenieure (HOAI)
(z.B. HOAI 2018) und des Ausschusses der Verbinde und Kammern der Inge-
nieure und Architekten fiir die Honorarordnung (AHO) (z. B. AHO 2014) dienen
daher als Rahmenwerke zur Rahmenterminplanung als erste zeitliche Planung
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eines Bauprojektes, die in Deutschland Anwendung finden. Fiir Forschungsfra-
ge zwei und drei werden an beispielhaften Datensédtzen Analysen durchgefiihrt.
Folgende Eingrenzungen sind fiir diese Datenanalysen festzuhalten:

e Die Datenanalysen sind begrenzt auf die verfiigbaren Datensitze. Dies
beinhaltet die GroBe, Detaillierung der Dauer und dokumentierte Merk-
male im Datensatz.

* Es werden entsprechend dem verfiigbaren Datensatz beispielhafte Phasen
eines Rahmenterminplans untersucht.

* In den Analysen werden frei zugidngliche Datensétze 6ffentlicher Baupro-
jekte betrachtet. Diese sind zum einen durch ihre freie Zugénglichkeit
nachvollziehbar und zum anderen als reprédsentativ angesehen. Sie fas-
sen Projekte mit unterschiedlichen Merkmalen zusammen, die von unter-
schiedlichen Bauunternehmen durchgefiihrt wurden.

* Es werden nicht die Sichtweisen unterschiedlicher Beteiligter an den Er-
gebnissen der Datenanalysen untersucht, sondern lediglich allgemeine un-
ternehmerische Vorteile durch optimierte Prognosen bewertet.

Der Untersuchungsraum der Forschungsfrage eins muss daher nicht zwingend
den Datenanalysen der Forschungsfragen zwei und drei entsprechen. Vielmehr
dienen die Ergebnisse der ersten Forschungsfrage als Vergleichsrahmen fiir die
aktuelle Dokumentation von Bauprojekten in Deutschland, sodass andere und
frei zugingliche Datensitze in diesen Rahmen eingeordnet werden konnen.

1.4 Vorgehensweise der Arbeit

Die Vorgehensweise der Arbeit erfolgt durch wissenschaftliche Untersuchungs-
methoden, um Forschungsfragen systematisch und strukturiert zu beantworten.
Der Aufbau der Arbeit ist in Abbildung 1.3 schematisch dargestellt.
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In Kapitel 2 werden relevante Grundlagen und Definitionen zum Projektmanage-
ment, der Rahmenterminplanung und analytischen Planungsmethoden dargelegt.
Strategien zur Reduktion von Abweichungen als Ursache der Unsicherheit und
systematischen Planungsfehlschliissen werden zusammengefasst. Diese Strate-
gien bilden die Grundlage fiir die erste Forschungsfrage. Zuletzt werden Anfor-
derungen an analytische Planungsmethoden zur Rahmenterminplanung identifi-
ziert.
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ausgewahlter analytischer Expertenintuition und ausgewéhlter
Planungsmethoden analytischer Planungsmethoden

Kapitel 8: Handlungsempfehlungen fiir die
Praxis

v

Forschungsergebnisse

Kapitel 9: Schlussbetrachtung

Abbildung 1.3: Aufbau der Arbeit
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1 Einleitung

Mithilfe einer systematischen Literaturrecherche werden im nichsten Schritt in
Kapitel 3 bestehende deutsch- und englischsprachige Untersuchungen iiber Pla-
nungsmethoden und relevante Merkmale in der Terminplanung von Bauprojekten
erfasst. Die identifizierten Planungsmethoden werden entsprechend ihrem un-
ternehmerischen Vorteil bewertet, Forschungsliicken identifiziert und relevante
Merkmale zur Identifikation von Schwerpunkten kategorisiert. Die Ergebnisse
der Literaturrecherche sind eine relevante Grundlage zur Beantwortung der zwei-
ten Forschungsfrage.

Zur Beantwortung der ersten Forschungsfrage wird in Kapitel 4 eine explorative
Studie im Untersuchungsraum Deutschland durchgefiihrt. Hierfiir wird auf Basis
von Interviews eine explorative Faktoranalyse (EFA) nach Hinkin (1998) durch-
gefiihrt. Univariate Ergebnisse spiegeln den aktuellen Stand der Datenerfassung
und die Verwendung von Methoden zur Rahmenterminplanung wider. Zur Un-
tersuchung bivariater Ergebnisse werden strategische Treiber im Zusammenhang
zur Planungsqualitit gesetzt.

Auf den Ergebnissen aus Kapitel 3 und 4 aufbauend werden der Themenbereich
der Kiinstlichen Intelligenz (KI) und insbesondere ausgewihlte Methoden der
erkldrbaren KI (engl. ,,eXplainable Artificial Intelligence* (XAI)) in Kapitel 5
erldutert. Als Teil inhdrent erkldrbarer Modelle werden Entscheidungsbiume des
Maschinellen Lernens als relevant identifiziert und zur Analyse relevanter Merk-
male wird das SHAP-Framework (SHapley Additive exPlanations) verwendet.

Die Beantwortung der zweiten Forschungsfrage findet in Kapitel 6 statt. Im ers-
ten Teil werden mit einer Umfrage Zielwerte fiir zufriedenstellende Abweichun-
gen der Terminplanung von Bauprojekten ermittelt. Darauf aufbauend wird die
Prognosegenauigkeit verschiedener analytischer Planungsmethoden miteinander
verglichen und bewertet. Abschlieend lassen sich relevante Merkmale aus die-
sen Modellen extrahieren, die zur Datenerfassung relevant sind. Ausziige dieses
Kapitels sind auch in der Veroffentlichung Lauble und Haghsheno (2023) zu fin-
den.
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1.4 Vorgehensweise der Arbeit

Die dritte Forschungsfrage wird in Kapitel 7 beantwortet. Die ausgewihlten ana-
Iytischen Planungsmethoden werden mit der Prognosegenauigkeit der Experten-
intuition verglichen. Im Anschluss konnen auch hier relevante Merkmale iden-
tifiziert werden, die eine Bevorzugung der Prognose durch den Experten oder
analytische Planungsmethoden aufzeigen.

Mit Kapitel 8 werden die Erkenntnisse der vorherigen Kapitel in konkrete Hand-
lungsempfehlungen fiir die Praxis tiberfiihrt. In Kapitel 9 sind die Ergebnisse zu
den jeweiligen Forschungsfragen zusammengefasst und es wird ein Ausblick auf
weiterfiihrende Forschung gegeben.
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2 Grundlagen analytischer
Planungsmethoden in friihen
Phasen eines Bauprojektes

2.1 Vorbemerkung

In diesem Kapitel werden relevante Grundlagen fiir diese Arbeit definiert und
erldutert. Dies beinhaltet Begriffe zum Projekt und dessen Management (Kapi-
tel 2.2) sowie zur Terminplanung in frithen Projektphasen (Kapitel 2.3). Mit der
Rahmenterminplanung werden erstmals Dauern in einem Bauprojekt bestimmt.
Diese prognostizierten Dauern bilden die Grundlage fiir die weitere Terminpla-
nung. Darauf aufbauend werden der Begriff der analytischen Planungsmethoden
(Kapitel 2.4) und die Auswirkungen von Abweichungen von Dauern erldutert
(Kapitel 2.5). Die Ursache der Planabweichungen kann zum einen durch die Un-
sicherheit in frithen Phasen und zum anderen durch systematische Planungsfehl-
schliisse begriindet sein. Beide Ursachen und mogliche Ansétze zu deren Re-
duktion werden erldutert. Diese Grundlagen resultieren in Anforderungen an die
Planung von Dauern in frithen Projektphasen (Kapitel 2.6). Bestehende analyti-
sche Methoden konnen so beziiglich ihrer Anwendbarkeit im folgenden Kapitel
3 tiberpriift werden.
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2 Grundlagen analytischer Planungsmethoden in frithen Phasen eines Bauprojektes

2.2 Begriffe des Projektimanagements in
Bauprojekten

Projekte

Die Dauern in frithen Phasen eines Bauprojektes werden im Rahmen des Projekt-
managements prognostiziert (vgl. Kochendorfer et al. 2010, S. 8ff.).

Ein Projekt ist ein ,,Vorhaben, das im Wesentlichen durch die Einmaligkeit der
Bedingungen in ihrer Gesamtheit gekennzeichnet ist, wie z. B. Zielvorgabe, zeit-
liche, finanzielle, personelle und andere Begrenzungen, projektspezifische Orga-
nisation. (DIN69901-5 2009, S. 11)

Das Projektmanagement Institut (PMI) hebt neben der Einmaligkeit der Bedin-
gungen und Begrenzungen weiter den Mehrwert des Projektes hervor. Es defi-
niert ein Projekt als ,,[...] ein zeitlich begrenztes Unternehmen, das unternommen
wird, um ein einmaliges Produkt, eine Dienstleistung oder ein Ergebnis zu erzeu-
gen.” (PMBOK 2018, S. 4)

Die Dauern einzelner Phasen konnen eine Bedingung an das Projekt sein oder
sich aufgrund der Projektmerkmale und -attribute ergeben.

Projektmerkmale und -attribute

Das zu erstellende Produkt, das Bauwerk, sowie seine Rahmenbedingungen be-
schreiben ein Bauprojekt und konnen daher als Projektmerkmale bezeichnet wer-
den. Beschreibende Merkmale eines Projektes konnen u. a. der Projektumfang,
die ProjektgroBe, Merkmale zur Komplexitit oder die Anzahl der beteiligten Per-
sonen sein (vgl. DIN69901-5 2009, S. 0). Die Ausprigungen der Merkmale wer-
den als Attribute der Merkmale bezeichnet.

Dabei stehen nach Hall (1956) Inhalt und Bedingungen in direkter Abhéngigkeit.
Dies resultiert in einem System aus Projektmerkmalen mit gegenseitigen Wech-
selbeziehungen.

16



2.2 Begriffe des Projektmanagements in Bauprojekten

Ein einzelnes Bauprojekt kann schlielich als ein Merkmalstriger aus einer
Grundgesamtheit vieler Bauprojekte bezeichnet werden (siehe Abbildung 2.1).

Menge von Bauprojekten

BN

Bauprojekt

/ ] \\ Merkmal m;
JE{, ...n}

m, m, mj
/ l \‘\ Merkmalsauspragung my
kE {1, ...k}
M3

M1 my,

Grundgesamtheit

Abbildung 2.1: Zusammenhang zwischen Bauprojekten und seinen Projektmerkmalen (vgl. Mittag
und Schiiller 2020, S. 23)

Die Beschreibung dieser Projektmerkmale und seiner Attribute kann mittels ver-
schiedener Skalen stattfinden (vgl. Mittag und Schiiller 2020, S. 22ff.):

* Nominal-Skala: Kategorien, Zustinde oder ,,Namen von Dingen* (z. B. der
Gebiudetyp)

* Binir-Skala: Nominale Merkmale mit genau zwei Zustinden (z. B. Neubau
»ja* oder ,,nein* bzw. 1 oder 0)

e Ordinal-Skala: Werte, die in einer Reihenfolge zueinander stehen, ohne
dass die Abstidnde eine Bedeutung haben (z. B. der Ampelstatus eines Pro-
jektes ,.griin“, ,,gelb®, ,rot* bzw. 1,2,3)
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2 Grundlagen analytischer Planungsmethoden in frithen Phasen eines Bauprojektes

* Ratio-Skala: Bewertbar zum Nullpunkt durch ihre Reihenfolge und Ab-
stinde (z. B. Bruttogrundfliiche in m?, Investition in €, bendtigte Tage zur
Bauausfiihrung)

e Intervall-Skalen (z. B. die Verortung des Bauprojektes liegt innerhalb der
Postleitzahlen 80000-90000).

Die Gesamtheit dieser Merkmale und ihrer Attribute macht ein Vorhaben einma-
lig und damit zu einem Projekt. Wiederkehrende Zusammenhinge zwischen den
einzelnen Attributen der Merkmale kénnen jedoch mit einer entsprechend grofen
Datenmenge aufgezeigt werden. Weiter dienen einzelne Merkmale wihrend der
Projektdurchfiihrung als Messgroflen zum geplanten Projekterfolg. Messgrof3en
zum Projekterfolg konnen u. a. die Einhaltung des zeitlichen und finanziellen
Rahmens sowie Sicherheit- und Gesundheitsaspekte sein. Durch das Aufdecken
von Zusammenhidngen zwischen einzelnen Merkmalen und ihren Ausprigungen
lassen sich die Messgroen gezielt beeinflussen. Es ist jedoch zu erwihnen, dass
einige Projektmerkmale nur subjektiv und daher schwer einheitlich zu erfassen
sind (z. B. Vertrauen oder Kommunikation).

Projektmanagement

Das Projektmanagement ist verantwortlich fiir die Erfiillung der Projektziele und
Anforderungen. Ein wichtiger Teil davon sind die Merkmale und -auspriagungen
des Projekts, die die im Einklang mit den spezifischen Projektanforderungen ste-
hen miissen.

Die DIN69901-5 (2009) definiert Projektmanagement als ,,die Gesamtheit der
Managementaufgaben, -organisation, -techniken und -mittel zur Initiierung, De-
finition, Planung, Kontrolle und zum Abschluss von Projekten.” Das Projekt-
management wendet Methoden an, um das abstrahierte Bauwerk als Modell zu
simulieren.

Methoden stellen eine ,bestimmte standardisierte Vorgehensweise, die einem
Gestaltungsprinzip zugeordnet ist und zur Erreichung von Unternehmenszielen
eingesetzt wird* (Verein Deutscher Ingenieure e.V. 2012, S. 6) dar. Der Duden
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2.3 Terminplanung in frithen Projektphasen

(2022a) beschreibt eine Methode weiter als ein ,,auf einem Regelsystem aufbau-
endes Verfahren zur Erlangung von Erkenntnissen oder praktischen Ergebnis-

13

sen.

Modelle hingegen beschreiben nicht die Vorgehensweise, sondern die vereinfach-
te Abbildung des zu planenden Produkts. Als Modell wird ,.eine vereinfachte
Nachbildung eines existierenden oder gedachten Systems mit seinen Prozessen
in einem anderen begrifflichen oder gegenstindlichen System* verstanden, das
,sich hinsichtlich der untersuchungsrelevanten Eigenschaften nur innerhalb eines
vom Untersuchungsziel abhingigen Toleranzrahmens vom Vorbild unterschei-
det (Verein Deutscher Ingenieure e.V. 2014). Der Duden (2022b) beschreibt ein
Modell als eine ,,[...] veranschaulichende Ausfiihrung eines vorhandenen oder
noch zu schaffenden Gegenstandes [...]*“. Mit diesem Modell sind im Anschluss
Simulationen moglich, die die Planung und Steuerung des Projektes unterstiitzen.

2.3 Terminplanung in friihen Projektphasen

2.3.1 Terminplanung zur Projektstrukturierung

Um die Messgroflen innerhalb eines Projektes besser planen und steuern zu kon-
nen, wird das Projekt hdufig in verschiedene Detaillierungsebenen zerlegt. Die
Zerlegung des Projektes ist auch als Projektstrukturplan bekannt. ,.Beim [...]
Projektstrukturplan [...] erfolgt die hierarchische Zerlegung der Projektaufgabe
in Teilaufgaben und die Beschreibung der Beziehung zwischen den Teilaufga-
ben.” (Schulte-Zurhausen 1995, S. 373) Ergebnis des Projektstrukturplans sind
verschiedene Terminplédne eines Bauprojektes in einer unterschiedlichen Detail-
lierung. Detaillierende Ebenen unter einem Projekt sind Phasen und weiter Vor-
ginge. Zwischen Start- und Endzeitpunkt eines Projektes konnen verschiedene
Phasen und Meilensteine verortet werden.

Eine Phase ist ein ,,zeitlicher Abschnitt des Projektablaufs, der sachlich gegen-
iber anderen Abschnitten abgegrenzt ist (Motzel und Mdéller 2017, S. 173).

19



2 Grundlagen analytischer Planungsmethoden in frithen Phasen eines Bauprojektes

Ein Vorgang ist die zeitliche Durchfithrung einer Aufgabe. Es ist ,,ein Ablaufele-
ment, das ein Geschehen, eine Handlung, eine Titigkeit oder einen Arbeitsschritt
von bestimmter Dauer beschreibt und dessen Anfang und Ende definiert sind*
(Motzel und Moller 2017, S. 282).

Weiter kann die Sequenz mehrerer Vorginge als Prozess definiert werden. Der
Prozess ist demnach eine ,,Abfolge von zusammengehorigen und / oder zusam-
men betrachteten, in Beziehung und / oder Wechselwirkung stehenden [Vorgén-
ge] [...], die einen zeitlichen Beginn und ein Ende haben und durch die Eingaben
in Ergebnisse umgewandelt werden‘ (Motzel und Méller 2017, S. 236).

Ein Meilenstein hingegen ist ein ,,Ereignis von besonderer Bedeutung in einem
groBBeren Ganzen®. Er zeigt neben Start- und Endzeitpunkt des Projektes fiir den
Projekterfolg relevante Zeitpunkte auf (Motzel und Moéller 2017, S. 156). Die
definierten Meilensteine werden hiufig als Ausgangsbasis zur Bewertung von
Abweichungen verwendet.

Es existiert keine standardisierte Definition der Terminplidne auf den unterschied-
lichen Detaillierungsebenen. Im Folgenden sind die Definitionen von Gralla
(2011), Greiner et al. (2005) und Ahrens et al. (2004) vorgestellt.

Gralla (2011) unterscheidet fiinf Detaillierungsebenen. Diese teilen sich gemif3
der erstellten Pline auf in: Rahmenterminplan (Ebene eins), Generalterminpléne
(Ebene zwei), Grobterminpldne (Ebene drei), Steuerungsterminplidne und Koor-
dinationsterminplan (Ebene vier) und Feinterminpldne (Ebene fiinf). Der Detail-
lierungsgrad ist in Ebene eins am niedrigsten und steigt an, bis in Ebene fiinf der
hochste Detaillierungsgrad erreicht ist.(vgl. Gralla 2011, S. 194ff.)

Greiner et al. (2005) unterscheiden den Rahmenterminplan, Generalterminplan,
Grobterminplan und den Detailterminplan (vgl. Greiner et al. 2005, S. 120).

In der Ablaufplanung nach Ahrens et al. (2004) existieren drei Planungsebenen:
Unterschieden werden der Gesamtrealisierungsplan (Ebene eins), der Rahmen-
terminplan (Ebene zwei) sowie der Detailablaufterminplan (Ebene drei). Der De-
taillierungsgrad steigt dabei von Ebene eins bis drei an.
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2.3 Terminplanung in frithen Projektphasen

Mit dem Vergleich der drei Darstellungen zeigt sich eine Projektstrukturierung
in unterschiedlichen Detaillierungsebenen ohne eine einheitliche Definition. Bei
dem Vergleich der drei Referenzen zeigt sich, dass fiir die Rahmenterminplanung
als Grundlage fiir das weitere Projekt kein einheitliches Verstindnis beziiglich
der Detaillierung vorliegt. Aus diesem Grund werden im Folgenden Definitionen
beziiglich der Rahmenterminplanung miteinander verglichen.

2.3.2 Die Rahmenterminplanung

Die erste Terminplanung findet auf der obersten Ebene der Projektstrukturierung
statt. Dabei meint die Planung die ,,[...] systematische Erarbeitung eines erfolgs-
versprechenden Weges zu einem vorgegebenen Ziel unter Beriicksichtigung ge-
gebener Bedingungen [...]* (Motzel und Moller 2017, S. 175f.). Zu den Bedin-
gungen zdhlen die grundlegenden Zielgroflen des Projektmanagements: Kosten,
Zeit und Qualitéit. Die Anpassung einer dieser drei Grundziele geschieht hiufig
zulasten einer anderen Zielgrofle. Hohe Qualititsanspriiche sind bspw. mit einem
entsprechenden Kostenzuwachs verbunden. Somit gilt es, ein Gleichgewicht von
Terminen, Kosten und Qualitédt zu schaffen. Dies veranschaulicht die Bedeutung
einer optimierten Terminierung von Projektzeiten. (vgl. Jakoby 2019, S.86)

Die erste Projektstrukturierung bzw. Terminplanung findet in Deutschland in der
Regel mit der Rahmenterminplanung statt (vgl. Kessel et al. 2015, S. 253) und
stellt daher im Folgenden die zeitliche Planung in frithen Projektphasen dar. Sie
wird mit folgenden Definitionen erldutert, um ein einheitliches Verstindnis zu
schaffen.

In der Honorarordnung fiir Architekten und Ingenieure (HOAI 2018) wird fol-
gende Definition der Terminplanung im Rahmen der Vorplanung, der Leistungs-
phase 2, gegeben. Diese ist, wenn auch nicht explizit als solche bezeichnet, mit
der Rahmenterminplanung gleichzusetzen:

,Erstellen eines Terminplans mit den wesentlichen Vorgingen des
Planungs- und Bauablaufs. Dabei sind etwaige Terminvorstellungen
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2 Grundlagen analytischer Planungsmethoden in frithen Phasen eines Bauprojektes

des [...] [Bauherren] hinsichtlich ihrer Realisierbarkeit zu tiberpriifen
und miissen ggf. korrigiert werden.“ (HOAI 2018, S. 97)

Der Ausschuss der Verbande und Kammern der Ingenieure und Architekten fiir
die Honorarordnung (AHO) definiert in Heft 9 der AHO die Rahmenterminpla-
nung wie folgt und zeigt dabei die hohe Granularitit auf (vgl. zur Definition einer
Phase nach Motzel und Moller (2017, S. 173)):

,Die Rahmenterminplanung dient der generellen Projektplanung.
Sie umfasst relativ wenige, aber iibergeordnete Vorgénge [...]. Die
Zeitdimension sind Monate oder Quartale.* (AHO 2014, S. 200)

Greiner et al. (2005) bezeichnen den Rahmenterminplan ebenfalls als eine Be-
schreibung der Inhalte auf Monats- oder Quartalsebene. Bei Ahrens et al. (2004)
umfasst der Rahmenterminplan hingegen unabhingig von der Dauer etwa 30 bis
40 Vorgénge, die je nach Komplexitit je Teilprojekt angegeben werden. Gralla
(2011) hingegen nennt 15 bis 30 Vorginge je Projekt. Nach Greiner et al. (2005)
und Ahrens et al. (2004) wird der Rahmenterminplan zu Projektbeginn erstellt,
nach Gralla (2011) spétestens in der Grundlagenermittlung.

Diederichs et al. (2020) nennen fiir einen Rahmenterminplan pro Projekt bzw.
Teilprojekt und fiir den Hochbau mindestens folgende Meilensteine, die beispiel-
haft zu sehen sind:

* Beginn der Projektentwicklung,

e Entscheidung zum Planungsauftrag,

* Baueingabe,

* Baugenehmigung,

e Baubeginn,

e Fertigstellung des Rohbaus und der wetterfesten Gebdudehiille,

e Fertigstellung der technischen Gebdudeausriistung,
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2.3 Terminplanung in frithen Projektphasen

e Fertigstellung des Innenausbaus,
» Baufertigstellung,
 Beginn der Abnahme-, Inbetriebnahme- und Ubergabephase,

* Beginn der Nutzungsphase.

Eine dem Rahmenterminplan vergleichbare Planungsdarstellung ist ebenfalls in
internationalen Standards der Normierung und Empfehlungen zu finden. Im Fol-
genden werden beispielhaft die britische Norm, die schweizerische Norm und
die internationale Empfehlung des ,,Association for the Advancement of Cost
Engineering” (AACE) genannt:

In Grofibritannien wird der Rahmenterminplan in der Phase 0, der strategischen
Definition, im Phasenplan des ,,Royal Insitute of Britisch Architects RIBA* (RI-
BA) erldutert. Ziel ist es hier, das Geschiftsmodell des Kunden, strategische Ana-
lysen sowie grundlegende Bedingungen zu analysieren. Der Rahmenterminplan
(engl. ,,Project Programm®) ist das Ergebnis. Weiter wird vorgeschlagen, bereits
durchgefiihrte Bauprojekte zu analysieren, um Erfahrungen in der Rahmenter-
minplanung aufnehmen zu konnen. (vgl. RIBA 2013)

Auch in der schweizerischen Norm SIA (Schweizer Ingenieur und Architekten-
verein) zur Definition der Grundleistungen von Architekten und Ingenieuren,
ist die Rahmenterminplanung in der strategischen Planung zur Bediirfnisformu-
lierung und Ermittlung von Losungsstrategien zu finden. Der Gesamtleiter des
Bauprojektes hat die Aufgaben, iibergeordnete Ziele, Rahmenbedingungen und
Anforderungen des Bauherrn in einem Bericht zusammenzufassen. Ergebnis ist
hieraus ein ,,Entscheidungsorientierter Ablauf- und Terminplan® mit einer Be-
wertung der Grobabladufe fiir verschiedene Losungsstrategien. (vgl. SIA 2014,
S. 20)

In der ,,AACE International Recommended Practice No. 37R-06* werden fiinf
Ebenen der Terminplanung beschrieben. Dabei wird in Ebene 0 das gesamte Pro-
jekt erstmals durch eine Dauer von Start bis Ende sowie durch seine wesentlichen
projekt-beschreibenden Meilensteine (z. B.Start und Ende der Bauausfithrung)
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beschrieben (vgl. Douglas 2010). Diese Ebene entspricht der Rahmenterminpla-
nung

HOALI, RIBA, SIA und die Empfehlung der AACE haben gemeinsam, dass die
einmaligen Bedingungen des Vorhabens aufgenommen werden und Losungsal-
ternativen hinsichtlich deren Einhaltung analysiert werden.

Zusammengefasst wird eine Rahmenterminplanung nach unterschiedlichen Stan-
dards und Empfehlungen als erste strategische Planung des Bauprojekts durch-
gefiihrt (vgl. Kessel et al. 2015, S. 253) und entspricht der grobsten Detaillie-
rungsebene in der Terminplanung. Mit der Rahmenterminplanung werden spezi-
fische Bedingungen sowie der zeitliche Rahmen definiert (siehe auch Abschnitt
2.2). Aufgrund der unterschiedlichen Verwendung des Begriffs bei verschiede-
nen Standards, Normierungen und Autoren wird daher angenommen, dass der
Rahmenterminplan zu Projektbeginn und spétestens in der Machbarkeitsstudie
erstellt wird und maximal 40 Vorginge auf Monats- oder Quartalsebene umfasst.

Die Rahmenterminplanung dient damit als Grundlage fiir:

1. Die Uberpriifung der Realisierbarkeit des Bauprojektes (vgl. HOAI 2018,
S.97),

2. Die Bewertung von Entscheidungen anhand der gesetzten Ziele, z. B. In-
vestitionsentscheidungen (Greiner et al. vgl. 2009, S. 121, Gralla 2011,
S. 197),

3. Die Ressourcenplanung (Greiner et al. vgl. 2009, S. 121, Gralla 2011,
S. 197),

4. Das Schaffen eines einheitlichen Verstdndnisses zwischen Bauherr und
dessen Projektpartnern durch die Visualisierung (vgl. Ahrens et al. 2004,
S. 369),

5. Die Abschitzung des Gesamtumfangs (vgl. Ahrens et al. 2004, S. 369),
6. Die Grundlage fiir Vertridge und die Koordination mit Partnern,

7. Die Kontrolle der gesetzten Ziele / Definition des Projekterfolgs.

24
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2.3.3 Zustandigkeiten in der Rahmenterminplanung

Die nachfolgend beschriebenen Rollen sind fiir die Rahmenterminplanung zu-
stiandig.

Bauherr: Grundsitzlich ist die iibergeordnete Terminplanung fiir das Gesamt-
projekt Aufgabe des Bauherrn (vgl. Wiirfele et al. 2017, S. 25). Bauherr ist der-
jenige, der selbst oder durch Dritte ein Bauvorhaben fiir eigene oder fiir frem-
de Rechnung erstellt oder erstellen ldsst. Die oberste Aufgabe des Bauherrn ist
es, die Projektziele zu formulieren und das Projekt zu finanzieren. Héufig féllt
die Verantwortung der Rahmenterminplanung in seinen Bereich. Dieser Bereich
wird jedoch oft an eine Projektleitung abgegeben und als ,,besondere Leistung*
verstanden (Diederichs 2006, S. 217-218, Kochendorfer et al. 2010, S. 56-62).
Entscheidet sich der Bauherr gegen einen externen Projektleiter, fallen auf ihn
die Aufgaben des Projektleiters zuriick.

Projektleitung: Der Projektleiter ist eine Funktion im Rahmen des Projektmana-
gements. Er hat die Entscheidungs- und Durchsetzungskompetenz fiir den Fall,
dass ihm die Verantwortung tibertragen wird. Nachdem der Bauherr seine Ziele
formuliert hat, obliegt es dem Projektleiter, deren Erfiillung moglich zu machen.
Fiir die Erstellung des Rahmenterminplans ist er hauptverantwortlich. (vgl. Ko-
chendorfer et al. 2010, S. 8ff.)

Totalunternehmer / Generaliibernehmer: Wenn gleich zu Beginn des Projekts
ein Generaliibernehmer oder ein Totalunternehmer engagiert wird, tibernimmt
dieser einen groflen Teil der Aufgaben, die ansonsten der Projektleiter innehat
bzw. vergibt diese Aufgabe weiter (vgl. Greiner et al. 2009, S. 38). Wird ein
solcher aber erst in einer spiteren Phase der Planung herangezogen, ist er an der
Rahmenterminplanung noch nicht beteiligt.

Baubetreuer / Bautréiger: In Deutschland kann ein Baubetreuer fiir und auf
Rechnung des Bauherrn Aufgaben bei der Vorbereitung oder Durchfiithrung ei-
nes Bauvorhabens tibernehmen. Dies kann in wirtschaftlicher oder technischer
Hinsicht (Vollbetreuung) oder anteilig (Teilbetreuung) erfolgen.
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Folglich kann die Rahmenterminplanung beim Bauherren liegen, aber auch durch
andere Rollen, wie der Projektleitung, einem Generaliibernehmer oder Totalun-
ternehmer, Baubetreuer oder Bautrdger durchgefiihrt werden. Lagert der Bauherr
diese Aufgabe aus, muss zur Uberpriifung der Ziele die Rahmenterminplanung
moglichst nachvollziehbar sein. Wird diese durch den Bauherrn selbst durchge-
fiihrt, sollte eine entsprechend groBe Expertise vorliegen.

2.3.4 Verstandnis der prognostizierten Dauern

Die Darstellung der prognostizierten Dauern kann unterschiedlich verstanden
werden (vgl. Cleden 2017):

¢ Sie kann Grundlage fiir einen Basisterminplan sein, der vertraglich bin-
dend ist.

e Die Dauer kann als Nominalwert verstanden werden, der erreicht wird,
wenn die Prognose korrekt ist.

e Sie kann das reprisentative Ergebnis des ausgewdhlten Szenarios sein.
Demnach ist es der Plan, der am wahrscheinlichsten eintritt. Dieser ist kon-
tinuierlich zu aktualisieren.

In einem Projekt sind die prognostizierten Dauern als Basisterminplan, als Nomi-
nalwert und als reprisentatives Ergebnis aufzufassen. Das reprasentative Ergeb-
nis ist als Arbeitsmedium eines Planers zu verstehen. Ohne vertraglich geregelte
Termine und einen Nominalwert existiert jedoch kein Ziel, das anzustreben ist.
Umgekehrt zeigt alleine der Nominalwert, dass das Ergebnis nicht unbedingt rea-
listisch sein muss.

Die Phasen eines Bauprojektes werden zuerst in einem Rahmenterminplan als
ersten Ablaufplan festgehalten. Das Ergebnis der Planung ist vertraglich bindend
(Basisterminplan). Der Weg hin zur vertraglichen Festlegung von Phasen und
zugehorigen Meilensteinen kann aber mit Nominalwerten und wahrscheinlichen
Szenarien ergidnzt werden.
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Als Vorgehensweise zur Rahmenterminplanung existieren allgemein zwei Mog-
lichkeiten.

1. Entweder kennt der Bauherr bzw. seine Vertretung die zeitlichen Ziele des
Vorhabens. Dementsprechend muss iiberpriift werden, welche Projektan-
forderungen in dem definierten Zeitrahmen zu realisieren sind.

2. Oder es sind bereits Projektanforderungen definiert, zu denen ein zeitlicher
Rahmen bestimmt werden muss.

Héufig werden diese Vorgehensweisen in einem iterativen Prozess kombiniert,
um die Planung zu erarbeiten. Bei beiden Vorgehensweisen konnen allgemein
entweder die Expertenintuition und / oder analytische Planungsmethoden ver-
wendet werden. Beide Vorgehensweisen sind im Folgenden beschrieben.

2.4 Analytische Planungsmethoden

2.4.1 Expertenintuition und Analytik

Aufgrund der Unsicherheit zum Zeitpunkt der Rahmenterminplanung werden die
Begriffe Intuition und Analytik, insbesondere die datengetriebene Analytik, ab-
gegrenzt sowie deren situationsbedingte Treiber zusammengefasst. Die Entschei-
dungsfindung kann entweder in intuitive und unbewusste Denkprozesse oder in
analytische, rationale und bewusste Beziehungsiiberlegungen eingeteilt werden
(vgl. Kahneman 2003). Damit unterscheidet sich die Analytik durch ein wissen-
schaftsorientiertes Vorgehen und kann auch als Prognose verstanden werden (vgl.
Duden 2022c). Die beiden Entscheidungsfindungsprozesse werden im Folgenden
niher erldutert.

Expertenintuition

Braun und Benz (2015, S. 40) fassen die Intuition wie folgt zusammen: ,,So wird
allgemein angenommen, dass die Genese von Intuition auf nicht-bewussten, d. h.
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willentlich nicht steuerbaren Informationsverarbeitungsprozessen basiert, wobei
davon ausgegangen wird, dass die im Rahmen derartiger Prozesse verarbeiteten
Informationen der Erfahrungs- bzw. Wissensbasis des jeweiligen Entscheiders
entstammen.* Scherm et al. (2016, S. 306) bezeichnen die Intuition weiter als
Fahigkeit zum Umgang mit Mehrdeutigkeit, die reproduktive ebenso wie pro-
duktive Elemente enthalt®.

Gigerenzer (2015) pladiert fiir den Einsatz von intuitiven Entscheidungen, die auf
Basis von ,,Faustregeln® und dem Bauchgefiihl gemacht werden. Huang (2019)
spezifiziert die Anwendung von Intuition auf Situationen mit einer sehr hohen
Unsicherheit. ,,Bei der Projektschitzung kann eine intuitive Schédtzung mit mini-
malem Aufwand eine grobe Vorstellung des zu erwartenden Aufwands in einer
sehr frithen Planungsphase liefern* (Jakoby 2019, S. 176). Hier ist eine intuitive
Entscheidung besser als eine aufgeschobene oder nicht stattfindende Entschei-
dung.

Dennoch unterliegen intuitive Entscheidungen der Gefahr von situativen Verzer-
rungen (engl. ,,Bias*). Diese sollten wihrend der Entscheidungsfindung wahrge-
nommen und einbezogen werden. (vgl. Scherm et al. 2016, S. 303)

So fiihrt der ,,Self Serving Bias* dazu, dass personliche Eigenschaften infolge
vergangener Erfolge zu hoch eingeschitzt werden. Der ,,Confirmation Trap* be-
schreibt die Verzerrung, bei der Informationen, die nicht mit den eigenen Uber-
zeugungen iibereinstimmen, aus der Entscheidung ausgeschlossen werden. Zu-
letzt konnen nach dem ,,Overconfidence Effect Personen nicht einschitzen, ob
die Erfahrungen auf einer kleinen Stichprobe mit unzuverldssigen Daten beruht.
Sie vertrauen tendenziell einer kleinen Stichprobe mit einstimmigen Daten mehr
als einer groferen Stichprobe mit nicht einstimmigen Daten. Das kann zu einer
fehlerhaften Erkennung von Mustern fiihren. (vgl. Kahneman und Tversky 1977)

Aus diesem Grund vertreten u. a. die Autoren Kahneman (2003, S. 1449ff.),
Bonabeau (2003), Davenport und Harris (2007, S. 13ff.) und Huang (2019) die
Meinung, dass Intuition lediglich gerechtfertigt ist, wenn nicht gentigend Infor-
mationen verfiigbar sind und eine schnelle Entscheidung getroffen werden muss.
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Sobald weitere Informationen vorliegen, sollte die angepasste, verbesserte Lo-
sung unter Beriicksichtigung der zusitzlichen Informationen getroffen werden.
Menschen nutzen die Intuition, da sie nicht {iber die Fahigkeiten verfiigen, alle
Informationen aufzunehmen, zu speichern und optimal zu verwerten. Rechne-
rische Kapazitidten konnen dies jedoch ausfithren und vor allem in komplexen
Situationen bei der objektiven Entscheidungsfindung unterstiitzen. Dieses For-
schungsgebiet wird im Weiteren unter der datenbasierte Analytik zusammenge-
fasst.

Datenbasierte Analytik

Die Einbindung analytischer, datenbasierter Methoden in der Praxis findet nur
vereinzelt Anwendung (vgl. Erdis 2013). Die datenbasierte Analytik gehort zum
Gebiet ,,Data Science*, das vor allem Verfahren aus den Bereichen Statistik und
Kiinstliche Intelligenz nutzt (vgl. Langs und Wazir 2019, S. 141). Nach Daven-
port und Harris (2007, S. 7) umfasst die Analytik folgende vier Stufen: den Zu-
griff auf Daten, deren statistische Analysen, darauf aufbauende Hochrechnungen
und voraussagende Modelle sowie Modelle zur Optimierung. Dabei sind die ge-
nannten Stufen aufeinander aufbauend und der unternehmensinterne Mehrwert
bzw. Wettbewerbsvorteil zu anderen Unternehmen nimmt je Stufe zu. Bei al-
len Methoden wird abgestrebt, Zusammenhinge in den vorliegenden Daten zu
identifizieren und ein objektives Ergebnis zu erzielen. Ein datenbasiertes Analy-
semodell liefert objektive Ergebnisse, die durch das Anwenden von Regeln frei
von Verzerrungen, reproduzierbar und bei Abweichungen wieder anpassbar sind
(vgl. Bari et al. 2014, S. 10ff., Scherm et al. 2016, S. 308). Durch den Einsatz
datenbasierter Analytik konnen weiter unbekannte und auch schwache Zusam-
menhénge in Daten erfolgreich aufgedeckt werden.

Es kann in eine menschengestiitzte und in eine computergestiitzte Analytik unter-
schieden werden (vgl. Davenport und Harris 2007, S. 7). Die computergestiitzte
datenbasierte Analytik eignet sich vor allem fiir groBe Datensitze. Denn es ist
fiir Menschen schwierig, gro3e Datenmengen zuverldssig zu bearbeiten (vgl. Ba-
ri et al. 2014, S. 51). Hier konnen Zeit- und Personalressourcen gespart werden.
Gleichzeitig werden Fehler reduziert, die durch den Menschen erzeugt werden
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(vgl. Bari et al. 2014, S. 12). So konnen datenbasierte Modelle vor allem auch
bei geringeren Erfahrungswerten, wie bei Berufseinsteigern, im entsprechenden
Themengebiet unterstiitzen. Es werden nicht mehr allein die gesammelten Er-
fahrungen und Reputation von Experten benotigt, um einen Wert aus Daten zu
generieren. (vgl. Bari et al. 2014, Pfeffer und Sutton 2006)

Im Gegensatz zu den genannten Vorteilen ist ein gewisser Mehraufwand fiir das
Datenmanagement erforderlich (vgl. Niebler und Lindner 2019, S. 6f.). Daten
miissen aufbereitet, strukturiert und aktualisiert werden. Je genauer die Datenba-
sis ist, desto genauer ist das Ergebnis der analytischen Entscheidung auf Basis
dieser Datengrundlage (vgl. Bari et al. 2014, S. 16). Aus diesem Grund ist auch
bei analytischen Entscheidungen der Mensch mit seinem Erfahrungsschatz ein
relevanter Faktor, der Ergebnisse nachvollziehen und unter den aktuellen Rand-
bedingungen richtig einordnen kann (vgl. Davenport und Harris 2007, S. 14).

Situationsbedingte Treiber fiir Expertenintuition und Analytik

Aus den wissenschaftlichen Grundlagen zur Intuition und datenbasierten Analy-
tik, lassen sich eine Vielzahl potenzieller Treiber aufnehmen. So kann u. a. die
Erfahrungstiefe des Einzelnen, die Planung im Team oder in Einzelarbeit, die als
relevant identifizierten Merkmale des zu planenden Projektes, das Datenmana-
gement historischer Projekte (Anzahl dokumentierte Projekte und ihrer Attribu-
te), die verwendeten Methoden zur Prognose der Phasen und ihrer Dauer sowie
Merkmale der Organisation und Person ausschlaggebend sein.

Angesichts der Stirke datenbasierter Analysen bei Vorliegen zuverlédssiger und
ausreichender Daten ist es wichtig, auch die Bedingungen zu beschreiben, unter
denen intuitive Entscheidungen zu zufriedenstellenden Ergebnissen fiithren kon-
nen. Aus den Arbeiten von Kahneman und Klein (2009, S. 515ff.) sowie Agor
(1986, S. 491f.) ldsst sich zusammenfassen, dass intuitive Entscheidungen:

 nur von Experten praktiziert werden diirfen,

 unter stabilen Umweltbedingungen bei der Vorhersage von Routineaufga-
ben zuverldssige Ergebnisse liefern konnen und
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¢ in komplexen und unklaren Entscheidungssituationen mit begrenzten oder
widerspriichlichen Daten ausreichend Erfahrung zur Vorhersage erfordern.

Es ist es fiir intuitive Vorhersagen wichtig, echte Experten zu haben, die die gege-
bene Umgebung lange studiert haben und gleichzeitig ein Talent zum Erkennen
und Anwenden von Mustern haben (vgl. Kahneman und Klein 2009, S. 522f.).

2.4.2 Wettbewerbsvorteil durch analytische
Planungsmethoden

Ist es moglich, mit analytischen Planungsmethoden Wissen zu generieren, kann
sich hieraus ein Wettbewerbsvorteil ergeben. Uber die Wissenstreppe nach North
(2016, S. 6) erfolgt eine Unterscheidung der Begriffe Zeichen, Daten, Informati-
on, Wissen und Kompetenz (siche Abbildung 2.2).

Wettbewerbs-
vorteil

Kompetenz + Einzigartigkeit

Wissen + Anwendung
+ Motivation
- + richtiges
Informationen | + Vernetzung Handeln
Daten + Bedeutung
Zeichen + Syntax

Abbildung 2.2: Wissenstreppe nach North (2016, S. 23)

Zeichen sind Buchstaben, Zahlen oder Sonderzeichen, wie z. B. ,,45%. Durch ei-
ne Syntax oder Regeln werden diese Zeichen zu Daten (vgl. North 2016, S. 5).
Eine Zahlenfolge, wie ,,45, 33, 50 bildet einen Datensatz. Durch das Hinzufii-
gen einer Bedeutungsebene werden diese Daten zu Informationen, z. B. durch
das Anhidngen der Einheit. Die sich ergebende Information wire dann: ,,45, 33,
50% [Tage]. Erst durch den Menschen, der die Informationen verarbeitet und mit
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Erfahrungen verkniipft, wird daraus Wissen (vgl. Probst et al. 2010, S. 6). Wis-
sen ist somit auch kulturellen Interpretationen unterworfen. Datenbanken stellen
damit einen Teilbereich des Wissens in Form von Informationen zur Verfiigung
(vgl. North 2016, S. 37). Der Mensch wendet dieses Wissen an. Hat das Un-
ternehmen hierdurch ein Alleinstellungsmerkmal, stellt diese Kompetenz einen
Wettbewerbsvorteil dar (vgl. North 2016, S. 36). So erkannte bereits 1597 der
englische Philosoph Francis Bacon ,,Wissen ist Macht* (Garcia 2001, S. 1).

Gemif einer Umfrage von Autodesk zu Datenvorteilen mit 3.916 Teilnehmern
aus der Bauwirtschaft hat sich das Volumen von Informationen in den letzten
drei Jahren bezogen auf das Jahr 2020 verdoppelt (vgl. Thomas und Bowman
2021). Dies bildet die Grundlage eines verbesserten Wissensmanagements. Mit
der zunehmenden Informationsmenge wird jedoch auch die richtige Dokumen-
tation, Interpretation und Anwendung der Daten (auch Datenstrategie genannt)
immer wichtiger.

Oft scheitert die Umsetzung eines effizienten Wissensmanagements in der Praxis
an der Organisation und Systematik, obwohl Mitarbeiter offen fiir die Anwen-
dung sind (vgl. Ribeiro und Ferreira 2010, S. 369, Forcada et al. 2013, S. 88,
Zuofa et al. 2015, S. 94). Nach Bullinger et al. (1998, S. 23) kann dies in der Per-
sonalfluktuation, in inkonsistenten Daten sowie mangelhaften Kommunikations-
fliissen und fehlenden Mechanismen zum Wissensaustausch mit entsprechenden
Schnittstellen begriindet sein.

2.4.3 Stufen analytischer Planungsmethoden

Davenport und Harris (2007, S. 8) beziehen sich in ihrem Werk ,,Competing on
Analytics - The New Science of Winning* auf die Vernetzung von Informationen
(vgl. siche Wissenstreppe, North 2016, S. 23) und unterscheiden hier verschie-
dene analytische Methoden. Demnach wird iiber den Zugang zu Informationen,
ihrem Reporting und durch analytische Auswertungen ein Wettbewerbsvorteil
generiert. Abbildung 2.3 zeigt insgesamt acht aufeinander aufbauende Stufen der
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Datenintegration mit zunehmender intelligenter Nutzung und einem resultieren-
den Wettbewerbsvorteil. Je hoher die intelligente Datennutzung, desto hoher sei
der Wettbewerbsvorteil.

Obptimierun Was ist das Beste, das dem
P 9 Projekt jetzt passieren kann?
g Was wird als néchstes
Pradiktive Analysen passieren? Analytische
W ot > Auswertungen
as passiert, wenn
H Hochrechnungen dieser Trend fort besteht? der Daten
t
9 | statistische Analysen Warum passiert etwas?
2 J
Q -
I3 Welche Aktionen werden
E Warnungen bendétigt?
5
= | Abfragen/Aufschliisselungen Was ist genau das Problem? Zugang zu
Informationen
Ad hoc Reports Wie viel, wie oft, wo? und Reporting
Standard-Reports Was passierte?

Grad der Intelligenz

Abbildung 2.3: Analytische Methoden und Wettbewerbsvorteil
Davenport und Harris (vgl. 2007, S. 8)

Die acht Stufen reichen von einer einfachen historischen Abfrage von Einfluss-
faktoren (Standard-Berichte), tiber ihre quantitative Auswertung (Ad hoc Be-
richte), dem Aufzeigen von Abhingigkeiten der einzelnen Faktoren (Abfragen
/ Aufschliisselungen) iiber Warnungen bis hin zu statistischen Analysen, Hoch-
rechnungen, pradiktiven Analysen und Optimierungsvorhersagen.

Zur Bewertung der analytischen Methoden sind die obersten vier Stufen zu be-
trachten. Die Ebenen zum Informationszugang und Reporting stellen ,.deskrip-
tive Methoden* dar. Hier werden wihrend des Bauprojektes historische Daten
(z.B. in Form von regelméBigen Berichten) dokumentiert und beschrieben. So
werden im laufenden Bauprojekt Aussagen iiber den bisherigen Projektverlauf
und zu aktuellen Herausforderungen aufgezeigt. Dabei werden diese Daten fiir
eine Planung neuer Projekte nicht verwendet.

33



2 Grundlagen analytischer Planungsmethoden in frithen Phasen eines Bauprojektes

Eine Einteilung analytischer Methoden kann nach Davenport und Harris (2007,

S. 8) wie folgt kategorisiert werden:

1. Statistische Zusammenhénge zeigen den Zusammenhang zwischen ein-

zelnen Merkmalen und der Ergebnisvariablen auf Basis einer Stichprobe
auf. Die Modellparameter konnen mithilfe der Signifikanz und Robust-
heit getestet werden und verdeutlichen damit die Relevanz des Merkmals
(vgl. Bzdok et al. 2018). Es wird analysiert: ,,Warum passiert etwas?* bzw.
,»Welche Merkmale haben einen Einfluss?*

. Hochrechnungen beziehen Methoden der Stochastik, die offensichtliche

Zusammenhinge mathematisch-statistisch ausdriicken, ein. Es werden lo-
gische Wenn-Dann-Beziehungen formuliert. Damit wird die Frage gepriift:
,»Was passiert, wenn der Trend bestehen bleibt?*

. Pradiktive Methoden analysieren Muster in Datensitzen inklusive unvor-

hergesehener Ereignisse und iibertragen diese auf neue Datensitze. Somit
konnen Losungen auf die Frage ,,Was wird als Nichstes passieren? ge-
funden werden.

. Optimierungen analysieren aufbauend auf den vorherigen Stufen optima-

le Ergebnisse und konnen damit Entscheidungen beeinflussen. Die Frage
mit dem hochsten Wettbewerbsvorteil analytischer Methoden lautet ,,Was
sollte ich machen? bzw. ,,Was ist das Beste, das dem Projekt jetzt passie-
ren kann?*

2.5 Abweichungen von geplanten Dauern

2.5.1 Auswirkungen von Abweichungen

Abweichungen stellen positive oder negative Differenzen einer Planung dar. Da-

bei stellen positive Differenzen eine zeitliche Uberschreitung der geplanten Dau-

er dar. Die Projekte bendtigen lidnger als geplant. Negative Differenzen zeigen
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eine Unterschreitung der geplanten Dauer auf und Projekte sind vor dem geplan-
ten Ende eines Zieltermins der jeweiligen Projektphase fertig. Die Terminsicher-
heit ist zusammen mit der Kostensicherheit nach Haghsheno (2004, S. 10) ein
wichtiges Nebenziel des Bauherrn. Dabei kann eine fehlende Terminsicherheit
Auswirkungen auf die Kostensicherheit haben.

Abweichungen haben weitreichende Folgen. Eine zu optimistische Planung fiihrt
zu einem Zeitdruck innerhalb einzelner Phasen bzw. zu einem Zeitmangel. Dies
kann folgende Auswirkungen auf das Projekt haben (vgl. Rogel und Osebold
2013, S. 232, Braimah und Ndekugri 2008):

¢ Konflikt,

* Demotivation bei Projektbeteiligten,

¢ Gefahr der Uberarbeitung,

¢ Qualititsdefizite (Fehler),

e erhohte Nacharbeit,

 erhohte Kosten (zur Fehlerbehebung),
¢ unzufriedene Kunden,

e fehlende Entscheidungen fiir Folgeprozesse.

Werden aufgrund der optimistischen Planung weiter einzelne Phasen und damit
Vertragsfristen zu eng gestaffelt, birgt dies ein Potenzial fiir Behinderungen (vgl.
Langen 2009, Eschenbruch und Rintelen 2010).

Auf der anderen Seite fiihrt in Bauprojekten auch eine pessimistische Planung,
eine Planung mit Zeitpuffern, zu negativen Folgen fiir das Projekt (vgl. Rogel
und Osebold 2013, S. 232): Nach dem ,,Parkinson Law* (Parkinson und Lancas-
ter 1958) wird der in einem Projekt eingeplante Zeitpuffer immer aufgebraucht.
Nach Goldratt (2002) sind ,,Sicherheitspolster von 200% [...] eher die Norm als
die Ausnahme®. Demnach werden bei einem vollstindigen Aufbrauchen der ein-
geplanten Puffer unnétige Kapitalbindungs- und Personalkosten fillig. Dies kann
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ebenfalls zu Konflikten fithren und Potenziale werden nicht genutzt. Nach Parkin-
son und Lancaster (1958) ist eine Unterschreitung der geplanten Dauer nicht iib-
lich. Werden dennoch entgegen dem Gesetz nach Parkinson Projektdauern unter-
schritten, ist durch festgelegte Vertragsfristen mit Wartezeiten zu rechnen. Auch
sind unnotige Kosten zu erwarten, z. B. fiir Sicherung und Wartung der Bauwer-
ke, obwohl ein Betrieb erst zu einem spéteren Vertragszeitpunkt stattfindet.

Demnach fiihrt eine Uberschreitung der geplanten Dauern (,,unrealistischen Op-
timismus*) (vgl. Kahneman und Tversky 1977), kann aber auch eine pessimisti-
sche Projektplanung zu negativen wirtschaftlichen, sozialen und politischen Aus-
wirkungen fithren. Eine moglichst hohe Qualitit der Planung ist daher notwen-
dig.

Die Qualitit der Planung kann ex post durch folgende Aspekte beurteilt werden:

e die Planungsgenauigkeit als Differenz zwischen der Plan- und der Ist-
Dauer einer Projektphase,

e den Aufwand an Mafinahmen, um bei Abweichungen zuriick zum Plan-
stand zu kommen.

e und die Summe der zeitlichen Puffer, die entweder aufgebraucht oder zur
Optimierung der Dauer nicht genutzt werden.

Terminplidne konnen demnach entsprechend ihrer Giite kategorisiert werden. Im
Folgenden wird eine Einstufung vorgenommen (siehe Tabelle 2.1). Dabei ist Typ
vier eines Rahmenterminplans zu bevorzugen.

,»1yp 1 Rahmenterminplan*: Die Abweichung von der geplanten Dauer innerhalb
einer Projektphase kann (trotz Mafinahmen) nicht aufgeholt werden. Dies fiihrt
zu Verschiebungen von Phasen sowie der Verldngerung der Gesamtdurchlaufzeit.

»1yp 2 Rahmenterminplan: Die geplante Dauer von Phasen bzw. des Projek-
tes kann eingehalten werden. Es sind jedoch Pufferzeiten eingeplant, die aufge-
braucht werden. Dies fiihrt zu einer vergleichsweise lingeren Durchlaufzeit als
theoretisch moglich.
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,»1yp 3 Rahmenterminplan®: Es herrscht Zeitdruck in den Phasen bzw. dem Pro-
jekt. MaBnahmen mit wirtschaftlichen Auswirkungen miissen zur Zielerreichung
aufgebracht werden.

,»1yp 4 Rahmenterminplan: Die Projektphasen werden ohne Verschiebungen
eingehalten. Es sind keine Puffer enthalten und keine Maflnahmen mit wirtschaft-
lichen Folgen miissen eingefiihrt werden.

Tabelle 2.1: Kategorisierung von Rahmenterminpldnen durch Mafinahmen und Puffer

MafBinahmen

notwendig nicht notwendig

Typ 1 Typ 2

enthalten P . P )
Puffer Rahmenterminplan | Rahmenterminplan

T

nicht enthalten P 3. Typ 4_

Rahmenterminplan | Rahmenterminplan

2.5.2 Komplexitat von Bauprojekten

Die Begriffe ,,Komplexitit® und ,,Unsicherheit” sind eng miteinander verkniipft.
Daher werden beide im Folgenden erldutert.

Baccarini (1996) gilt als Ausgangspunkt fiir die Definition der Projektkomplexi-
tit (vgl. Geraldi et al. 2011, S. 972). Nach Baccarini (1996, S. 201) sind Bau-
projekte komplex und werden im Laufe der Zeit immer komplexer. Er definiert
Komplexitit als die Variation und Interdependenz von Elementen im Projekt.

Edmonds (1999, S. 72) stellt in der Definition die Schwierigkeit der Modell-
beschreibung heraus: ,,Komplexitit ist die Eigenschaft eines Modells, die es
schwierig macht, sein Gesamtverhalten in einer gegebenen Sprache zu formu-
lieren, selbst wenn man einigermaflen vollstindige Informationen iiber seine ato-
maren Komponenten und ihre Beziehungen untereinander hat.* Vidal und Marle
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(2008, S. 1101) erweitern die Definition von (Edmonds 1999, S. 72) um: ,.Ih-
re Triebkrifte sind Faktoren, die mit der Projektgrofle, der Projektvielfalt, der
Projektverflechtung und dem Projektkontext zusammenhéngen.*

Zu der Definition von Baccarini (1996) und Edmonds (1999), Vidal und Marle
(2008) werden weitere Aspekte hinzugefiigt: Unsicherheit (vgl. Williams 1999),
Dynamik, Variabilitidt und Verdanderungen im System oder seiner Umgebung (vgl.
Ribbers und Schoo 2002, Xia und Lee 2005), Tempo (vgl. Pinto und Morris 2004,
Williams 2005) sowie soziale und politische Aspekte (vgl. Geraldi und Adlbrecht
2007, Maylor et al. 2013).

Komplizierte Systeme grenzen sich im Vergleich zur Komplexitit durch ein sta-
biles Umfeld ab. Durch das sich hdufig dandernde und unsichere Umfeld von Bau-
projekten werden diese als komplex eingeordnet. Die Komplexitit von Baupro-
jekten ldsst sich zum einen durch das System selbst und zum anderen durch die
internen Aufgaben der Projektbeteiligten begriinden.

Systemkomplexitat
Die folgenden Unterpunkte beschreiben Merkmale der Systemkomplexitit.

Individualprodukte mit geringem Vorfertigungsgrad: Ein Grofteil der Bau-
werke sind Individualprodukte (vgl. Berner et al. 2013, S. 3307), die sich in In-
halt und Funktionalitit unterscheiden sowie mit einem geringen Vorfertigungs-
grad erstellt werden. Der Grad der Individualisierung nimmt mit der Zunahme
an Produkteigenschaften und Verfahren noch weiter zu. So zeigen Bohle et al.
(2015) auf, ,,dass je komplexer technische und organisatorische Systeme werden,
desto anfilliger werden sie auch fiir eine Vielzahl nicht exakt bestimmbarer Ein-
fliisse”. Aus der hohen Individualisierung der Bauwerke und Wertschopfung auf
dem Baufeld ergeben sich nach Seyffert (2011, S. 8) projektspezifische Rahmen-
bedingungen fiir das System eines Bauprojektes.

Multiagenten-Umgebung: Bei der Realisierung von Bauprojekten ist iiblicher-
weise eine Vielzahl an unterschiedlichen Beteiligten (Agenten) involviert. Diese
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reichen von Bauherrn zu diversen Projektbeteiligten als Auftragnehmer des Bau-
herrn bzw. von dessen Projektpartnern. Bei grofleren Bauvorhaben sind nicht sel-
ten eine dreistellige Zahl von Organisationen involviert. Zum Beispiel waren vor
etwa 60 Jahren etwa fiinf ausfithrende Firmen und ein Architekt fiir die Planung
und Ausfithrung eines Hauses zustindig. Heute sind dies bereits ca. 25 Biiros
bzw. Betriebe (vgl. Grote 2000). Die Aggregation aus verschiedenen Fachdiszi-
plinen erzeugt weiteres Unsicherheitspotenzial (vgl. Rogel und Osebold 2013,
S. 218). Auch ist ein fortfithrender Trend der Fragmentierung zu erkennen: Die
Baubranche besteht in Deutschland bezogen auf die Anzahl der Betriebe zu 99,6
% aus kleinen und mittleren Unternehmen (KMU) mit weniger als 250 Mitarbei-
tern (vgl. Bundesamt 2018b). Dieser Trend verhélt sich umgekehrt zu anderen
Branchen: Der Anteil der Betriebe mit weniger Mitarbeitern stieg iiber die letz-
ten 20 Jahre sowohl gemessen an Anzahl der Beschiftigten pro Unternehmen als
auch am Umsatz (vgl. Bundesamt 2018a). Durch die Vielzahl und Varietit an Be-
teiligten in der Multiagenten-Umgebung sind Systemzusammenhinge innerhalb
eines Projektes jeweils neu aufzubauen. Wissen, Erfahrungen und Féhigkeiten
der Individuen, Institutionen sowie Unternehmen sind divers verteilt und kon-
nen je nach Projektzusammensetzung zu einer unterschiedlichen Ausgangslage
fuhren (vgl. Hoffmann 2017, S. 137).

Einmaligkeit der Bedingungen: Das Projekt findet sich an einem einmaligen
Ort der Wertschopfung wieder. Dieser ist mit jedem Projekt an neue Rahmenbe-
dingungen gekniipft. So kénnen beispielhaft die Bodenverhiltnisse, der Grad der
Urbanisierung oder die dezentrale Verortung der Projektbeteiligten genannt wer-
den. Auch sind die Systemzusammenhinge einmalig. (vgl. Rogel und Osebold
2013, S. 218)

Lange Projektlaufzeit: Bauprojekte sind héufig durch lange Projektlaufzeiten
gekennzeichnet. Das System baut sich liber die Zeit auf, Projektinhalte werden
kontinuierlich entwickelt und unterstehen einem dynamischen Prozess, der durch
externe Einfliisse (z. B. die Marktlage) bestimmt werden kann. Als Folge werden
Riickschliisse bzw. Wirkungszusammenhinge hiufig tibersehen.
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Aufgabenkomplexitat

Die Aufgabenkomplexitit kann nach Russell und Norvig (vgl. 2012, S. 69ff.) in
teilweise beobachtbare, sequentielle und dynamische Aufgaben unterteilt werden
(Oprach et al. 2019b):

Teilweise beobachtbare Aufgaben: Bauprojekte weisen im Gegensatz zu ei-
ner vollstandig beobachtbaren Umgebung aufgrund der hohen Anzahl von Ein-
flussfaktoren und nicht erfassbaren manuellen Prozessen oft Liicken in der Do-
kumentation auf. Dies hat zur Folge, dass explizites Wissen nur unvollstindig
dokumentiert wird. Auch der NIST-Bericht (National Institute of Standards and
Technology) von 2004 (vgl. Gallaher et al. 2004, S. 2ff.) stellt fest, dass die meis-
ten Beteiligten bei der Umstellung auf elektronische Systeme zuriickhaltend sind.
Implizites oder personliches Wissen ist im Bauwesen daher sehr verbreitet. Die-
se Art von Wissen ist schwer zu artikulieren und basiert auf Erfahrung, Intuition,
Gefiihlen und subjektiven Ansichten. Die verbale Ubertragung von Expertenwis-
sen bzw. vagen Erinnerungen resultiert in Unschérfe und / oder Missverstind-
nissen (vgl. Rogel und Osebold 2013, S. 218). Eine vollstindige Dokumentation
tiber die Projektlaufzeit ist derzeit nicht gegeben. Elektronische Systeme auf Ba-
sis von IoT-Systemen streben jedoch eine kontinuierliche Erfassung von Daten
an.

Sequentielle Aufgaben: In sogenannten episodischen Umgebungen, in denen
Phasen unabhingig voneinander sind, haben die aktuellen Entscheidungen kei-
nen direkten Einfluss auf die folgenden Aufgaben. Im Gegensatz dazu haben
in sequentiellen Umgebungen Entscheidungen einen direkten Einfluss auf alle
weiteren Prozesse. Kurzfristige Aktionen kdnnen zu langfristigen Auswirkungen
fiihren. So kann eine Entscheidung in der Bauplanung weitreichende Auswir-
kungen auf den Ausfiithrungsprozess haben. Folgen von Entscheidungen miissen
demnach abgesehen werden.

Dynamische Aufgaben: Ein statisches Umfeld ist eines, in dem sich das Um-
feld wihrend der Entscheidungsfindung nicht verdndert. Aufgrund der starken
Fragmentierung von Bauprojekten miissen regelméfig parallele Entscheidungen
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getroffen werden, die sich wechselseitig beeinflussen. Man spricht daher in Bau-
projekten von einer dynamischen Aufgabenumgebung.

2.5.3 Unsicherheit als Ursache

Unsicherheit

Ergebnis der System- und Aufgabenkomplexitit sind unvollstindige Informatio-
nen iiber das Bauprojekt. Dies wird als Unsicherheit beschrieben.

Unsicherheit wird definiert als ,,die Differenz zwischen der Menge an Informa-
tionen, die zur Erfiillung einer bestimmten Aufgabe erforderlich sind, und der
Menge an Informationen, iiber die die Organisation bereits verfiigt™ (vgl. Gal-
braith 1973, S. 5). Je weiter man in die Zukunft plant, desto mehr Informationen
fehlen und ein Einhalten von deterministischen Terminen ist mit Unsicherheiten
behaftet. Dies sagt auch das Unschérfe-Prinzip nach Rescher (1982) aus. Hier
nimmt mit einer zunehmenden Bestimmtheit einer Prognose deren Sicherheit ab.

In der Entscheidungstheorie werden unterschiedliche Situationen, in denen der
Eintritt von kiinftigen Entwicklungen nicht mit Sicherheit vorausgesagt werden
kann, in Risiko, Ungewissheit und Unwissenheit unterteilt. (vgl. Rogel und Ose-
bold 2013)

Risiko: Risiko bezeichnet den Unkenntnisgrad, ,,[...] bei dem fiir das Eintreten
zukiinftiger Ereignisse objektive Wahrscheinlichkeiten vorliegen.* Die Bestim-
mung bzw. Berechnung des Risikos ist somit moglich. (Rogel und Osebold 2013,
S.212)

Zusammenfassend lédsst sich der Begriff Risiko als Moglichkeit einer Zielverfeh-
lung interpretieren, wobei potenzielle positive Abweichungen Chance und even-
tuelle negative Abweichungen Gefahr genannt werden. (vgl. Girmscheid 2006,
S. 548f.)

Ungewissheit: Ungewissheit ist ein Unkenntnisgrad, ,,[...] bei dem fiir das Eintre-
ten zukiinftiger Ereignisse zwar keine objektiven Wahrscheinlichkeiten vorliegen
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(Risiko), aber subjektive Wahrscheinlichkeiten gebildet werden kénnen.* Es ist
keine statistische Datenbasis vorhanden, um dazugehorige Eintrittswahrschein-
lichkeiten zu bilden (vgl. Rogel und Osebold 2013, S. 212).

Unwissenheit: Unwissenheit liegt vor, wenn selbst die Auswirkungen der unter-
suchten Handlungsalternativen nicht vollstdndig bekannt sind. (vgl. Rogel und
Osebold 2013, S. 212)

Die unvollstindigen Informationen zum Zeitpunkt der Rahmenterminplanung
fiihren hdufig zu einer Ungewissheit oder sogar Unwissenheit in der Planung.

Um die Ungewissheit bzw. Unwissenheit zu begriinden, existieren drei Denk-
schulen. In diesen kann die Begriindung der Unsicherheit durch unternehmensin-
terne Ursachen oder durch externe und den Markt bestimmende Faktoren defi-
niert sein. In der ,klassischen Sichtweise ist die externe Umwelt die Ursache
der Unsicherheit. Unvorhergesehene Ereignisse, Turbulenzen und Veridnderun-
gen definieren u. a. die Unsicherheit. Diese beeinflussen Entscheidungen, Struk-
turen und die jeweilige Leistung des Unternehmens. Hingegen sind in der ,,Uber-
gangssichtweise* interne und externe Ursachen zu finden. Interne Ursachen sind
in Abhingigkeiten, in der Informationsverarbeitung und in Entscheidungen zu
finden. Extern wird diese definiert durch fehlendes Wissen, Verdnderungen und
Komplexitit. In der ,,Prozesssichtweise sind insbesondere interne Griinde der
Unsicherheit zu finden. Die Wahrnehmung von Zustinden, Abhingigkeiten, ko-
gnitiven Prozessen und Verdnderungen sind interne Ursachen. (vgl. Jauch und
Kraft 1986)

Die externen Ursachen konnen mit der Systemkomplexitét und die internen Ur-
sachen mit der Aufgabenkomplexitit verglichen werden.

Folgen fiir die Datengrundlage

Die Ungewissheit bzw. Unwissenheit spiegelt sich in der Datengrundlage wider.
Die Datengrundlage kann wie folgt beschrieben werden:
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Heterogene und unvollstindige Datengrundlage. Die hohe Fragmentierung
der Bauwirtschaft ist u. a. ein Grund fiir die geringe Digitalisierung und Aufbe-
reitung der Baudaten. Shen et al. (2010) erldutern, dass v. a. kleine Unternehmen
Probleme mit der Digitalisierung aufgrund mangelnder Kapazititen und unzu-
reichenden Kapitals haben. Ergebnis sind komplexe Baudatenstrukturen. Hierbei
sind zunichst die stark heterogenen Datenformate (Korrespondenzen, Terminpli-
ne, Vertrige, Bilder, Bestellungen etc.) (vgl. Aouad et al. 1999) zu nennen. Weiter
fiihren die zahlreichen Projektbeteiligten verschiedener Disziplinen in voneinan-
der abhiingigen Projektphasen zu einer heterogenen Nutzung von Software und
Hardware (vgl. Shen et al. 2010). Durch die Vielzahl moglicher Kombinationen
an Projektbeteiligten werden Arbeitsweisen und -dokumente in der Regel pro-
jektspezifisch aufgebaut und beschrieben. Eine Standardisierung von Prozessen
und Produkten ist unternehmensiibergreifend kaum moglich und bleibt innerhalb
der Unternehmen eine gro3e Herausforderung. Die Fragmentierung fiihrt zudem
zu einer dezentralen Speicherung der Projektinformationen. Teile des projekts-
pezifisch gesammelten Wissens bleiben implizit bestehen und werden durch per-
sonlichen Erfahrungsaustausch in neue Projekte iibertragen. Bedingt durch die
Vielzahl moglicher Einflussfaktoren ist die Dokumentation des Projektes hiufig
unvollstindig und in einer geringen Qualitét (vgl. Bouchlaghem et al. 2004, Ma-
nyika et al. 2011). Vor allem die langen Projektlaufzeiten fiihren zu einer lang-
samen Geschwindigkeit bei der meist manuell erstellten Dokumentation, sodass
auf Teile der gesammelten Daten erst Monate oder Jahre nach der Realisierung
zugegriffen werden kann.

Unvollstindige und nicht eindeutige Beschreibung von Zusammenhéngen.
Die Ortlichkeit eines Bauvorhabens kann beispielsweise die Eigenschaften des
Bauwerks beeinflussen oder die Art der Kommunikation hat Einfluss auf die
Einhaltung des Terminplans. Sind relevante Zusammenhinge zwischen Projekt-
merkmalen identifiziert, kann diese Informationsgrundlage die Planung neuer
Projekte verbessern. Die Beschreibung dieser Zusammenhinge ist jedoch oft un-
vollstindig und nicht eindeutig, da hdufig keine Standards fiir die Dokumentati-
on dieser Zusammenhénge existieren (vgl. Oprach et al. 2019a). Die Anzahl der
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Merkmale, die ein Bauprojekt beschreiben und ihrer Zusammenhénge, entspre-

chen einem komplexes System. Relevante Zusammenhinge konnen bei abge-

schlossenen Projekten nur mit komplexen analytischen Planungsmethoden iden-

tifiziert werden.

2.5.4 Anséatze zur Reduktion von Unsicherheiten

Um die Ungewissheit bzw. Unwissenheit zu reduzieren, konnen folgende An-

sdtze unterstiitzen. Nach Jauch und Kraft (1986) existieren vier Strategien, um

mit einer strategischen Unsicherheit umzugehen: Die Reduktion der internen und

externen Unsicherheit sowie jeweils deren Simulationen. Allaire und Firsirotu

(1989) fasst dies in drei konkrete Handlungsfelder zusammen:
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. Vorhersagen treffen und sich auf unvorhergesehene Situationen vor-

bereiten (,,predict-and-prepare‘): Es sind verschiedene Plidne zu erstel-
len, unvorhergesehene Ereignisse sind schnell zu identifizieren, zu analy-
sieren und Mallnahmen sind zu ergreifen. Jauch und Kraft (1986) unter-
scheidet hier zur Unterstiitzung der Vorhersage in interne und externe Si-
mulationen der Unsicherheiten. Dieses Vorgehen empfiehlt auch Kato und
Ahern (2008) und versteht es als ein ,,learning by doing*.

. Eine Prognose erstellen und Unsicherheiten eliminieren (,,don‘t pre-

dict the future, control it*): Dies kann u. a. durch eine Weitergabe der
Risiken geschehen (z. B. vertraglich fixierte Dauern mit Strafen) oder
dem Aufteilen von Risiken (z. B. durch eine integrierte Projektabwicklung
(IPA)) (vgl. Haghsheno et al. 2022). Mit dieser Strategie werden insbeson-
dere interne Unsicherheiten reduziert.

. Kapazititen aufbauen, um sich flexibel anzupassen (,,Be ready for

whatever it is*‘): Hierfiir sollte die Produktpalette des Unternehmens er-
weitert werden, um auf verschiedene Szenarien vorbereitet zu sein. Mit
dieser proaktiven und ressourcenbindenden Gestaltung des Arbeitsumfel-
des kann auf externe Unsicherheiten reagiert werden.
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Von diesen drei Strategien ist nach Allaire und Firsirotu (1989) die erste
(,,predict-and-prepare) tendenziell bei einer vergleichsweise geringeren Unsi-
cherheit zu wihlen als die zweite und dritte Strategie (,,don‘t predict the future,
control it und ,,Be ready for whatever it is*).

Cleden (2017) unterstiitzt die Strategien von Allaire und Firsirotu (1989) und
nennt hierbei spezifische Methoden. So nennt Cleden (2017) Vorhersagen als ei-
ne relevante Strategie in Form von Prognosemodellen oder Wissensgrafen. Um
sich auf unvorhergesehene Ereignisse vorzubereiten, sind Methoden zur Antizi-
pierung der Ereignisse relevant. Dazu gehoren Entscheidungsbdume, Szenarien-
studien, mehrere Hochrechnungen oder ein vorwirts- und riickwirtsorientiertes
Durchdenken der Planung. Neben der Planung nennt Cleden (2017) den Umgang
mit eingetroffenen unvorhergesehenen Ereignissen: Das Unternehmen muss agil
sein und schnell aus Folgen der Unsicherheiten lernen. Weiter ist die Ursache
der Unsicherheit zu finden und zu analysieren. Zuletzt sind das Mindset und
die Kreativitdt der Planer relevant, um aus etwaigen Fehlplanungen zu lernen.
So kann ein Problem bewusst aus verschiedenen Perspektiven betrachtet werden
oder es konnen ,,Was wire wenn...*“ Szenarien analysiert werden.

Demnach stehen hinter diesen Strategien und Methoden der Bedarf nach (vgl.
Brashers 2001):

(1) Dem Sammeln von Informationen: Informationen sind zu sammeln, um
Szenarien zu untersuchen und das Wissen der Planer zu priifen. Dabei ist auf
eine konsistente Datenaufnahme zu achten, bei der auch verschiedene Quellen
einbezogen werden sollten. Auf der anderen Seite ist Brashers (2001) der Mei-
nung, dass die Unsicherheit durch Informationen erhoht wird, wenn nicht erklar-
bare Muster identifiziert werden. Diese Muster (vgl. ,,Rauschen® in Kapitel 5.3.4)
sind zu vermeiden.

(2) Akzeptanz von Unsicherheit und Vertrauen in Projektpartner: Es sollte
sich der chronischen Unsicherheit angepasst und diese akzeptiert werden. Das
Ergebnis der Vorhersage kann demnach eher als Anhaltspunkt gesehen werden,
das ,,gut genug* ist. Hierfiir ist ein hohes Maf} an Vertrauen in sich selber und die
Projektpartner notwendig.
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(3) Einer Unterstiitzung durch das Management: Es ist eine soziale Unterstiit-
zung notwendig, indem den Planern Vertrauen gegeben wird und Fehlplanungen
nicht stigmatisiert werden. Weiter ist eine Unterstiitzung in der Informationsge-
winnung und ihrer Auswertung bereitzustellen.

(4) Der Vermittlung zwischen Informationsgebern und -nutzern: Hiufig sind
Informationen unvollstindig, falsch oder fehlerhaft dokumentiert. Kognitive Fa-
higkeiten sind notwendig und unterschiedlich verteilt, um diese Herausforderun-
gen in der Informationsverarbeitung zu identifizieren und mit ihnen umgehen zu
konnen. Die Kosten zur Gewinnung der ,,richtigen” Informationen sind daher oft
zu hoch. Dies fiihrt zu einem Dilemma zwischen denen, die Informationen geben
und denen, die Informationen auswerten.

2.5.5 Systematische Planungsfehlschliisse als Ursache
fir Abweichungen

Planungsfehlschliisse

Als weiteren Grund fiir Planabweichungen kénnen die systematischen Planungs-
fehlschliisse genannt werden.

Nach Kahneman und Tversky (1977) unterschitzen Personen bei der Planung
von Projekten tendenziell die erforderliche Zeit, um ein Projekt abzuschlieen.
Dieses geschieht selbst dann, wenn sie Erfahrungen mit vergleichbaren Projekten
in der Vergangenheit gesammelt haben. Die Erfahrungen miissten zu dem Schluss
fiihren, dass die Vorhersage den tatséchlich bendtigten Aufwand unterschitzt und
mehr Zeit fiir das Projekt bendtigt werden wiirde. Dieses Phinomen wird ,,syste-
matischer Planungsfehlschluss* (engl. ,,Planning Fallacy*) genannt und ist seit-
dem in einer Vielzahl von Studien beobachtet worden: Bei akademischen und
nichtakademischen Projekten (vgl. Buehler et al. 1994), dem Zusammenbau ei-
nes Computers (vgl. Byram 1997), dem Schreiben eines Aufsatzes (vgl. Koole
und van’t Spijker 2000) oder auch groflen Bauprojekten (vgl. Flyvbjerg et al.
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2016). Der Planungsfehlschluss existiert daher ungeachtet des Planungsgegen-
standes.

Grundsitzlich scheinen Personen bei Vorhersagen eher an positivere Ergebnisse
zu glauben als als realistischerweise gerechtfertigt wire. Dies wird erstmals als
,unrealistischer Optimismus‘ bezeichnet (vgl. Weinstein 1980).

Im Folgenden wird auf das Konzept des unrealistischen Optimismus eingegan-
gen.

Unrealistischer Optimismus

Die Literatur zu Planungsfehlschliissen verwendet in ihren Studien zentrale Be-
griffe wie Optimismusverzerrung (vgl. Flyvbjerg 2008), Uberoptimismus (vgl.
Lovallo 2003) und unrealistischer Optimismus (vgl. Kruger und Evans 2004).
Diese werden dabei hdufig synonym verwendet. Die nachfolgende Definition
eines unrealistischen Optimismus soll die Begriffsverwendung auf ein einziges
systematisches Konzept reduzieren.

Unter dem unrealistischen Optimismus versteht man, dass Menschen die Zukunft
positiver einschétzen, als sie iiberhaupt sein kann. Diese Tendenz zu positiven Er-
gebnissen wird als unrealistischer Optimismus bezeichnet (vgl. Shepperd 2013).
Nach ihrem Konzept ist weiter zwischen unrealistischem absolutem Optimismus
und unrealistischem relativem Optimismus zu unterscheiden. Unrealistischer ab-
soluter Optimismus existiert aufgrund der Vorstellung von Personen, dass ne-
gative Ergebnisse seltener eintreten wiirden als objektiv gerechtfertigt ist. Un-
realistischer relativer Optimismus existiert, wenn Personen ihr eigenes Risiko
verglichen mit dem einer anderen Person als geringer einschétzen als objektiv
gerechtfertigt ist. Beides kann zudem auf individueller Ebene oder einer Grup-
penebene auftreten. Auf individueller Ebene schitzt eine Person also ihr eigenes
Risiko absolut oder ihr Risiko im Verhiltnis zu einem Vergleichsstandard rela-
tiv, bspw. einem Durchschnittsrisiko, ein. Auf Gruppenebene schitzt jede Person
einer Gruppe ihr eigenes Risiko (absolut) oder ihr Risiko im Verhiltnis zu einer
Vergleichsgruppe (relativ) ein.
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Bezogen auf systematische Planungsfehlschliisse zeigt sich ein unrealistischer
absoluter Optimismus (vgl. Shepperd 2013, S. 4). Schitzt der Projektleiter eines
Bauvorhabens bspw. den Fertigstellungszeitpunkt seines Projektes, stellt dies zu-
nichst eine personliche absolute Risikoschitzung dar. Der objektive Standard
konnte in diesem Fall die durchschnittliche Dauer aller dhnlichen Bauvorhaben
sein. Der unrealistische Optimismus wiirde in diesem Fall der vorteilhafte Un-
terschied zwischen der Schitzung des Projektleiters und der objektiven Durch-
schnittsdauer aller dhnlichen Bauvorhaben sein. Der vorteilhafte Unterschied
stellt eine Unterschitzung des Fertigstellungsdatums dar.

Erklarungsansitze fir Planungsfehlschliisse

Es gibt zwei grole Denkschulen, die die Ursachen von Abweichungen analysie-
ren (vgl. Love et al. 2015a): die Psychostrategen und die Evolutionstheoretiker.

Die Psychostrategen sehen Griinde fiir Abweichungen vor allem in strategischer
Fehlinterpretation und optimistischer Voreingenommenheit bei den geplanten
Handlungen (z. B. Flyvbjerg et al. 2002, Kahneman und Tversky 1977, Siemia-
tycki 2009). Die optimistische Verzerrung ist das Ergebnis einer Unterschétzung
der Projektrisiken und einer Uberschiitzung des politischen, wirtschaftlichen und
strategischen Nutzens (vgl. Flyvbjerg 2006). Bei diesem Ansatz werden die ei-
genen Handlungen und die der Organisation als voll verantwortlich fiir die Pla-
nungsfehler angesehen. Beispielhaft seien vier Ansitze der Psychostrategen ge-
nauer vorgestellt und miteinander verglichen.

Kahneman und Tversky (1977) fithren Planungsfehlschliisse auf das Auslassen
von Informationen aus vergleichbaren vergangenen Projekten bei der Aufwands-
schitzung zuriick. Die Autoren argumentieren, dass Menschen ihre Projekte als
einzigartig wahrnehmen und deshalb zu wenig Informationen vergleichbarer Pro-
jekte in ihre Schitzungen einbeziehen wiirden.

Auch Buehler et al. (1994) sind der Auffassung, dass relevante Informationen
nicht beriicksichtigt werden. Dies geschehe jedoch nicht der Einzigartigkeit des
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Projektes wegen. Negative Auswirkungen in vergangenen Projekten wiirden Ak-
teure viel mehr als externe Einfliisse einordnen und daraus resultierend nicht fiir
einen Bestandteil des Projektaufwands halten.

Im Gegensatz zu diesen beiden Erkldrungsansitzen ist Roy et al. (2005) nicht der
Meinung, dass bestimmte relevante Informationen unterschlagen werden, son-
dern die Erinnerungen an vergangene Projektaufwinde seien verzerrt.

Kruger und Evans (2004) fithren Planungsfehlschliisse darauf zuriick, dass Per-
sonen normalerweise vielschichtige Projekte nicht ausreichend in ihre Subkom-
ponenten zerlegen. Projektspezifische Informationen miissten noch viel stirker
betrachtet werden. Dieser Ansatz steht damit in Kontrast zu den Annahmen von
Kahneman und Tversky (1977) und Buehler et al. (1994), externe Informationen
vergleichbarer Projekte stirker zu berticksichtigen.

Neben kognitiven scheinen zudem motivationsbezogene Ursachen eine wichtige
Rolle bei unrealistischem absolutem Optimismus zu spielen (vgl. Kunda 1990).
So konnen bspw. monetire Anreize den unrealistischen Optimismus verstirken
(vgl. Buehler et al. 1994).

Im Vergleich dazu konzentrieren sich Evolutionstheoretiker auf projektinterne
Anderungen. Das heift, sie glauben, dass Planabweichungen das Ergebnis von
Anderungen des Umfangs und der Definition zwischen Beginn und Abschluss
des Projekts sind (z. B. Odeyinka et al. 2012, Love et al. 2011, Ahiaga-Dagbui
und Smith 2014). Diese Anderungen bezeichnen sie als Pathogene bzw. Krank-
heitserreger. Kategorien von Krankheitserregern sind: Die bewusste Praxis der
Menschen, die Art der Aufgaben, die Umstidnde, die Konventionen, die Organi-
sationsstruktur und ihre Systeme, die Eigenschaften der Branche und die tech-
nischen Werkzeuge (vgl. Busby und Hughes 2004). Nach Busby und Hughes
(2004) ist die Praxis das am hiufigsten beobachtete Pathogen. Héufig sind sich
die Projektteilnehmer der Folgen ihres Handelns nicht bewusst. Beispiele hierfiir
sind aktives Versagen, Fehler, Auslassungen, Nacharbeiten, Anderungsauftrége,
Zwischenfille, Reklamationen und Anderungen des Projektumfangs. Daher las-
sen sich Zeit, Kosten und Qualitét eines Projekts in der Anfangsphase kaum mit
dem abgeschlossenen Projekt vergleichen.
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2 Grundlagen analytischer Planungsmethoden in frithen Phasen eines Bauprojektes

Beide Ansitze nehmen unabhéngig voneinander eine zu starke Vereinfachung
des Problems vor. Jede Erkldrung muss in einem ,,ausgewogenen® Ansatz ver-
wendet werden, um die Ursachen und Mechanismen fiir Abweichungen zu de-
finieren. Die externen politischen, wirtschaftlichen, psychologischen und ver-
waltungstechnischen Faktoren konnen zu internen Problemursachen fithren (vgl.
Love et al. 2015b). Verschiedene Arbeiten gehen von einem deterministischen
Ansatz aus, um die Beziehung zwischen Ursachen und ihren Auswirkungen zu
analysieren (z. B. Hinze et al. 1992, Ahiaga-Dagbui und Smith 2014). Love et al.
(2015b) zeigen jedoch den zusitzlichen Bedarf an Daten zu Wahrscheinlichkei-
ten und Auswirkungen bei der Analyse von Ursache-Wirkungs-Beziehungen fiir
ein besseres Verstandnis auf. Die Anzahl der beteiligten Parteien und die Kom-
plexitit der Kausalketten machen diesen Prozess aber schwierig (vgl. Love et al.
2015b). Daher werden im folgenden Abschnitt die Auswirkungen dieser Ansitze
auf die Planungsqualitiit betrachtet und nicht die Auswirkungen von Ursachen.

2.5.6 Ansatze zur Reduktion von systematischen
Planungsfehlschliissen

Da es eine enge Verbindung zwischen beiden Denkschulen gibt, schlieBen sich
die moglichen Strategien nicht gegenseitig aus. Mogliche Losungsansitze zur
Vermeidung von Planungsfehlschliissen sind die fiinf unten aufgefiihrten Ansitze
von Siemiatycki (2009):

(1) Verbesserung der Leistungsiiberwachung, der Berichterstattung und des
Informationsaustauschs: Den meisten der von Siemiatycki (2009) analysierten
Studien zufolge sind Leistungsiiberwachung, Berichtswesen und Informations-
austausch die gidngigsten Ansitze zur Verringerung von Abweichungen und zur
Steigerung der Planungsqualitit. Dazu gehoren durchdacht gesetzte Zielvorga-
ben fiir Erwartungen, die Datenerhebung, ihre Analyse und Verbreitung (vgl.
State North Carolina 2008). Kahneman und Tversky (1977) unterstiitzen diese
Strategie. Sie schlagen vor, sich auf die Planung sowie auf die Verbreitung von
Informationen anstatt auf singuldre Daten zu konzentrieren, um die strategische
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Fehlinterpretation und den Optimismus reduzieren zu konnen. Singuldre Daten
beschreiben die Informationen oder Daten, die sich auf das zu planende Projekt
beziehen, wie z. B. die Anforderungen der Kunden, die Form des Gebédudes und
die verfiigbaren Ressourcen. Distributive Daten sind dokumentierte Daten von
bereits abgeschlossenen Projekten. Es gibt im Allgemeinen zwei Moglichkeiten,
um distributive Daten zu gewinnen. Zum einen kann man auf das intuitive Wis-
sen eines Pools von Experten zuriickgreifen. Zum anderen kann man auf eine
groB3e Anzahl von Projektdaten zur analytischen Auswertung zuriickgreifen. Die
Planung mit einer Datenbank liefert objektive Ergebnisse ohne Verzerrungen und
bietet die Moglichkeit der Reproduzierbarkeit (vgl. Bari et al. 2014, Scherm et al.
2016). Ein klarer Nachteil ist der hohe Aufwand fiir die Verwaltung der Daten.
Daten miissen aufbereitet, strukturiert und aktualisiert werden. AuBBerdem sind
die Ergebnisse nicht immer korrekt. Das ist ein Problem, denn je ungenauer die
Datenbasis ist, desto ungenauer ist auch das Ergebnis der analytischen Entschei-
dung auf dieser Datenbasis (vgl. Bari et al. 2014). Es stellt sich daher die Frage:
Welche GroBe und Datenbankqualitédt vorhanden sein muss, um den Planungs-
prozess ausreichend zu unterstiitzen?

(2) Anwendung modernster Techniken: Zur Planung von Dauern koénnen ver-
schiedene analytische Methoden eingesetzt werden. Nach Davenport und Har-
ris (2007) bieten verschiedene analytische Methoden einen wirtschaftlichen Vor-
teil gegeniiber Wettbewerbern. Diese Methoden konnen in die in Kapitel 2.4.3
vier vorgestellten Stufen eingeteilt werden: Der Zugang zu Daten, deren statis-
tische Analysen und Benchmarking, Hochrechnungen und Vorhersagemodelle
sowie Modelle zur Optimierung. In Kapitel 3 wird auf diese Methoden weiter
eingegangen. Insbesondere werden Methoden der Kiinstlichen Intelligenz (KI)
als moderne Techniken zunehmend eingesetzt. Budgetierung, Zeitdruck und feh-
lendes Fachwissen schrinken den Einsatz von State-of-the-Art-Techniken jedoch
oft ein. Es stellt sich daher die Frage, welche Techniken derzeit in den Unterneh-
men eingesetzt werden und ob das analytische Niveau dieser Techniken einen
Einfluss auf die Planungsqualitit hat.

(3) Erhohung der Vollstindigkeit und Genauigkeit der frithen Pline: Um
analytische Techniken nutzen zu konnen, miissen frithe Plidne vollstindig sein
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und strikt eingehalten werden. Daher schlidgt Anderson et al. (2007) vor, Prozes-
se teilweise zu standardisieren und damit die Vollstindigkeit der Pldne zu un-
terstiitzen. Alternativ zur Standardisierung kann eine erhohte Informationstrans-
parenz unterstiitzen. Frithe Pldne miissen so vollstindig wie moglich sein und
alle relevanten Informationen enthalten, um eine genaue Planung zu ermdgli-
chen. Diese Informationen miissen von den Projektbeteiligten eingeholt werden.
Héufig ist die Unvollstidndigkeit auf politischen, wirtschaftlichen und psycholo-
gischen Druck zuriickzufiihren. Neben einer Erhohung der Transparenz konnte
laut Siemiatycki (2007) und Flyvbjerg (2007) eine zusétzliche Losung darin be-
stehen, die Gemeinschaft stirker einzubeziehen und professionelle Priifgremien
oder unabhingige Priifer einzubeziehen. Funkhouser (2011) stellt fest, dass eine
verbesserte Leistung der Priifer oft mit der Einhaltung von Vorschriften verbun-
den ist. Folglich miissen fiir eine gute Planung relevante Informationen definiert
und als Standard festgelegt werden, um die Qualitdt und Vergleichbarkeit der
Dokumentation zu erhéhen.

(4) Stirkung der Rechenschaftspflicht und Verantwortung fiir Fehler und
Uberschreitungen: Bei diesem Ansatz werden positive Anreize fiir Einzelper-
sonen oder Unternehmen geschaffen, die ihre Zielvorgaben erreichen, wihrend
diejenigen, die ihre Leistungserwartungen nicht erfiillen, bestraft werden. Im All-
gemeinen gibt es zwei mogliche Ansitze. Erstens wird die Leistung der Unter-
nehmen als Priqualifikationssystem fiir den Auftrag bewertet. Zweitens werden
diejenigen, die Prognosen manipulieren, sanktioniert, um ihre Verantwortung zu
erhohen (vgl. Flyvbjerg et al. 2002). Allerdings gibt es in der Forschung ge-
mischte Erkenntnisse iiber die Wirksamkeit der Erhohung der Rechenschafts-
pflicht und der Verantwortung. Dubnick (2005) verweist auf den Begriff ,.Re-
chenschaftsparadoxon®, was bedeutet, dass zunehmende Bemiihungen um eine
Leistungsverbesserung durch die Rechenschaftspflicht eher den gegenteiligen Ef-
fekt haben. Anstatt die gewiinschte Leistungsverbesserung voranzutreiben, wirkt
die Rechenschaftspflicht eher als ,,Bremsklotz*, indem sie Verbesserungen ent-
weder verlangsamt oder stoppt. Dubnick (2005) schligt stattdessen vor, Erwar-
tungen zu setzen und das Vertrauen zu fordern. Dies erfordert Fihigkeiten und
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Fertigkeiten des Managementteams und seiner Mitarbeiter. Es sind weitere Un-
tersuchungen erforderlich, um die Auswirkungen dieses Ansatzes fiir die An-
fangsphase von Bauprojekten zu analysieren.

(5) Verbesserung der Managementfihigkeiten der Mitarbeiter: Diese Strate-
gie konzentriert sich auf die speziellen Fahigkeiten, Fertigkeiten und Instrumen-
te des Managements und der Mitarbeiter. Dazu gehoren die wirksame, klare und
deutliche Formulierung von Vorschlidgen, die Verwaltung von Ausschreibungen
und die Ermittlung des besten Wertes sowie die Ausarbeitung von Vertrigen, um
Risiken zu verringern und Konflikte zu 16sen. Laut Bedard (1991) halten sich Ex-
perten konsequenter an die Unternehmensstandards und verfiigen iiber ein hohe-
res Konsenswissen als Neulinge. Es gibt jedoch auch andere Studien mit wider-
spriichlichen und nicht schliissigen Ergebnissen, wenn Experten zu allgemeine
Informationen (vgl. Frederick und Libby 1986), zu vereinfachte Versuchsaufga-
ben (vgl. Abdolmohammadi und Wright 1987) und schlecht definierte Qualitits-
standards (vgl. Biggs 1985) einbeziehen. Daher sollten die Auswirkungen des
Niveaus von Fachwissen und Kenntnissen in der Projektplanung in Bezug auf
die Planungsqualitit fiir dieses spezielle Thema analysiert werden.

2.6 Schlussfolgerungen und Anforderungen
an analytische Planungsmethoden zur
Rahmenterminplanung

Dieses Unterkapitel fasst wesentliche Grundlagen zur Prognose von Dauern eines
Bauprojekts in frithen Projektphasen zusammen und bildet damit die Ausgangs-
basis fiir Anforderungen an analytische Planungsmethoden.

Das Ergebnis der Prognose von Dauern wird erstmals in der Rahmenterminpla-
nung festgehalten. Neben diesem Basisterminplan sind analytische, datenbasier-
te Planungsmethoden als Nominalwerte und reprisentative Ergebnisse als Pla-
nungsebene einzubeziehen.
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Die Rahmenterminplanung beinhaltet das ,,Erstellen eines Terminplans mit den
wesentlichen Vorgidngen des Planungs- und Bauablaufs. Dabei sind etwaige Ter-
minvorstellungen des Bauherrn hinsichtlich ihrer Realisierbarkeit zu tiberpriifen
und miissen ggf. korrigiert werden* (vgl. HOAI 2018, S. 97). Die Zustdndigkeit
der Rahmenterminplanung kann dabei vom Bauherrn auf verschiedene Akteu-
re libertragen werden. Dazu gehdren ein u. a. externe Projektmanager bzw. Pro-
jektsteuerer, Generalunternehmer, Totalunternehmer, Baubetreuer oder Bautri-
ger, wenn diese entsprechend eingebunden werden. Wird die Rahmenterminpla-
nung durch den Bauherrn selbst durchgefiihrt, ist eine entsprechende Expertise
fiir eine moglichst valide Planung notwendig. Es sollte eine genaue Dokumenta-
tion historischer Bauprojekte als Vergleichsgrundlage vorliegen. Wird diese Pla-
nung ausgelagert, sollte der Rahmenterminplan moglichst einfach und beziig-
lich stark beeinflussender Projektmerkmale nachvollziehbar dargestellt werden.
Die Darstellungsweise wird durch die Komplexitit des Bauprojektes sowie sei-
ner Aufgaben beeinflusst. Aus dieser Komplexitit resultieren fehlende Informa-
tionen zum Zeitpunkt der Rahmenterminplanung, was als Planungsunsicherheit
verstanden wird. Zusitzlich ist auf systematische Planungsfehlschliisse zu rea-
gieren. Diese bezeichnen eine generelle Unterschidtzung der geplanten Dauern
auf Basis verzerrter Erfahrungswerte.

Tabelle 2.2 fasst die wesentlichen Ansitze zur Reduktion der Unsicherheit und
systematischer Planungsfehlschliisse als Ursachen von Abweichungen zusam-
men.

Bei einem Vergleich beider Spalten ist zu erkennen, dass zur Reduktion von Un-
sicherheiten und systematischer Planungsfehlschliisse analytische Planungsme-
thoden und soziale Kompetenzen notwendig sind. Die analytischen Planungsme-
thoden umfassen das Sammeln von Informationen bzw. die Vervollstindigung
frither Plane mit Informationen, den Informationsaustausch, die Berichterstat-
tung und Leistungsiiberwachung sowie die Anwendung modernster Techniken
(vgl. Siemiatycki 2009). Bei den sozialen Kompetenzen vertritt Brashers (2001)
die Auffassung einer Entlastung der Planer durch Vertrauen und eine aktive Un-
terstiitzung durch das Management in der Planung. Siemiatycki (2009) hingegen
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Tabelle 2.2: Zusammenfassung der Ansitze zur Reduktion von Unsicherheit (vgl. Brashers 2001)
und systematischen Planungsfehlschliissen (vgl. Siemiatycki 2009)

Ansiitze zur Reduktion der Ansiitze zur Reduktion
Unsicherheit systematischer Planungsfehlschliisse

Analytische Planungsmethoden

Verbesserung der Leistungs-
(1) Sammeln von Informationen (1) tiberwachung, der Berichterstattung
und des Informationsaustauschs

(2) Anwendung modernster Techniken
3) Erhohung der Vollstindigkeit und

Genauigkeit der frithen Pline

Soziale Kompetenzen

. . Stirkung der Rechenschaftspflicht und
Akzeptanz der Unsicherheit und .
o . (4) Verantwortung fiir Fehler und
Vertrauen in die Projektpartner .. .
Uberschreitungen

Verb der M t-
(3) Unterstiitzung durch das Management (5) “er. ess.erung er. anagemen
fahigkeiten der Mitarbeiter

Vermittlung zwischen

Informationsgebern und -nutzern

vertritt die Meinung, dass Planer in der Rechenschaft ihrer eigenen Planung ste-
hen sollten und ihre eigenen Fahigkeiten erweitern sollten.

Abbildung 2.4 zeigt die Wirkungskette auf, aus der Planungsfehlschliisse bzw.
zeitliche Abweichungen folgern. Auf Basis der Aufgaben- und Systemkomple-
xitdt sind zum einen einige Informationen zum Zeitpunkt der Rahmentermin-
planung nicht verfiigbar. Es besteht eine Ungewissheit und Unwissenheit. Zum
anderen ist der Aufwand einer vollstindigen und zentralen Projektdokumentati-
on nach Abschluss einzelner Projektphasen sehr aufwindig. Durch Schnittstellen
zwischen Organisationen und Softwaresystemen werden Informationen hiufig
dezentral abgelegt. Folge sind unvollstindige Informationen, die eine Unsicher-
heit in der Planung folgern. Haufig finden daher intuitive Prognosen Anwendung
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in der Rahmenterminplanung, die die Entstehung von Planungsfehlschliissen un-
terstiitzen und Abweichungen sind die Folge. Da diese Abweichungen weitrei-
chende Auswirkungen wie. z. B. auf Folgeprozesse oder die Projektatmosphi-
re existiert das Bediirfnis nach genauen und objektiven Prognoseergebnissen.
Um diesen Abweichungen entgegenzuwirken, liegt daher der Forschungsschwer-
punkt dieser Arbeit auf erkldrbaren analytischen Planungsmethoden. Mit diesen
konnen zum einen relevante Projektmerkmale und Zusammenhinge zwischen
diesen Merkmalen aufgedeckt werden. Auf dieser Basis lassen sich Handlungs-
empfehlungen fiir eine effiziente Projektdokumentation ableiten, um zukiinftig
die Informationsgrundlage gezielt zu verbessern und unvollstdndige Informatio-
nen, die in der Rahmenterminplanung relevant sind, zu reduzieren.

Aufgaben- und Systemkomplexitat in friihen Phasen
eines Bauprojektes

I
N N3
Ungewissheit und Hoher Aufwand in der
Unwissenheit Dokumentation

Unvollstandige . Handlungsempfehlungen zur effizienten
N reduzieren X .
Informationen Projektdokumentation
T

Identifizieren relevanter Identifizieren relevanter
Merkmale Zusammenhdnge

- Erkldrbare analytische
Intuitive Prognosen
Planungsmethoden
" Prognosegenauigkeit
Planungsfehlschlisse und Objektivitat

Abbildung 2.4: Wirkungskette und Folgerung der Anforderungen an die Terminplanung in frithen
Phasen eines Bauprojektes

Unsicherheit

Bedurfnis nach ..-

Diese Wirkungskette folgert zwei Anforderungen fiir analytische Planungsme-
thoden:

1. Erklirbarkeit: Um die unzureichende Datengrundlage zu verbessern,
miissen fiir die friihe Terminplanung relevante Merkmalsauspriagungen
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identifiziert werden konnen. Dies resultiert in der Anforderung der Erklér-
barkeit. Kann der Einfluss der Merkmalsauspriagungen auf die Zeit erklir-
bar aufgewiesen werden, wird die Datengrundlage verbessert und die Re-
duktion der Unsicherheit wird unterstiitzt. So folgt aus der hdufigen Aus-
lagerung der Aufgaben des Bauherrn an das Projektmanagement die An-
forderung an nachvollziehbare Planungsmethoden. Mit einer erklidrbaren
Planung kann die Akzeptanz analytischer Planungsmethoden und das Ver-
trauen in diese erhoht werden. Mit der geschaffenen Akzeptanz und dem
Vertrauen wird der Einsatz analytischer Planungsmethoden gestirkt. Die
sozialen Kompetenzen werden unterstiitzt.

2. Prognosegenauigkeit: Die Pline der frithen Phasen sollten moglichst ge-
nau sein. Hierfiir ist es erforderlich, die ,,richtigen‘ Informationen zu sam-
meln (datenzentrische Perspektive) und die ,richtigen* modernsten Tech-
niken anzuwenden. Die richtigen Informationen zu dokumentieren, wird
durch die Anforderung der Erklarbarkeit unterstiitzt.

Auch nach Autoren wie Chen und Guestrin (2016, S. 1) haben beide Anforde-
rungen, die Erklarbarkeit und die Prognosegenauigkeit, einen gleichbedeutenden
Einfluss auf die Akzeptanz und das Vertrauen in Empfehlungen.

Beide Anforderungen werden im Weiteren genauer ausgefiihrt.

Prognosegenauigkeit als Anforderung

Eine Projektdurchfithrung in der geplanten Zeit bedeutet fiir viele Stakeholder
den Erfolg eines Bauprojektes (vgl. Latham 1994, Rwelamila und Hall 1995,
Lim und Mohamed 1999, Cox et al. 2003). Insbesondere bei 6ffentlichen Bau-
projekten wird durch deren hohe Sichtbarkeit eine Terminsicherheit als Erfolg
gewertet.

Die Planungsqualitit ist demnach vor allem durch die Abweichung der geplan-
ten zu ihrer realisierten Dauer definiert. Aber auch durchgefiihrte Malnahmen
zur Zielerreichung, zeitliche Puffer und daraus resultierende soziale Spannungen
sind Aspekte zur Beurteilung der Planungsqualitit.
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Anzumerken ist, dass aufgebrauchte Puffer bei einer Analyse historischer Projek-
te schwer nachzuvollziehen sind. Auch werden in der Regel soziale Spannungen
in Projekten nicht oder unzureichend dokumentiert, die auf einen Zeitmangel
hindeuten konnen. Mainahmen zur zeitlichen Zielerreichung konnen u. a. iiber
Kostenaufwendungen nachvollzogen werden. Hier ist jedoch eine saubere Do-
kumentation notwendig, um diese Position u. a. gegeniiber Kostenfehlplanungen
oder Preissteigerungen abgrenzen zu konnen. Aus diesen Griinden werden in spé-
teren Datenanalysen insbesondere geplante Dauern und ggf. ihre Abweichungen
zur Prognose verwendet.

Diese Abweichungen werden als Prognosegenauigkeit definiert. Die Prognosege-
nauigkeit kann mit den in Kapitel 5.3.4 beschriebenen Performance-Indikatoren
bewertet werden.

Erkléarbarkeit als Anforderung

Um die Verldsslichkeit des Modells und das Vertrauen des Anwenders in das
Modell zu erhohen, werden erklidrbare Modelle benétigt (vgl. Ribeiro et al. 2016,
Hoffman et al. 2018, Anjomshoae et al. 2019). ,,To make [...] decision[s], users
need to be confident that the model will perform well on real-world data, accor-
ding to the metrics of interest* (deutsche Ubersetzung: Um [...] Entscheidungen
treffen zu konnen, miissen die Nutzer darauf vertrauen konnen, dass das Mo-
dell bei realen Daten in Bezug auf die gewiinschten Metriken gut abschneidet).
(Ribeiro et al. 2016, S. 1)

Erklarungen in der Planung der Dauern eines Bauprojektes in frithen Phasen sind
wichtig, da sie (vgl. Hoffman et al. 2018, S. 198):

 Die Grundlage fiir die darauffolgenden Prozesse sind,

* Die Kooperation unterstiitzen (vgl. Brézillon 1997, S. 7). Kooperatio-
nen wiederum fordern Erklarbarkeit. ,,Explanations improve cooperation,
cooperation permits the production of relevant explanations* (deutsche
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Ubersetzung: Erklirungen verbessern die Zusammenarbeit, Zusammenar-
beit ermdglicht die Bereitstellung von relevanten Erkldrungen) (Brézillon
1997, S.7),

e Das Lernen und Verstehen eigener Entscheidungen unterstiitzen,
¢ Rahmenbedingungen der Planung aufzeigen konnen,

e Ausschliisse transparent und nachvollziehbar aufzeigen (vgl. Miller et al.
2017),

¢ Ausloser und Griinde fiir ein unerwartetes Verhalten identifizieren.

Erkldrungen stellen visuelle oder textuelle Artefakte dar, die das Ziel haben, ein
qualitatives Verstdndnis iiber die Zusammenhinge und die Prognose zu erhalten
(Ribeiro et al. 2016, S. 1). ,,[...] explaining consists in exposing something in
such a way that it is understandable for the receiver of the explanation - so that
he/she improves his / her knowledge about the object of the explanation - and
satisfactory in that it meets the receiver’s expectations* (deutsche Ubersetzung:
[...] Erkldaren besteht darin, etwas so darzustellen, dass es fiir den Empfinger
der Erkldrung verstdndlich ist - so dass er sein Wissen iiber den Gegenstand der
Erklarung verbessert - und dass es zufriedenstellend ist, da es die Erwartungen
des Empfingers erfiillt) (Lacave und Diez 2004, S. 3). Aus diesen Artefakten
miissen Anwender eigene Aussagen ableiten konnen. Erkldrbarkeit ist daher eng
mit dem Begriff der Interpretierbarkeit verbunden (vgl. Biran und Cotton 2017,
Anjomshoae et al. 2019). Die Interpretierbarkeit setzt ein Vorwissen iiber Kate-
gorien, Beziehungen und Aktivitdten beim Anwender voraus (vgl. Langley et al.
2017, S. 1). Systeme sind interpretierbar, wenn die Prozesse von einem Men-
schen durch Selbsteinsichten und Erkldrungen verstanden werden konnen (vgl.
Biran und Cotton 2017). Die Erkldrung des Modells und die Entscheidung zur
Auswahl der Dauer eines Bauprojektes bzw. einzelner Phasen sind damit abhén-
gig vom Umfeld und dem jeweiligen Vorwissen des Anwenders.
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Mit fortschreitender Entwicklung analytischer Methoden werden auch die ma-
thematischen Modelle immer umfangreicher und komplexer. Entsprechend wer-
den Erkldarungen in der Entscheidungsfindung immer wichtiger. (vgl. Voigt und
Von dem Bussche 2017)

,Models are more complex and less interpretable than ever... Justifying [their]
decisions will only become more crucial“ (deutsche Ubersetzung: Die Model-
le sind komplexer und weniger interpretierbar als je zuvor... Die Rechtfertigung
[ihrer] Entscheidungen wird noch wichtiger werden) (Biran und Cotton 2017,
S. 4) So unterstiitzt und bestdtigt auch das Gesetz der allgemeinen Datenschutz-
bestimmungen (engl. ,,General Data Protection Regulation* (GDPR)) das Recht
fiir Erklarungen in maschinell produzierten Ergebnissen (vgl. Carey 2018).

Um aktuelle analytische Planungsmethoden zur Prognose von Dauern mit dem
Ziel der Genauigkeit und Erklidrbarkeit bewerten zu konnen, wird im folgen-
den Kapitel eine Literaturrecherche durchgefiihrt. Hier werden bestehende ana-
Iytische Planungsmethoden nach ihrer analytischen Stufe sowie ihrer Untersu-
chungshdufigkeit kategorisiert. Als Ergebnis der Analyse werden Forschungs-
liicken zu den definierten Anforderungen identifiziert.

60



3 Klassifizierung bestehender
Forschungsarbeiten zu
analytischen Planungsmethoden
fur die Terminplanung

3.1 Vorbemerkung

Es existieren eine Vielzahl an Forschungsarbeiten mit dem Ziel, die Planung von
Dauern eines Bauprojekts in frithen Projektphasen moglichst valide gestalten zu
konnen. In diesen Arbeiten sind analytische Methoden beschrieben, mit denen
Basis relevanter Merkmale und ihrer Auspriagungen die Dauer einzelner Projekt-
phasen bestimmt werden solln. Damit wird das Ziel verfolgt, Bauprojekte formal
zu beschreiben und identifizierte Zusammenhinge auf neue Bauprojekte zur Er-
hohung der Planungsgenauigkeit zu iibertragen. In den vergangenen Jahren haben
sich durch die zunehmende digitale Vernetzung von Datenquellen (u. a. Software-
I6sungen, ,,Internet of Things*) und die zunehmende Rechenleistung neue Mog-
lichkeiten ergeben, eine Vielzahl an Daten auszuwerten und in diesen Mustern
zu erkennen. So werden auch in Bauprojekten mehr und mehr Daten dokumen-
tiert und kénnen weiter mit externen Datenquellen verkniipft werden (vgl. Bilal
et al. 2016, S. 1). Die Relevanz steigt, Wissen in diesen wachsenden Datenmen-
gen sichtbar zu machen, um wirtschaftliche Vorteile erzielen zu konnen (siehe
Kapitel 2.5.1). Damit haben die Anforderungen der Erkldrbarkeit und Planungs-
genauigkeit einen direkten Einfluss auf die Wirtschaftlichkeit der am Bauprojekt
beteiligten Unternehmen.
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In diesem Kapitel wird untersucht, welche analytischen, datenbasierten Pla-
nungsmethoden derzeit zur Unterstiitzung der Rahmenterminplanung in der For-
schung betrachtet werden. Hierfiir wird das methodische Vorgehen der Literatur-
recherche (Kapitel 3.2) beschrieben. Weiter werden diese entsprechend ihrem an-
gestrebten Wettbewerbsvorteil kategorisiert (Kapitel 3.3) und evaluiert (Kapitel
3.4). Abschlieend werden relevante Projektmerkmale in den Planungsmodellen
identifiziert (Kapitel 3.5) und die wesentlichen Erkenntnisse der Literaturrecher-
che mit der aufgedeckten Forschungsliicke zusammengefasst (Kapitel 3.6). Ana-
Iytische Methoden fiir die Aufnahme von Prognosen auf Basis von Erfahrungen
der Projektbeteiligten sind damit nicht Fokus dieser Arbeit. Diese konnen, wie in
Kapitel 2.5.5 beschrieben, Grundlage zur Reduktion von Abweichungen sein.

Mit den Ergebnissen kann eine strukturierte Zusammenfassung bestehender ana-
Iytischer datenbasierter Methoden zur Rahmenterminplanung von Bauprojekten
in Abhingigkeit vom angestrebten Wettbewerbsvorteil sowie der Projektmerk-
male aufgezeigt werden. Innerhalb der Literaturrecherche konnte keine Verof-
fentlichung gefunden werden, die bestehende Planungsmethoden entsprechend
ihrem angestrebten Wettbewerbsvorteil kategorisiert. Lediglich Kanoglu (2003)
und Erdis (2013) kategorisieren Arbeiten nach inhaltlichen Aspekten, ohne eine
Zuweisung des wirtschaftlichen Vorteils der jeweiligen Methoden.

3.2 Methodisches Vorgehen der
Literaturrecherche

Mithilfe einer systematischen Literaturrecherche wird relevante Literatur zu ana-
Iytischen Methoden in der Rahmenterminplanung von Bauprojekten im deutsch-
sowie englischsprachigem Raum gefiltert. Die hieraus identifizierten Inhalte stel-
len den Stand der Forschung als Grundlage fiir die vorliegende Arbeit dar. Die
Literaturrecherche erfolgt in drei Phasen:

1. In der ersten Phase werden entsprechend der Zielsetzung Suchworter defi-
niert.
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2. Anschliefend werden mithilfe dieser Suchworter Verdffentlichungen ge-
filtert. Durch eine vorwirts- und riickwirtsorientierte Suche werden die-
se Quellen erweitert: In der als relevant deklarierten Literatur wird nach
Zitierungen mit inhaltlichen Uberdeckungen (riickwirtsorientierte Suche)
sowie nach Zitierungen der Quelle selbst (vorwirtsorientierte Suche) ge-
sucht.

3. In der dritten Phase wird ein nach Davenport und Harris (2007) geeigne-
tes Kategorisierungssystem aufgebaut, das den Zusammenhang zwischen
der verwendeten Methode und dem angestrebten Wettbewerbsvorteil auf-
zeigt. Die gefilterten analytischen datengbasierten Methoden aus der Lite-
ratur werden entsprechend kategorisiert, um Forschungsschwerpunkte auf-
decken zu konnen. Dieser Teil stellt das Ergebnis des Kapitels und der
Literaturrecherche dar. So konnen abschliefend Herausforderungen und
Empfehlungen abgeleitet werden.

Die drei Phasen sind in Abbildung 3.1 zusammengefasst dargestellt und im Fol-
genden beschrieben.

’forecast’ oder ’performance’ oder

’duration’ oder *causes of delay’

oder "engineering’ oder 'planning’
’construction’ ’project’ oder 'time* or *formation’ oder ’influence

Phase 1: Definition von " i
mehr als 100 Zitierungen (WoS)
Untersuchung 186
der Relevanz
mehr als 200 Zitierungen
(WoS)
Phase 3: K g : :
der Literatur L en Kategorien

nach Davenport and Harris (2007)

Riickwiértsorient.
uche

S
+280 Untersuchung
Vorwirtsorient. der Relevanz
Suche

Phase 2:
Literaturauswahl

-91

Literaturliste

Abbildung 3.1: Vorgehen der Literaturrecherche
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Phase 1: Definition von Suchwortern

Mit der Definition der Suchworter werden zwei Ziele verfolgt: Zum einen sol-
len analytische, datenbasierte Methoden identifiziert werden, die die Dauern von
Projektphasen prognostizieren. Zum anderen sind Plan-Ist-Abweichungen rele-
vant, um ein Verstindnis iiber relevante Komponenten zur Bestimmung der Dau-
ern zu erhalten. Zur Sichtung der relevanten Literatur wird daher eine Kombina-
tion von drei Suchwdortern gewihlt mit:

e ’construction’” und
* ’project’ oder ‘time’ und

* “forecast’ oder ’performance’ oder ’duration’ oder ’causes of delay’ oder
“engineering’ oder “planning’ oder *formation’ oder ’influence factor’.

In der deutschsprachigen Literaturrecherche wird nach gleichen Suchwortern in
erginzender Literatur gesucht. Uber verschiedene Plattformen ! wird durch die
Suchworter in Titel und Kurzzusammenfassung (Abstract) nach Veroffentlichun-
gen in insgesamt 91 unterschiedlichen Journals gesucht. Es werden Dopplungen
entfernt, die sich aus den Uberschneidungen der Netzwerke ergeben. Insgesamt
werden mit den genannten Suchwortern 1.717 Verdffentlichungen gefiltert.

Phase 2: Literaturauswahl

Die identifizierten Verdffentlichungen werden durch eine Bewertung der Titel in
relevant und nicht relevant eingeordnet. Nicht relevante Titel werden in Folge
ausgeschlossen. Titel sind als nicht relevant definiert, wenn sie keinen Bezug zur
Baubranche aufweisen. In einer zweiten Bewertungsanalyse der Kurzzusammen-
fassung wird nochmals in relevant und nicht relevant unterteilt. Kurzzusammen-
fassungen gelten als nicht relevant, wenn sie entweder keinen Bezug zur Planung
der Dauern in Bauprojekten haben oder nicht zugénglich iiber den universitiren

D www.emerald.com, www.sciencedirect.com, www.ascelibrary.org, www.tandfonline.org,
www.onlinelibrary.wiley.com, www.pmi.org, www.springerlink.com/journals
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Zugang bzw. Open-Access-Zugang sind. Wieder wird Literatur ausgeschlossen,
wenn diese keinen Bezug zur Baubranche aufweist. Die Literaturliste umfasst
nun 186 Veroffentlichungen.

Diese Liste wird durch eine vorwérts- und riickwértsorientierte Suche erweitert.
Hierzu wird die Anzahl der Zitierungen nach dem ,,Web of Science* (WoS) als
Referenzwert fiir die Relevanz der Quellen hinzugezogen. Die riickwirtsorien-
tierte Suche orientiert sich an Quellen mit mehr als 100 Zitierungen, bei der vor-
wirtsgerichteten Literaturrecherche mit mehr als 200 Zitierungen. Somit werden
weitere 280 Quellen hinzugefiigt. Auch hier wird nicht relevante Literatur nach
den oben genannten Kriterien ausgeschlossen (91 Quellen). Es ergibt sich ei-
ne Literaturliste mit 375 relevanten Quellen. Tabelle 3.1 fasst das Vorgehen der
systematischen Literaturauswahl zusammen. Die Literaturliste ist nicht als ei-
ne vollstindige Ubersicht der Literatur zur Terminplanung von Bauprojekten zu
verstehen, sondern kann als eine umfassende Sammlung verschiedener Autoren
betrachtet werden. Die identifizierte Literaturiibersicht ist in Anhang A zu finden.

Tabelle 3.1: Systematische Literaturauswahl

Anzahl der
Quellen

1. Literaturliste anhand der definierten Suchworter 1.717
2. Davon relevante und frei-zugéngliche Literatur 186
3. Ergiinzende Quellen durch eine systematische 4230
vorwirts- und riickwértsgerichtete Literaturrecherche
4. Von 3. als nicht-relevant eingeordnet 91
Finale Literaturliste 375
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Phase 3: Systematische Kategorisierung der Literatur

Die systematische Kategorisierung der Literatur hat das Ziel, einen Uberblick
tiber die in der Forschung verwendeten analytischen Methoden und deren ange-
strebtem Wettbewerbsvorteil zu erhalten. Hierfiir wird die Systematik nach Da-
venport und Harris (2007, S. 8) verwendet. Die identifizierte Literatur wird den
jeweiligen aufeinander aufbauenden Stufen der vorgestellten Systematik zuge-
ordnet, beschrieben sowie ihr angestrebter Wettbewerbsvorteil anhand der Pro-
gnosegenauigkeit analysiert. Die Stufen lauten: statistische Analysen, Hochrech-
nungen, pridiktive Modelle und Optimierungen.

3.3 Klassifizierung der analytischen
Planungsmethoden

3.3.1 Methoden der statistischen Analyse

Der ,,Relative Importance Index (RII)* sowie ,,Korrelationen und Sensitivitéts-
analysen® sind zur Planung der Dauern sehr hiufig zu finden. Mit diesen Metho-
den wird eine Diagnose erstellt, welche Merkmale und Merkmalsausprigungen
einen Einfluss auf die Dauern von Bauvorhaben haben.

Relative Importance Index

Im Folgenden werden aufgrund der Vielzahl der Verdffentlichungen in diesem
Bereich Quellen aus der Literaturliste mit mehr als 100 Zitierungen betrachtet,
die den RII anwenden. Der RII wertet die Relevanz einzelner Merkmale auf Basis
von Umfrageergebnissen aus. Die bewerteten Merkmale werden in eine Rang-
folge gebracht. Der RII wird hier als Teil analytischer Methoden verstanden, da
Erfahrungen quantifiziert und dieser iiber die Summe der Umfrageteilnehmer als
Referenzwert angesehen werden kann. Héufig wird eine Bewertung von eins bis
vier (vgl. Assaf und Al-Hejji 2006, El-Razek et al. 2008, Kaliba et al. 2009, Meng
2012) oder eins bis fiinf (vgl. Frimpong et al. 2003, Sambasivan und Soon 2007,
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Sweis et al. 2008, Doloi et al. 2012), auch Likert-Skala genannt, abgegeben. Zur
Berechnung des RII wird je Einflussfaktor die Summe der Bewertungen w durch
die Teilnehmer der Umfrage gebildet und diese durch das Produkt der hochsten
Gewichtung der Bewertungsskala A und der Anzahl an Teilnehmern N geteilt
(vgl. Chan und Kumaraswamy 1997, S. 57):

Yw
AxN

RII = 3.1
Lediglich Ogunlana et al. (1996) verwenden hingegen einen offenen Interview-
leitfaden, in dem Teilnehmer mogliche Ursachen fiir einen Zeitverzug nennen
sollen. Des Weiteren schriankt Shubham (2013) die Antwortmoglichkeit auf ,,Ja*
und ,,Nein* ein. Werden unterschiedliche Gruppen befragt, so kann ebenfalls der
Spearman Rangkoeffizient (vgl. El-Razek et al. 2008, Le-Hoai et al. 2008) oder
eine einseitige Varianzanalyse (engl. ,,Analysis of Variance* (ANOVA)) (vgl.
Sweis et al. 2008) berechnet werden, um die Ubereinstimmung von Aussagen
der einzelnen Gruppen bewerten zu konnen.

Aus der Analyse der ausgewihlten Literatur ist zu erkennen, dass die Autoren
einen Fokus auf die Ortlichkeit des Bauvorhabens und teilweise auf das Produkt
setzen. So wird ein RII in der identifizierten Literaturrecherche in folgenden Re-
gionen berechnet: Agypten (vgl. El-Razek et al. 2008), Ghana (vgl. Frimpong
et al. 2003), Hong Kong (vgl. Chan und Kumaraswamy 1997), Indien (vgl. Doloi
et al. 2012), Jordanien (vgl. Odeh und Battaineh 2002, Sweis et al. 2008), Ku-
wait (vgl. Koushki et al. 2005), Malaysia (vgl. Sambasivan und Soon 2007), Ni-
geria (vgl. Elinwa und Mangvwat 2001), Saudi Arabien (vgl. Assaf und Al-Hejji
2006), Thailand (vgl. Ogunlana et al. 1996), UK (vgl. Meng 2012), Vietnam (vgl.
Le-Hoai et al. 2008), Zambia (vgl. Kaliba et al. 2009) und Entwicklungslinder
im siidostasiatischen Raum (vgl. Shubham 2013). Zum anderen legen einzelne
Studien einen Fokus auf spezifische Bauwerkstypen, wie auf den Hochbau allge-
mein (vgl. Ogunlana et al. 1996, Koushki et al. 2005), den Bau von Wohnungen
(vgl. Sweis et al. 2008), die Wasserversorgung (vgl. Frimpong et al. 2003) oder
den Straflenbau (vgl. Kaliba et al. 2009).

Bei einem Grofiteil der Studien werden Bauherren, Projektmanager, Planer und
Bauunternehmen befragt. Die Anzahl der Teilnehmer reicht von 26 Teilnehmern
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(vgl. Elinwa und Mangvwat 2001) bis 450 (vgl. Koushki et al. 2005). Beim Bau-
herren (und dem Projektmanagement) werden hidufig die folgenden wichtigsten
Griinde fiir zeitliche Abweichungen genannt: Spite Anderungen (vgl. Elinwa und
Mangvwat 2001, Odeh und Battaineh 2002, Koushki et al. 2005, Assaf und Al-
Hejji 2006, Sweis et al. 2008, El-Razek et al. 2008, Kaliba et al. 2009), gerin-
ge Erfahrungen der Bauherren in Bauprojekten (vgl. Koushki et al. 2005), eine
Fehlplanung des Termin- und Kostenrahmens (vgl. Elinwa und Mangvwat 2001,
Shubham 2013) sowie eine langsame Entscheidungsfindung (vgl. Chan und Ku-
maraswamy 1997). Planer iibergeben durch den hohen Zeitdruck unvollstidndige
Pldne (vgl. Ogunlana et al. 1996, Elinwa und Mangvwat 2001, Sambasivan und
Soon 2007). Bei Bauunternehmen sind die am meisten genannten Griinde: ein un-
zureichendes Baustellenmanagement und die Baustellenkoordination (vgl. Chan
und Kumaraswamy 1997, Frimpong et al. 2003, Sambasivan und Soon 2007, Le-
Hoai et al. 2008, Sweis et al. 2008, Doloi et al. 2012, Shubham 2013), Material-
und Personalengpésse (vgl. Ogunlana et al. 1996, Frimpong et al. 2003, Kaliba
et al. 2009, Shubham 2013) sowie die geringe Erfahrung der Bauunternehmen
(vgl. Odeh und Battaineh 2002, Sambasivan und Soon 2007) oder Probleme mit
dem Baugrund (vgl. Chan und Kumaraswamy 1997). Weiter wurden Finanzie-
rungsprobleme einzelner Parteien (vgl. Elinwa und Mangvwat 2001, Odeh und
Battaineh 2002, Frimpong et al. 2003, Koushki et al. 2005, Sweis et al. 2008,
El-Razek et al. 2008, Le-Hoai et al. 2008) und eine geringe Integration der Pro-
jektbeteiligten (vgl. Meng 2012) aufgezihlt.

Aus dem RII sind keine direkten Prognosen ableitbar, es konnen lediglich Mus-
ter verdeutlicht werden. Diese Muster sind durch den gesetzten regionalen oder
inhaltlichen Fokus nicht allgemein auf andere Bauprojekte iibertragbar. Die iden-
tifizierten Faktoren bieten Folgeprojekten lediglich Anhaltspunkte, auf die in der
Planung und Durchfiihrung von Bauvorhaben zu achten sind. Dennoch zeigt sich,
wie oben beschrieben, dass viele der genannten Griinde bereits in einer frithen
Phase des Bauprojektes verankert sind: Der Bauherr hat entsprechend den Er-
gebnissen der Literaturrecherche Schwierigkeiten, einzelne Anforderungen an
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das Bauvorhaben zu benennen und deren Auswirkungen fiir die folgende Pla-
nung aufzeigen zu kénnen. Dies hat u. a. spite Anderungen, einen unrealistischen
Termin- und Kostenplan oder langsame Entscheidungen zu Folge.

Korrelationen und Sensitivitatsanalysen

Weitere neben dem RII verwendete Methoden der Diagnose sind ,,Korrelatio-
nen und Sensitivititsanalysen®, die in die statistischen Analysen einzuordnen
sind. Eine Korrelation zeigt allgemein einen negativen und positiven linearen Zu-
sammenhang zwischen zwei Variablen auf. Haufig verwendet werden der Spear-
man und der Pearson Korrelationskoeffizient. Diese liegen zwischen Minus eins
und Plus eins. Je ndher der Korrelationskoeffizient an Minus eins bzw. Plus eins
liegt, desto stirker kann auf einen negativen bzw. positiven Zusammenhang ge-
schlossen werden. Die Zusammenhinge beweisen jedoch keine Kausalitit. Wal-
ker (1995) erstellt Korrelationen zwischen einzelnen Faktoren und der Dauer
der Baurealisierung. So zeigt er auf, dass die Performance des Baumanagements
einen Einfluss auf die Dauer hat. Kaming et al. (1997) hingegen analysieren durch
die Bildung von Korrelationen den Einfluss einzelner Faktoren auf den Zeitver-
zug. Die Sensitivitdtsanalyse zeigt weiter die Empfindlichkeit der Dauer bei einer
Variation der Einflussfaktoren auf. So kann u. a. bewertet werden, wie empfind-
lich die Dauer zur Realisierung des Bauwerks bei einer Variation der Kosten
ist (vgl. Kumaraswamy und Chan 1995). Bromilow (1969) sowie Kumaraswa-
my und Chan (1995) fiihren eine Sensitivititsanalyse durch und konnen einen
Zeit-Kosten-Zusammenhang identifizieren. Korrelationen und Sensitivitidtsana-
lysen sind durch die quantitative Bewertung héufig als Vorstudien fiir Hochrech-
nungen zu finden.

3.3.2 Hochrechnungen

Hochrechnungen umfassen Methoden der Stochastik und beziehen sich damit auf
Modelle der Statistik und der Wahrscheinlichkeitsrechnung. Mit diesen werden
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Aussagen zur Grundgesamtheit auf Basis einer Stichprobe gesucht, um Zusam-
menhinge zwischen den beschreibenden Daten (Merkmalen) und Ergebnisva-
riablen aufzuzeigen. Hochrechnungen formulieren damit die Abhingigkeit zwi-
schen den Merkmalen und ihren Merkmalsausprigungen zu der Ergebnisvaria-
blen, der Dauer von Projektphasen. Dabei wird davon ausgegangen, dass diese
Zusammenhinge iiber die Zeit konstant sind und der Trend fortbesteht. ,,Multi-
variate Regressionen®, ,,Zeitreihenanalysen®, ,,Fuzzy-Systeme* oder ,,Methoden
der bayesschen Statistik* sind hdufig verwendete Beispiele angewendeter Metho-
den fiir Hochrechnungen.

Multivariate Regression

Ziel dieser Methode ist es, eine Funktion zu finden, deren Funktionswerte mog-
lichst genau den Mittelwerten einer abhéngigen Variablen (Ausgabe, y) entspre-
chen in Abhingigkeit von einer oder mehrerer unabhiingiger Variablen (Eingabe,
x) entsprechen (vgl. Quadrianto und Buntine 2010, S. §838).

Bei einer linearen Regression wird dazu eine Ausgleichsgerade y = ap + a1 x ge-
sucht, sodass die untersuchten Datenpaare (x;,y;) moglichst genau mit der Gerade
dargestellt werden konnen. Verfiigt eine Problemstellung iiber mehrere unabhén-
gige Eingabevariablen, so spricht man von multipler oder multivariater Regressi-
on (vgl. Russell und Norvig 2012, S. 839). So ist es auch moglich, nicht lineare
Funktionen zu approximieren, bspw. Polynome. Das Ausgleichspolynom m-ter
Ordnung hat die allgemeine Formel

y=ap+aix+ax*+-- 4 anx" 3.2)

mit den zu bestimmenden Parametern ay, . . ., a,, (vgl. Kruse et al. 2015, S. 481 f.).

Der Wertebereich von f(.2") ist in diesem Fall kontinuierlich und ein Element
vonY € f(Z") wird als Antwort bezeichnet (vgl. Knox 2018, S. 4). Die algebrai-
sche Methode der kleinsten Quadrate dient zur Anpassung der Regressionsgera-
den (zum Beispiel von Ertel (2016, S. 479 ff.) beschrieben). Diese Aufgabe, eine
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passende Ausgleichsfunktion zu finden, iibernehmen beim Maschinellen Lernen
(ML, siehe Kapitel 5) die angewendeten Algorithmen.

Multivariate Regressionsmodelle finden in der identifizierten Literatur im Be-
reich der Hochrechnungen die hdufigste Anwendung. Eines der ersten Modelle
fiir eine Schitzung der Zeit zur Bauwerksrealisierung wurde 1969 durch den aus-
tralischen Forscher Bromilow (1969) entwickelt, mit:

T =Kx*CB. (3.3)

Dabei ist T die Zeit (in Arbeitstagen), K ist eine Konstante fiir die Projektperfor-
mance, C die Projektkosten laut Vertrag (in Millionen Dollar) und B eine Kon-
stante, die die Sensitivitit der Zeit im Verhéltnis zu den Kosten wiedergibt. Auf
dem Modell von Bromilow aufbauend sind weitere Mehrfaktoren-Modelle zu fin-
den. Zeitschitzungsmodelle mit dem Faktor Kosten als Basis sind daher am wei-
testen verbreitet. Abbildung 3.2 zeigt Graphen ausgewdhlter Hochrechnungen
fiir Projekte im Hochbau. So ergibt sich die Zeit zur Realisierung eines Bauwerks
nach Ireland (1983) aus 25 Projekten im Hochbau in Australien mit 7 = 219C%47.
Chan hingegen kalkuliert die Zeit zur Bauwerkserstellung aus 110 Projekten mit
T = 152C%% in Hongkong (Chan 1999) und aus 51 &ffentlichen Bauprojekten
mit 7 = 269C%3 in Malaysia (Chan 2001). Weiter ergibt sich nach Ogunsemi
und Jagboro (2006) die Bauzeit in Nigeria auf Basis von 87 Bauprojekten mit
T = 563C%%2, Zu erkennen ist dabei die groBe Varianz der Formeln. Deutlich
wird dies u.a. zwischen Choudhury und Rajan (2003) mit 7 = 18.96C%3 (55
Wohngebiude in Texas) und Le-Hoai und Lee (2009) mit T = 369C%138 (34
Wohngebidude in Korea). Bei einer Million Dollar Investitionskosten wiirde ein
Bauprojekt in Texas 4.148 Arbeitstage dauern, in Korea hingegen lediglich 3.274
Tage. Dies entspricht etwa einem Unterschied von 25 %.

Viele Fallbeispiele zeigen weiter durch ihre starken Abweichungen zwischen
dem realen und prognostizierten Wert, dass die Kosten nur einen Anteil der Pro-
gnosegenauigkeit an der jeweiligen Phase haben (vgl. Flyvbjerg et al. 2002, Potts
2005, Magnussen und Olsson 2006). Um den Schitzungsfehler zu reduzieren,
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Abbildung 3.2: Vergleich ausgewihlter multivariater Regressionen verschiedener Autoren

nehmen einzelne Autoren weitere Faktoren neben den Baukosten in die Regres-
sion mit auf. Irfan et al. (2011) nehmen so bei der Erstellung einer multivariaten
Regression neben den Kosten weitere Merkmale, wie den Projekt- sowie Ver-
tragstyp mit auf und konnen dadurch die Prognosegenauigkeit erhchen.

Box Jenkins Methode

Die Box Jenkins Methode bezieht historische Schitzungsfehler in einer Zeitrei-
henanalyse mit ein, um Vorhersagen fiir einen korrigierten Trend zu treffen (vgl.
Zhang und Koreisha 2015). Es wird dabei von Schitzungsfehlern ausgegangen,
die in den folgenden Hochrechnungen mit einbezogen werden. Regressionen sind
aufgrund des begrenzten Datensatzes sehr sensitiv zur Zielvariable und konnen
mit der Box Jenkins Methode robuster gestaltet werden (vgl. Zhang und Koreisha
2015, S. 4827). So kann trotz einer Volatilitit die Konstanz des darunterliegenden
Prozesses erkannt werden (vgl. Agapiou et al. 1998). Lu und AbouRizk (2009)
wenden die Box Jenkins Methode bspw. zur Bestimmung der Dauer fiir die Bau-
werksrealisierung bei groflen Infrastrukturprojekten an und erstellen daraus eine
Vorlage fir MATLAB (MATrix LABoratory).
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Fuzzy-Systeme

Um die Unsicherheiten in einem Bauvorhaben darstellen zu konnen, werden
Fuzzy-Systeme hinzugezogen. ,.Bei der Planung von Projekten aus dem wirk-
lichen Leben miissen die Planer oft zeitliche Zwiénge beriicksichtigen (fixierte
Meilensteine aufgrund externer Ereignisse) und eine groflere Bandbreite an Vor-
rangbedingungen.” (vgl. Bonnal et al. 2014, S. 115) ,,Fuzzy-Systeme* wurden im
Jahre 1965 durch den iranischen Systemtheoretiker Lotfi Zadeh erfunden (vgl.
Zadeh 1965). Sie dienen der Modellierung komplexer Systeme mit einer Akzep-
tanz der Unschirfe, bei der auch ZwischengroBlen zwischen ,,null* und ,eins*
bzw. ,,ja“ und ,,nein* moglich sind. So konnen z.B. formal die Zwischengro-
Ben zwischen einem groBen und kleinen Bauprojekt ausgedriickt werden. Die
Unschirfe wird durch sprachliche Schlussfolgerungen und Aussagen modelliert.
,Fuzzy logic is more like human thinking because it is based on degrees of truth
and uses linguistic variables* (deutsche Ubersetzung: Die unscharfe Logik ist
dem menschlichen Denken #hnlicher, da sie auf Wahrheitsgraden basiert und
linguistische Variablen verwendet) (Kayacan und Khanesar 2016, S. 14). Die
Eingabe in ein Fuzzy-System ist immer eindeutig (engl. ,,crisp*). Mithilfe von
Fuzzy-Werten wird die Eingabe unscharf umformuliert (engl. ,,Fuzzifier). Auf
dieser Basis kann ein Experte Entscheidungen mit Wenn-Dann-Regeln treffen.
Das Ergebnis wird anschlieend in einen scharfen Wert, wie z. B. die Projektdau-
er umgewandelt (engl. ,,Defuzzier ) (vgl. Kayacan und Khanesar 2016, S. 18).

Die erste Veroffentlichung, die sich mit einer Fuzzy-Terminplanung befass-
te, stammt von Chanas und Kamburowski (1981). Chanas und Kamburowski
(1981) fiihren eine ,,Program Evaluation and Review Technique* (PERT) ein, mit
dem Ziel Unsicherheiten abzubilden. 1994 vero6ffentlichten Wu und Hadipriono
(1994) ein simples Computerprogramm zur Anwendung von Fuzzy-Systemen.
Mit ihrem Programm ,,Activity Duration Decision Support System* (ADDSS)
muss ein Experte lediglich markieren, welche Merkmale fiir seine Baustelle re-
levant sind und sie mit linguistischen Werten wie ,,sehr gut®, ,ziemlich gut®,
,unentschieden®, ,,ziemlich schlecht usw. beschreiben (vgl. Wu und Hadipriono
1994, S. 170). Das ADDSS-Programm zeigt, dass ,,die Verwendung von Fuzzy-
Logik zur Bestimmung von Aktivitidtsdauern machbar ist“ (Wu und Hadipriono
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1994, S. 178). Hapke et al. (1997) befassen sich in mehreren Forschungsbeitri-
gen mit der Anwendung der Fuzzy-Logik in der Terminplanung. Darunter ist
auch ihr Artikel aus dem Jahr 1997, in dem sie die Fuzzy-Logik iiber Probleme
mit unscharfen Daten recherchierten. Folgend ist die Fuzzy-Logik in weiteren
wissenschaftlichen Veroffentlichungen zu finden, wie z. B. bei Kumar und Red-
dy (2005).

Monte-Carlo-Simulation

Die Monte-Carlo-Simulation ist Teil der Bayesschen Statistik und basiert da-
mit auf Wahrscheinlichkeitsverteilungen. Es wird auf Basis des Vorwissens und
der Datengrundlage die Plausibilitit einer Aussage aufgezeigt. Um eine mog-
lichst genaue Wahrscheinlichkeitsverteilung zu erhalten, werden eine grofie Da-
tenmenge und damit auch hohe Rechenleistungen benétigt. Mit der Monte-Carlo-
Simulation wird eine grole Anzahl gleicher Zufallsexperimente generiert. So
kann mithilfe der Wahrscheinlichkeitstheorie ein schwer losbares Problem si-
muliert werden. Albogamy et al. (2014) zeigen mithilfe einer Monte-Carlo-
Simulation wahrscheinliche Risiken in einer frithen Planungsphase auf, die Aus-
wirkungen auf Zeit und Kosten haben konnen. Moret und Einstein (2016) model-
lieren mit einer Monte-Carlo-Simulation Unsicherheiten auf die Kosten und Zeit
beim Bau von Eisenbahninfrastrukturprojekten.

Die Ergebnisse der genannten Methoden sind auf einem fortlaufenden Trend
aufgebaut. Die folgenden ,,pradiktiven Methoden* haben das weitere Ziel, un-
bekannte Muster zu erkennen und auf neue Datensitze zu iibertragen, die den
weiteren Verlauf beeinflussen konnen.

3.3.3 Pradiktive Modelle

Die Relevanz priadiktiver Analysen nimmt in einem dynamischen Umfeld zu. Un-
bekannte Muster miissen erkannt werden, die im weiteren Verlauf von Bedeutung
sein konnen. Es wird demnach kein einzelnes Ergebnis berechnet, sondern eine
Auswahl von Zielzustinden und jeweiligen Treibern fiir diese Zustinde. Unter
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pridiktiven Methoden ist die Ubertragung der gefundenen Muster aus den Trai-
ningsdaten auf neue Datensitze zu verstehen.

Pridiktive Methoden umfassen, aufbauend auf den vorherigen Kategorien, ,,Me-
thoden des Maschinellen Lernens®. Im Vergleich zu Methoden der Stochastik
konzentrieren sich ML-Methoden auf die Vorhersage des Ergebnisses, indem
mithilfe von allgemein anwendbaren Lernalgorithmen Muster in Datensétzen ge-
funden werden. Durch die Aufteilung in Test- und Trainingsdaten werden Vor-
hersagen zu zukiinftigen Daten getroffen. (vgl. Bzdok et al. 2018)

Auf den Themenbereich der KI mit dem Teilbereich ML wird in Kapitel 2.4 wei-
ter eingegangen. Mit bekannten Beispieldaten wird hier auf eine bestimmte Aus-
gabe und die damit einhergehende Interpretation trainiert. Anschliefend kdnnen
die gefundenen Regeln verwendet werden, um neue Ausgaben zu erstellen. (vgl.
Kirste und Schiirholz 2019, S. 25)

Vor allem sind in der Literaturrecherche ,,KNN* (siehe nachfolgend) zur Progno-
se der Dauern in Bauprojekten zu finden.

Kiinstliche Neuronale Netze

Die Funktionsweise von KNN wird in Kapitel 5.4 genauer erldutert. In bestehen-
den Verdffentlichungen zur Terminplanung von Bauprojekten wird hiufig zwi-
schen der Prognosegenauigkeit von Hochrechnungen und von KNN verglichen.
Hier zeigen die in diesem Kapitel genannten Autoren Dissanayaka und Kumaras-
wamy (1999), Chen und Huang (2006), Petruseva et al. (2012), Lam und Olale-
kan (2016) eine deutlich bessere Aussagekraft der KNN als Teil der pridiktiven
Analysen auf.

Petruseva et al. (2012) erstellen eine multivariate Regression sowie ein KNN
auf Basis von 75 Bauprojekten in Bosnien Herzegowina und elf beeinflussen-
den Faktoren (u.a. Verwendung, Baujahr, beauftragte Zeit, Bauzeit real, Unter-
schied (Zeit), beauftragte Kosten, Baukosten real, Unterschied (Kosten)). Ver-
gleicht man die Prognosegenauigkeit beider Modelle, so zeigt hier das KNN bes-
sere Ergebnisse. Auch Dissanayaka und Kumaraswamy (1999) und Chen und
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Huang (2006) zeigen dhnliche Ergebnisse auf. Beide empfehlen im Vergleich zu
multivariaten Regressionen die Anwendung von KNN zur Vorhersage der Pro-
jektdauern bei Bauvorhaben. Lam und Olalekan (2016) vergleichen die Giite
von KNN zu der Box Jenkins Methode bei Bauprojekten in Hongkong. Auch
hier werden mit dem KNN bessere Vorhersageergebnisse erzielt. Pewdum et al.
(2009) erstellen weiter ein KNN auf Basis von 51 Stralenbauprojekten in Thai-
land, Mensah et al. (2016) auf Basis von 22 Stra3enbauprojekten und Bhokha und
Ogunlana (1999) ausgehend von 136 Hochbauprojekten in Bangkok. KNN wer-
den in den selektierten Verdffentlichungen auBerdem angewendet, um einzelne
Prozesse innerhalb der Baurealisierung vorherzusagen und betrachten damit eine
detailliertere Stufe der Terminplanung (u. a. Mauerarbeiten, Bodenlegen, Maler-
arbeiten (Naik und Kumar 2013), Rohbauaktivititen (Golizadeh et al. 2015)).

Maschinelle Lernmethoden im Ensemble

Weiter werden Maschinelle Lernmethoden kombiniert. Sie bilden ein sogenann-
tes Ensemble. Eine der verwendeten Methoden im Ensemble in der untersuchten
Literatur ist dabei immer ein KNN. Zu den weiteren Methoden gehoren u. a. Ent-
scheidungsbiaume und die Stiitzvektormethode (engl. ,,Support Vector Machines*
(SVM)). SVMs bilden die Daten auf einer hochdimensionalen Représentation ab.
In dieser Reprisentation wird eine Hyperebene in ein moglichst breites Band, in
dem keine Datenpunkte liegen, als Entscheidungsgrenze zwischen einzelne Klas-
sen gelegt (vgl. Chollet 2018, S. 37). Dieses Band wird durch Datenpunkte an
dessen Réndern begrenzt (Stiitzvektoren), die den Algorithmus maf3geblich pré-
gen (vgl. Morik 2018, S. 23). SVMs benétigen wenige Stiitzvektoren, was sie
zu kompakten Modellen mit geringem Speicherverbrauch macht, der Rechen-
aufwand beim Lernen ist jedoch vergleichsweise hoch (vgl. VanderPlas 2016,
S. 420).

Auf Entscheidungsbiume wird in Kapitel 5.6.2 weiter eingegangen. Erdis (2013)
vergleicht den Einfluss einer neuen Gesetzgebung in der Tiirkei auf die Zeit- und
Kosteneinhaltung mithilfe von zwei Datensitzen. Der erste Datensatz zur alten
Gesetzgebung beinhaltet 878 Projekte und der zweite mit der neuen Gesetzge-
bung 575 offentliche Bauprojekte. Die Gesetzgebung hat das Ziel, offentliche
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Ressourcen effizienter anzuwenden. Maschinelle Lernmethoden zeigen den Vor-
teil der neuen Gesetzgebung auf. Hier wurden ein Entscheidungsbaum, ein KNN
und SVM als Ensemble verwendet, um die Prognosegiite weiter zu verbessern.
Wang und Chan (2012) erstellen ein Ensemble aus einem KNN und SVM, um
die geplante Zeit zur Baurealisierung in einer frithen Planungsphase validieren zu
konnen. Beide Autoren zeigen auf, dass ein Ensemble bessere Losungen liefert
als ein KNN allein.

3.3.4 Optimierung

Zur analytischen Optimierung der Terminplanung werden den Anwendern ak-
tiv Handlungsalternativen vorgestellt, um die bestehende Situation zu optimie-
ren oder einzelne Handlungen auszuschlieBen. So kénnen den Anwendern auf
Basis der verfiigbaren Daten Wechselwirkungen zwischen Merkmalsausprigun-
gen und der Dauer oder Kosten dargestellt werden. ,,Heuristiken* sind dabei ein
Teilgebiet des Operation-Research mit dem Ziel der Optimierung. Sie finden zur
Rahmenterminplanung aufgrund der vielen Unsicherheiten Anwendung. Unter
einem akzeptablen Rechenaufwand finden sie eine gute, aber nicht unbedingt die
optimale, Losung (vgl. Nickel et al. 2014). Wihrend sich heuristische Methoden
auf die Anwendung von Optimierungstechniken und entscheidungstheoretischen
Ansitzen konzentrieren, sind ML-Methoden empirisch ausgerichtet und verwen-
den regelhafte relationale Strukturen und Zusammenhénge (vgl. Bockmayr und
Radermacher 1993, S. 249).

Eine besondere Form der Heuristik ist die ,,Metaheuristik®“. Sie beschreibt eine
problemunspezifische Heuristik, die daher eine breit geficherte Anwendung fin-
det. Sie greift auf die Idee der lokalen Suche zuriick und versucht ausgehend von
einer existierenden zuldssigen Losung in der niheren Umgebung, auch Nachbar-
schaft genannt, eine bessere Losung zu finden (vgl. Nickel et al. 2014, S. 218).
Im Folgenden werden die wichtigsten Metaheuristiken niher erldutert.
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Genetische Algorithmen

Genetische Algorithmen sind zuriickzufiihren auf die von Charles Darwin entwi-
ckelte Evolutionstheorie unter dem Grundsatz ,,Survival of the fittest. Es wer-
den nur die jeweiligen Iterationen bzw. Generationen mit den besten Losungen
tibernommen. Ein besonderes Merkmal der genetischen Algorithmen ist ihre pro-
blemunspezifische Anwendungsmoglichkeit, wodurch genetische Algorithmen
in vielen Themengebieten eingesetzt werden. Beispielhaft sei der Algorithmus
von Zheng et al. (2004) zu nennen. Zheng et al. (2004) wenden einen genetischen
Algorithmus an, um fiir die beiden Zielvariablen Zeit und Kosten ein Minimum
zu finden und damit in Entscheidungen zu unterstiitzen.

Ameisenalgorithmen

Der Ameisenalgorithmus ist, wie auch die genetischen Algorithmen, eine popu-
lationsbasierte Suchtechnik, die zum Losen von schwierigen kombinatorischen
Optimierungsproblemen verwendet wird. Der erste Ameisenalgorithmus, auch
als ,,Ant System‘ bekannt, wurde von Dorigo und Gambardella (1997) einge-
fiihrt, um das ,, Travelling Salesman Problem* (TSP) zu 16sen. Hierbei wird das
natiirliche Verhalten der Ameisen bei der Futtersuche modelliert. Sobald eine
der Ameisen eine Futterquelle gefunden hat, hinterldsst sie ein Pheromon, um
die anderen Ameisen ihres Stammes darauf aufmerksam zu machen und ihr zu
folgen. Der Pheromonspiegel steigt mit Anzahl der Ameisen und Wege werden
attraktiver. (vgl. Dorigo und Gambardella 1997, S. 53f.)

Bezogen auf den Optimierungsprozess reprisentieren die Ameisen zuldssige
Startlosungen und ordnen den einzelnen Zielfunktionswerten durch den Phero-
monspiegel eine bestimmte Gewichtung zu, die iterativ aktualisiert wird.

El-Gafy (2007), Zhang und Ng (2012) und Kalhor et al. (2011) wenden den
Ameisen-Algorithmus an, um die Kosten und Dauer eines Bauprojektes zu op-
timieren. Kalhor et al. (2011) kombinieren auerdem den Ameisen-Algorithmus
mit dem Fuzzy-System, um unscharfe Parameter miteinbeziehen zu konnen.
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Tabusuche

Die Tabusuche (engl. ,,Tabu search*) untersucht ausgehend von einer zulédssigen
Losung die Nachbarschaft (vgl. Nickel et al. 2014, S. 219). Dabei werden Nach-
barschaftslosungen durch vordefinierte Suchregeln in jeder Iteration neu erstellt
und auf ihre Zulédssigkeit gepriift. Die Suchregeln zielen auf die Veridnderung
einer einzelnen Variable der urspriinglichen Losung ab. Innerhalb der Nachbar-
schaft wird dann die Losung mit dem besten Zielfunktionswert fiir die weitere
Tabusuche ausgewihlt. Um nicht in einem lokalen Optimum zu bleiben, wird
die Tabu-Liste eingefiihrt. Diese beinhaltet zulédssige und bereits untersuchte Lo-
sungen, die fiir eine gewisse Anzahl an Iterationen ausgeschlossen werden (vgl.
Nickel et al. 2014, S. 220). Die Tabusuche endet, sobald eine Losung keine zulds-
sige Nachbarschaft mehr besitzt, eine bestimmte Anzahl an Iterationen durchge-
fiihrt oder ein bestimmter Zielfunktionswert erreicht wird. Hier sei die Tabusuche
von Jung et al. (2016) zu nennen. Die Autoren erstellen eine Tabusuche, um den
Einfluss des Wetters auf mogliche Verzogerungen der Baurealisierung in einer
frithen Planungsphase zu analysieren.

Simulated Annealing

Das ,,Simulated Annealing*-Verfahren beschreibt den werkstofflichen Abkiih-
lungsprozess von Metallen beim Glithen (vgl. Nickel et al. 2014, S. 218). Es
wurde erstmals von Kirkpatrick et al. (1983) in ihrer Ausarbeitung ,,Optimization
by Simulated Annealing® eingefiihrt und wird heute hauptséchlich bei komple-
xen kombinatorischen Optimierungsproblemen angewendet. Das Grundprinzip
des Algorithmus verlduft wie folgt: Solange eine hohe Temperatur vorliegt,
ist auch die Wahrscheinlichkeit hoch, eine schlechtere Losung zu akzeptieren.
Mit dem Sinken der Temperatur nimmt auch die Wahrscheinlichkeit ab, eine
schlechtere Losung zu akzeptieren (vgl. Bettemir und Sonmez 2014, S. 3).
Somit konnen lokale Optima bis zu einer gewissen Wahrscheinlichkeit (bzw.
der Temperatur) verlassen werden (vgl. Kumar und Abdullah 2011, S. 491).
Kumar und Abdullah (2011) verwenden eine Kombination aus Simulated
Annealing und Fuzzy-System, um die Dauer und Kosten eines Bauprojektes
unter verschiedenen Risikostufen zu optimieren. Bei einem hohen Risiko werden
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in dieser Analyse demnach auch hohe Dauern und Kosten akzeptiert.

Neben Heuristiken konnen fiir die Bauausfithrung weitere optimierende
Modelle gefunden werden. So wenden Fischer und Aalami (1996) ein System
zur Optimierung der Bauwerksrealisierung an. Hier werden Prozesse schritt-
weise verfeinert, um Verfahren und deren Produkte bereits in der Planung zu
beeinflussen. Ziel ist eine bewusste Verfahrensauswahl, um einen optimalen
Bauablauf zu erstellen. Die erstellten Regeln benotigen detaillierte Informa-
tionen (z.B. iliber einzelne Aktivititen wihrend der Baurealisierung), keine
Unsicherheiten und konnen nicht mit einer wachsenden Datenmenge umgehen.
Dieses Modell ist damit hoch spezialisiert.

3.4 Evaluierung der kategorisierten
Planungsmethoden und Aufzeigen der
Forschungsliicke

Die Klassifizierungssystematik nach Davenport und Harris (2007) bildet sich aus
den vier Stufen der statistischen Analyse, Hochrechnungen, priadiktiven Metho-
den und Optimierungen (siehe auch Abbildung 2.3 in Kapitel 2.4). Damit gewinnt
die analytische Methode an Intelligenz und angestrebtem Wettbewerbsvorteil fiir
beteiligte Unternehmen.

Die Zuordnung der identifizierten Veroffentlichungen in die einzelnen Katego-
rien zeigt eine quantitative Verteilung dieser und damit den Fokus der aktuellen
Forschung auf. Dabei ist die Literaturliste als nicht vollstindig anzusehen, son-
dern zeigt vielmehr Tendenzen auf. Wie im Histogramm in Abbildung 3.3 zu
sehen ist, nimmt die Anzahl an Verdffentlichungen mit zunehmender Intelligenz
und dem angestrebten Wettbewerbsvorteil ab. Mogliche Griinde hierfiir konnte
eine geringe Expertise in der Baubranche im Bereich pridiktiver Methoden und
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Abbildung 3.3: Anzahl der identifizierten Literaturquellen in den Kategorien

Optimierungen sein. Auch ein fehlender Druck fiir Verdanderung durch eine gu-
te Marktsituation oder geringe digitalisierte und strukturierte Datensétze konnen
Ursachen sein.

Bei der Zuteilung der 375 Veroffentlichungen in die vier Kategorien sind elf Ver-
offentlichungen in mehreren Kategorien zu finden. Aus diesem Grund entspricht
die Summe in den vier Kategorien nicht den eingangs selektieren 375 Veroffentli-
chungen, sondern 386. Insbesondere werden in diesen elf Veroffentlichungen die
priadiktiven Methoden mit Methoden mit einer geringeren Intelligenz, den statis-
tischen Analysen und Hochrechnungen, verglichen. In diesen Veroffentlichungen
wird die Prognosegenauigkeit und damit der angestrebte Wettbewerbsvorteil mit
der Analytikstufe nach Davenport und Harris (2007) bestétigt.

Abbildung 3.4 zeigt die kumulierten Anzahl der Veroffentlichungen je Katego-
rie. Hier kann kein klarer Trend hin zu einer Zunahme von Methoden mit einer
hohen analytischen Stufe beobachtet werden. Obwohl die verfiigbare Rechner-
leistung und die Datenmenge in Bauprojekten stetig zunimmt, steigen die Anzahl
der Verdffentlichungen zu Methoden mit einem niedrigen Reifegrad weiter stark.
So nimmt die Anzahl statistischer Analysen am stédrksten zu. Die Entwicklung
der Forschungen zu Methoden mit einem hohen Reifegrad verhilt sich nahezu
konstant und die kumulierte Anzahl nimmt etwa linear zu.
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Abbildung 3.4: Anzahl verfiigbarer Publikationen nach Jahr in der entsprechenden Kategorie

Weiter kann in den Verodffentlichungen nach dem Fokus der Prognose auf eine
einzelne Phase oder auf das Gesamtprojekt unterschieden werden. Die meisten
Veroffentlichungen konzentrieren sich auf die Phase der Baurealisierung (307
Veroffentlichungen), auf das Gesamtprojekt (58 Veroffentlichungen) und auf vor-
gelagerte Projektphasen, wie den Einkauf (vgl. Migliaccio und Shrestha 2009,
Dixit et al. 2018) oder die Planung (vgl. Yang und Wei 2010, Liu et al. 2012).
Die Phase der Bauwerksrealisierung scheint durch die hohe Varianz zwischen
Bauprojekten von besonderem Interesse zu sein.

Mit der Kategorisierung bestehender Forschungsarbeiten kann aufgezeigt wer-
den, dass analytische Planungsmethoden mit einem hohen Grad an Intelligenz
vergleichsweise in geringem Umfang untersucht werden. Trotz der Datenzunah-
me in der Baubranche ist kein zunehmender Trend in diesem Bereich erkennbar
1st.
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3.5 Klassifizierung relevanter
Projektmerkmale

Fiir das Ziel moglichst genaue Prognosen durchfiihren zu konnen, ist es essenziell
Merkmale mit einem hohen Einfluss auf die Zielvariable zu bestimmen. Es wer-
den hier Zusammenhinge zwischen Merkmalen und der Dauer gesucht. Herbs-
man und Ellis (1990), Chan und Kumaraswamy (2002), Nasirzadeh und Nojedehi
(2013) sowie Abd El-Karim et al. (2017) stellen in ihren Publikationen Ubersich-
ten iiber beeinflussende Merkmale im Bauwesen zusammen. Obwohl die als re-
levant identifizierten Merkmale Gemeinsamkeiten aufweisen, unterscheiden sie
sich aufgrund der Vielzahl moglicher Merkmale in vielen Aspekten. Da die Aus-
wahl relevanter Merkmale entscheidend fiir die Prognosegenauigkeit der Dauer
ist, werden in diesem Unterkapitel relevante Merkmale in der selektierten Lite-
ratur identifiziert, kategorisiert und hinsichtlich ihrer Anzahl an Nennungen in
Publikationen bewertet. Auf diese Weise kann anschliefend die Relevanz der
Merkmale in den zugrundeliegenden Datensétzen bewertet werden. Die Anzahl
der Nennungen dient dabei als Naherungswert fiir die Relevanz dieser Merkmale.
Die Ergebnisse sind ebenfalls in Oprach und Budau (vgl. 2019) zu finden.

Mithilfe der identifizierten Literatur (siehe Kapitel 3.2) konnen enthaltene Merk-
male gefiltert und analysiert werden.

Hierfiir wird ebenfalls ein Strukturierungsansatz gewéhlt, um die identifizierten
Faktoren zu kategorisieren und sie nach der Anzahl ihrer Nennungen zu klassifi-
zieren. Es werden die folgenden fiinf Kategorien fiir eine Erstellung einer Taxo-
nomie bauspezifischer Einflussfaktoren gewihlt (5P Framework):

1. Preis: Kosten, Projekt des Investors/eigene Investition, Zahlungsrhythmus
der abgeschlossenen Arbeit, Gehalt, Angebotsart usw.

2. Position: geografische Lage, verfiigbare Baufliche, Bodenbeschaffenheit
usw.
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3. Position: Neubau/Umbau, Projekttyp, Bruttogeschossfliche (BGF), An-
zahl der Stockwerke, Gebdaudehohe, usw.

4. Personal: GroBe der Unternehmen, Anzahl der Bauleiter, Erfahrung, Fa-
higkeiten, Unterstiitzung durch den Kunden, Risikoverhalten, Fiihrungs-
verstindnis usw.

5. Prozess: Anzahl der Feedbackschleifen, Kommunikation, Detaillierung
des Entwurfs, Einsatz von Informationstechnologie, Qualitét der vorgela-
gerten Prozesse usw.

Auswertung des 5P-Frameworks

Aus den in Kapitel 2 identifizierten Literaturquellen werden die als relevant iden-
tifizierten Merkmale aus der Kurzzusammenfassung selektiert und in eine Datei
iibertragen. Diese Merkmalsliste wird mithilfe von RapidMiner ausgewertet. Ra-
pidMiner ist eine Software zum ML. Mithilfe von algorithmischen Bausteinen
des Text-Minings ist die Extraktion einzelner Worter und die Analyse nach ihrer
Haufigkeit moglich (siehe Abbildung 3.5).

Retrieve Einflussfa... Nominal to Text Process Documents... Write Excel
c aut e wor = inp 4 thr
" oa fil
Process
) Process » Process Documents from Data » 10002 P L | o [

Transform Cases Tokenize Filter Stopwords (E... Stem (Porter)

9o¢ Qdoc = doc doc = doc doc = doc doc = doc doc
- - doc

Abbildung 3.5: Klassifizierung der Einflussmerkmale mit RapidMiner
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3.5 Kilassifizierung relevanter Projektmerkmale

Diese Ergebnisliste wird mit Tableau visualisiert (siche Abbildung 3.6). Tableau
wird zur Datenvisualisierung und zum Reporting verwendet. Auf Basis der An-
zahl der Nennungen werden in Abbildung 3.6 die Kategorien Prozess, Person,
Position, Preis und Produkt skaliert.

change

design type site 5P
m Person
: m Position
time m Preis
 Produkt
work

I Prozess

shortage

order tender

Abbildung 3.6: Auswertung der beeinflussenden Merkmale auf Basis der Literaturrecherche mit Ra-
pidMiner und Tableau.

Die Anzahl der Nennungen ist je Kategorie wie folgt verteilt: 1.067 in der Kate-
gorie Prozess, 707 in der Kategorie Person, 653 in der Kategorie Produkt, 394 in
der Kategorie Position und 251 in der Kategorie Preis. Die Kategorien Prozess
und Personen decken damit die Mehrheit mit 58 % der Nennungen ab.

Dabei sind in den Kategorien die drei am héufigsten genannten Merkmale je
Kategorie wie folgt genannt:

* Prozess:
1. Anderungen (z. B. Anzahl, Umfang) mit 76 Nennungen

2. Arbeitseffizienz (z. B. Anzahl Arbeiter) mit 68 Nennungen
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3. Kiirzungen (z. B. der Arbeiter, Materialien, Maschinen) mit 38 Nen-
nungen

e Person:
1. Auftragnehmer (z. B. Expertise, Grofie) mit 121 Nennungen
2. Baumanagement (z. B. Expertise, Grof3e) mit 77 Nennungen
3. Bauherr (z. B. Expertise, Groe) mit 67 Nennungen
e Produkt:
1. Design (z. B. funktional, Anzahl Stockwerke) mit 78 Nennungen
2. (Produkt-)Typ (z. B. Wohnungen, Infrastruktur) mit 62 Nennungen
3. Material (z. B. Holzbauweise, Massivbauweise) mit 58 Nennungen
* Platzierung bzw. Ortlichkeit:
1. Baustelle (z. B. Fliache) mit 76 Nennungen
2. Wetter (z. B. regnerisch) mit 35 Nennungen
3. Gebiet (z. B. urban) mit 31 Nennungen
* Preis:

1. Kosten als Aufwinde (z. B. initial geschitzte Kosten fiir das Baupro-
jekt) mit 78 Nennungen

2. Finanzen mit 47 Nennungen

3. Preise als Einnahmen (z. B. Verkaufspreise) mit 41 Nennungen

Es muss erwihnt sein, dass einzelne Nennungen auch Uberkategorien bilden oder
Synonyme zu anderen Merkmalen darstellen konnen und die Beschreibungen der
Merkmale daher nicht trennscharf erfolgt ist. So kann das Merkmal ,,Baustellen-
zugang® ebenfalls Teil des Merkmales ,,Baustelle” sein oder das Merkmal ,,Fi-
nanzen® deckt als Synonym zu ,,Preis* alle weiteren Merkmale dieser Kategorie
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3.6 Zusammenfassung und kritische Betrachtung

ab. Die Anzahl der Nennungen stellen daher eine Minimalanzahl und Néherung
dar.

Weiter analysieren viele der einbezogenen Veroffentlichungen Abweichungen
und einige dieser Informationen sind zum Zeitpunkt der frithen Terminplanung
von Projektphasen bzw. in der Rahmenterminplanung noch nicht bekannt. So
konnen bspw. Fihigkeiten und Wissen vieler beteiligter Rollen noch nicht voll-
stindig bewertet sowie detaillierte Arbeitsprozesse, Anderungen und Kiirzungen
zum Plan nicht vorhergesehen werden. Insbesondere sind zur Rahmentermin-
planung Informationen zum Produkt (z. B. Geschossflache, Anzahl Stockwerke),
zum Platz bzw. Ortlichkeit (z. B. Baustellenfliche, Zuginglichkeit, politische und
wirtschaftliche Rahmenbedingungen) und finanzielle Aspekte (z. B. Preise) vor-
handen. In den Gruppierungen Personen und Prozesse konnen dennoch einzelne
Merkmale bereits in die Prognose aufgenommen werden (z. B. Auftragnehmer,
das Projektabwicklungsmodell etc.). Hier besteht insbesondere die Herausforde-
rung in einer eindeutigen und wiederholbaren Dokumentation subjektiver Ein-
driicke (z.B. Erfahrungen). Abbildung 3.6 verdeutlicht daher die Komplexitit
und Unsicherheit bei der Bestimmung der Dauern in frithen Projektphasen. Die
hier durch diese Merkmale ermittelte Dauer ist daher in erster Linie als Nihe-
rungswert zu verstehen.

3.6 Zusammenfassung und kritische
Betrachtung

Die Ergebnisse dieses Kapitels zeigen mithilfe einer systematischen Literatur-
recherche analytische Methoden zur Prognose von Dauern von Bauprojekten in
frithen Projektphasen, die anschlieBend nach ihrem angestrebten Wettbewerbs-
vorteil kategorisiert sind. Hierfiir wird das Modell von Davenport und Harris
(2007) verwendet. Die verwendeten Kategorien sind statistische Analysen, Hoch-
rechnungen, pradiktive Methoden und Methoden zur Optimierung. Die Katego-
rien sind aufeinander aufbauend und gewinnen mit ihrem steigenden Grad an
Intelligenz bzw. an angestrebtem Wettbewerbsvorteil fiir Unternehmen.
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Die Ergebnisse zeigen weiter, dass eine Vielzahl an Veroffentlichungen zu analy-
tischen Methoden mit einer geringen analytischen Stufe existiert und die Anzahl
an Veroffentlichungen hier weiter wéchst. Da bei Publikationen mit einer hohen
analytischen Stufe kein zunehmender Trend erkennbar ist, sollte hier verstérkt
Forschung getitigt werden, sodass sich die Prognosegenauigkeit und damit auch
der wirtschaftliche Vorteil erhoht. Die Analyse hinsichtlich der Dauern in Ab-
hingigkeit relevanter Merkmale zeigt zudem die Herausforderung einer genauen
Prognose von Dauern in frithen Projektphasen auf.

Die durchgefiihrte Literaturrecherche stellt eine Ubersicht der als relevant identi-
fizierten Literatur dar, die jedoch nicht als vollstindig zu betrachten ist. Die Liste
sollte demnach weitergefiihrt und ergiinzt werden, um einen noch umfassenderen
Blick zu erhalten. Weiter ist kritisch anzumerken, dass viele relevante Projekt-
merkmale zum Zeitpunkt der Planung in frithen Projektphasen noch nicht be-
kannt sind. Eine frithe Einbindung aller relevanten Projektpartner (z. B. durch ei-
ne Integrierte Projektabwicklung (IPA)) kann demnach die Planungsgenauigkeit
unterstiitzen. Auch sollten weitere Forschungsarbeiten zur einheitlichen und pro-
jektiibergreifenden Dokumentation der Merkmale vorgenommen werden. Mit der
Aufnahme zum Zeitpunkt der Rahmenterminplanung bekannter Merkmale kann
die Rahmenterminplanung insbesondere als Anndherung an das Ziel verstanden
werden. Die Nachvollziehbarkeit und Erkldrbarkeit beeinflussender Merkmale
auf die Dauern ist daher von einer zentralen Bedeutung in der Untersuchung die-
ser Merkmale.

Nach den definierten Anforderungen der Prognosegenauigkeit und Erkldrbarkeit
(siehe Kapitel 2.6) geniigen die in der Forschung bisher betrachteten préadiktiven
und optimierenden Methoden nicht aus. Hier kommen vor allem ,,Black Box*-
Algorithmen zur Anwendung. Es wird lediglich das Ergebnis ohne die zugrun-
deliegenden Entscheidungsprozesse mit den dafiir beeinflussenden Merkmalen
und Merkmalsausprigungen aufgezeigt. Um Auswirkungen von jeweiligen Ent-
scheidungen in einer frithen Phase besser zu verstehen, ist eine transparente und
verstidndliche Darstellung des Prozesses fiir die Planungsbeteiligten wichtig. Im
Bereich der priadiktiven Analysen werden zwar Entscheidungsbiume angewen-
det, die erkldrbar sind. Dies erfolgt jedoch nur, um das Ensemble mit dem KNN
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3.6 Zusammenfassung und kritische Betrachtung

zu verbessern oder den Einfluss eines einzelnen Merkmals und nicht die Summe
aller Merkmale fiir eine Entscheidung darzustellen. Planungsbeteiligte werden
demnach nicht aktiv in den Prozess zur Bestimmung der Dauern eingebunden.
Sie besitzen durch die hohe Komplexitit der analytischen Methoden tiber ein ge-
ringes Verstdndnis iiber den Prozess sowie die beeinflussenden Merkmale. Dies
kann die Akzeptanz der Ergebnisse reduzieren.

Nach der Systematik von Davenport und Harris (2007) sollte aus den genann-
ten Griinden auf der Stufe der priadiktiven Methoden begonnen werden, erklir-
bare Prognosemodelle zu untersuchen. Aufbauend auf diesen Losungen kdnnen
dann im folgenden Schritt optimierende erkldrende Ansédtze zur Rahmentermin-
planung hinzugezogen werden. Mit eben solchen Erkldrungen beschiftigt sich
das Gebiet ,,eXplainable Artificial Intelligence” (XAI). Die Grundlagen dieser
hierzu werden in Kapitel 5 vorgestellt. Im folgenden Kapitel wird vorerst in ei-
ner explorativen Studie untersucht, inwiefern pradiktive Methoden in der Praxis
Anwendung finden. So stellt sich die Frage, ob neben analytischen Planungs-
methoden weitere strategische Ansitze existieren, die ebenfalls einen relevanten
Einfluss auf die Prognose haben.
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4 Explorative Studie zu wirksamen
Ansatzen zur Reduktion von
Abweichungen geplanter Dauern

4.1 Vorbemerkung

In Kapitel 2.5.6 (‘Ansitze zur Reduktion von systematischen Planungsfehlschliis-
sen’) konnte aufgezeigt werden, dass die Anwendung analytischer Planungsme-
thoden zur Verbesserung der Planung und damit der Reduktion von Planabwei-
chungen dienlich sein kann. Ziel dieses Kapitels ist es, mithilfe einer Studie das
aktuelle Vorgehen zur Erstellung von Rahmenterminplidnen in Deutschland auf-
zunehmen sowie die aufgefiihrten Ansitze zur Reduktion von Abweichungen auf
ihre Wirksamkeit zu tiberpriifen. Die Ansédtze werden hierfiir in ihre einzelnen
Elemente unterteilt und durch ein methodisches Vorgehen mit der Planungsqua-
litdt in Verbindung gesetzt sowie statistisch iiberpriift. Es wird iiberpriift, ob ana-
Iytische Methoden als Strategie zur Reduktion von Abweichungen auf Basis einer
entsprechend groflen Datengrundlage dienlich sind und Elemente anderer Ansit-
ze ebenfalls die Planungsqualitit beeinflussen. Damit wird die Beantwortung der
ersten Forschungsfrage angestrebt: Wie werden derzeit Rahmenterminpline fiir
Bauprojekte im Untersuchungsraum Deutschland durch das Projektmanagement
erstellt und welche Ansitze zur Reduktion von Abweichungen geplanter Dauern
sind statistisch signifikant?
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Hierfiir wird zunéchst die Forschungsmethodik zur Identifizierung eines System-
konstrukts relevanter Ansitze mit dem Ziel der Reduktion von Abweichungen ge-
planter Dauern vorgestellt (Kapitel 4.2). Die explorative Studie wird nach univa-
riaten und bivariaten Gesichtspunkten ausgewertet (Kapitel 4.3). Die Ergebnisse
der explorativen Studie werden anschlieSend ausgewertet und abschlielend wer-
den wesentliche Punkte zusammengefasst sowie ein Ausblick auf weitere For-
schungsmoglichkeiten gegeben (Kapitel 4.4).

Die in Kapitel 2.5.6 beschriebenen Strategien zur Reduzierung von Planungsab-
weichungen bilden die Grundlage fiir die folgende Untersuchung.

4.2 Methodisches Vorgehen der explorativen
Studie

4.2.1 Ubersicht

Um die Einfliisse von Ansitzen zur Reduzierung von Abweichungen der Dauern
zu identifizieren und damit ihre Wirksamkeit zu validieren, wird eine zweistufige
Umfrage in Organisationen der Baubranche mit einer anschlieBenden Explora-
tiven Faktoranalyse (EFA) durchgefiihrt. Da Mirkte einen sozialen, wirtschaft-
lichen und 6kologischen Rahmen mit Technologien, Rechtssystemen, Vorschrif-
ten und Projektabwicklungssystemen definieren (vgl. Love und Ahiaga-Dagbui
2018), liegt der Fokus dieser Umfrage auf Deutschland. Die EFA dient dem
schrittweisen Auffinden von zusammenhidngenden Konstrukten einzelner Ele-
mente (Faktoren), die zu Beginn unbekannt sind. Die Elemente bilden sich aus
dem aktuellen Prozess der Rahmenterminplanung der befragten Unternehmen.
Die Ergebniskonstrukte konnen so der Planungsqualitit gegeniibergestellt wer-
den und korrelierende Zusammenhinge zeigen wirksame Ansétze auf. Damit ist
die Studie zugleich induktiv und deduktiv.

Insbesondere orientiert sich das Vorgehen an Hinkin (1998):
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4.2 Methodisches Vorgehen der explorativen Studie

1. Item-Generierung,

2. Durchfithrung der Umfrage,

3. Reduktion der urspriinglichen Items,
4. weitere Konstruktvaliditit,

5. Wiederholung der Umfrage.

Dabei wird der letzte Schritt fiir die weitere Forschung ausgelassen und in die-
ser Arbeit nicht umgesetzt. Hier sollte mit einer bestitigenden Faktoranalyse die
externe Konsistenz des identifizierten Systemskonstrukts iiberpriift werden. Das
Vorgehen nach Hinkin (1998) wird mit seinen 1.766 Zitierungen nach dem Web
of Science (WoS) (Zugriff des Zeitpunkts am 18.07.2022) als ein relevantes und
wissenschaftlich anerkanntes Vorgehen angesehen.

4.2.2 Schritt 1: ltem-Generierung

Items beschreiben ein Frage-Antwort-Konstrukt (vgl Kallus 2016, S. 18). Zur
Item-Generierung werden die Elemente der Ansitze zur Reduktion von Abwei-
chungen als Eingangsgrofle sowie die Planungsqualitit als Ausgangsgrofie ver-
wendet. Die Planungsqualitit ist hier definiert als Zeitabweichungen, Kundenzu-
friedenheit, Malnahmen und Puffer (vgl. Kapitel 2.6).

Um relevante Items zu identifizieren, ggf. zu ergiinzen und vorab zu validieren,
wird ein teil-standardisierter Leitfaden mit elf Fragen zur Befragung von Exper-
ten in der Rahmenterminplanung erstellt (siehe Tabelle 4.1). Es werden insgesamt
sieben Experteninterviews (und ein Pre-Test) durchgefiihrt. Im folgenden Ab-
schnitt werden die Interviewpartner als IP1 bis IP7 bezeichnet. Zur Auswahl der
Experten werden drei Bewertungskriterien festgelegt. Diese sind Grofe, Branche
und Rolle in der Rahmenterminplanung des Unternehmens. Die Interviews mit
den ausgewdhlten Experten erfolgten personlich, am Telefon oder im Video- bzw.
Audiochat. Die Interviews werden mittels eines Diktiergerits aufgenommen und
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anschliefend transkribiert. Die vollstindige Transkribtion der Interviews ist auf
der Datenplattform Mendeley? zu finden.

Tabelle 4.1: Struktur des Interviewleitfadens fiir die Experteninterviews

Strategie und Planungsqualitit Erklirung

L BegriiBung und Erfassung der
(1) Einleitung
Unternehmensdaten

Beschreiben Sie die Software, Dokumente

(2) Wissensdatenbank und Informationen als relevante
Wissensdatenbanken.
3) Prozess der Uberwachung Beschreiben Sie den Prozess der Steuerung,
und Berichterstattung nachdem das Projekt begonnen hat.

L . Beschreiben Sie Anreize als Motivation fiir
(4) Motivation durch Anreize ] L
eine gute Planungsqualitit.

5) Fiahigkeiten und Beschreiben Sie die erforderlichen
Erfahrungen Féhigkeiten und Erfahrungen.

Beschreiben Sie den Planungsprozess
(6) Planungsprozess ] ]

eines Rahmenterminplans.
(7) Zeitbedarf Beschreiben Sie die benétigte Zeit.

Beschreiben Sie die benétigten Informationen

(8) Benotigte Information ]
als Grundlage fiir die Planung.

Beschreiben Sie die Qualitit der Planung

(9)  Qualitdt (Abweichungen, Zufriedenheit, Mainahmen,
Puffer).
Beschreiben Sie die Hiirden und Probleme

(10) Hiirden und Probleme .
bei der Planung.

(11) And Haben Sie wahrheitsgeméil geantwortet?
ndere
Haben Sie weitere Informationen oder Ideen?

Aus den Interviews leiten sich zwei wesentliche Ergebnisse ab:

2 https://data.mendeley.com/datasets/gsk9xxfhth/1
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1. Aufgrund der langen Dauer von Bauprojekten gibt es so gut wie keine
Riickkopplungsschleifen beziiglich der Uberwachung und Berichterstat-
tung. Die Interviews zeigen, dass die Befragten keine statistischen Daten
erheben, um riickwirkend oder pradiktiv Bauprojekte auswerten zu kon-
nen. Der Schwerpunkt von Strategie (1) ,,Sammeln von Informationen bzw.
Verbesserung der Leistungsiiberwachung, der Berichtserstattung und des
Informationsaustauschs* liegt daher auf der Wissensdatenbank.

2. Die Interviews legen nahe, dass es in deutschen Unternehmen der Baubran-
che keine internen Anreize fiir eine gute Planungsqualitét gibt. Aulerdem
gibt es in Deutschland keine 6ffentlichen Vorschriften zur Anreizsetzung.

Sowohl der Prozess der Uberwachung und Berichterstattung als auch die Stir-
kung der Rechenschaftspflicht und der Verantwortung fiir Fehler sowie Uber-
schreitungen sind wichtige Ansitze, die in Zukunft in Betracht gezogen werden
sollten. Aufgrund der fehlenden Daten in der untersuchten Region wird eine sta-
tistische Bewertung ihrer Auswirkungen ausgeschlossen.

Tabelle 4.2 zeigt die aus den Experteninterviews abgeleiteten Items. Die mit ei-
nem Sternchen markierten Items werden fiir die univariate Analyse verwendet.
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Tabelle 4.2: Ubersicht der verwendeten Items (* Verwendung fiir univariate Ergebnisse)

Item Beschreibung Item Nummer (I)
Eigenes Wissen zur Rahmenterminplanung 01 *
Reprisentativitit der Rahmenterminplanung 02 *
Bedeutung der Rahmenterminplanung 03 *
Zufriedenheit 04

Anzahl eingebundener Experten 05

Grad an Teamwork 06

Anzahl Phasen 07

Analytische Methoden zur Phasendefinition 08

Analytische Methoden zur Bestimmung der Dauer 09

Grad der Fixierung / Einbindung von Risiken 10 *
Verfiigbare Informationen zum Projekt 11

Verfiigbare dokumentierte Daten 12 *
Anzahl dokumentierter Projekte 13

Grad der digitalisierten Dokumentation 14

Verfiigbare Informationen abgeschlossener Projekte 15
Filtermoglichkeiten in der Datenbank 16 *
Zeitabweichungen 17

MafBnahmen 18

Zeitpuffer 19

Griinde fiir Abweichungen 20 *
Grad der Neuartigkeit 21

Investment 22

Reprisentativitit des letzten Projektes 23

Funktion 24 *
Erfahrungen in dieser Funktion 25

Erfahrungen in der Baubranche 26

Anzahl involvierter Projekte in der Rahmenterminplanung 27

Anzahl Bauprojekte des Unternehmens im letzten Jahr 28

Art des Unternehmens 29 *
Spezialisierung des Unternehmens 30 *
Anzahl Angestellte 31

Jahrlicher Umsatz 32

Standort in Deutschland 33 *
Anmerkungen an der Umfrage 34 *
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Auf Basis der durchgefiihrten Interviews wird eine Umfrage entwickelt. Hierfiir
werden die Items und Skalen nach allgemeinen Richtlinien (vgl. Hinkin 1998)
angepasst. So werden zu jedem Block nach Harvey et al. (1985) mindestens vier
Items abgefragt, um die Homogenitét innerhalb des Konstruktes gewihrleisten
zu konnen. So kann trotz einer Item-Reduktion sichergestellt werden, dass alle
Items das gleiche Konstrukt messen. Die Validitit der Umfrage hinsichtlich des
Aufbaus und Inhalts wird mit drei verschiedenen Vorgehensweisen iiberpriift: Es
wird erstens ein Peer-Review mit fiinf Forschern im Bereich Baumanagement,
zweitens mit einem Praktiker aus dem Bauwesen und drittens mit einer Person
auferhalb des Baumanagements durchgefiihrt. Im Pre-Test werden einzelne Fra-
gen angepasst, umbenannt oder weggelassen. Die Befragung beinhaltet insge-
samt 34 Items (I01-134) inklusive Items zur Qualitit des Ergebnisses (117-120)
sowie dem Screening (I01, 102). Weiter wird durch den Pre-Test ermittelt, dass
es die schnellste und einfachste Methode ist, sich bei der Bewertung der Items
jeweils an das letzte abgeschlossene Projekt zu erinnern. Dadurch wird ein Anker
gesetzt, sodass die Verzerrung aufgrund von Erinnerungsfehlern reduziert werden
kann.

Bei dieser Befragung werden keine einheitlichen Antwortskalen fiir alle Items
verwendet, hingegen werden Item-spezifische Antwortskalen ausgewihlt: Bei
Items, die Einstellungen oder die Zustimmung bzw. Ablehnung abfragen, wird ei-
ne sieben-stufige Likert-Skala verwendet (vgl. Baur und Blasius 2019, S. 8471f.,
Kallus 2016, S. 43). Likert-Skalen bezeichnen fiinf- bzw. siebenstufige Zustim-
mungsskalen zur Einstellungsmessung (vgl. Kallus 2016, S. 43). Items, die re-
trospektiv das spezielle Vorgehen oder vorhandene Informationen bei der Rah-
menterminplanung abfragen, sind in der Befragung als Multiple Choice Items
aufgefiihrt. Um die Items vergleichbar zu machen, wird ein begriindetes Scoring-
modell angewendet. Dabei sind den Items nach einem einheitlichen Bewertungs-
schliissel Zahlen zugeordnet. Somit sind die Items wieder messbar. Der messbare
Wert kann z. B. durch das Abzihlen der Anzahl an ausgewihlten Auswahlmog-
lichkeiten bei einem Multiple Choice Item gebildet werden. (vgl. Kallus 2016,
S. 41 und 54)
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Die Anordnung bzw. Reihenfolge der Items innerhalb der Online-Befragung ist
nach den Empfehlungen von Baur und Blasius (2019, S. 816) erstellt.

4.2.3 Schritt 2: Durchfihrung der Erhebung

Die Umfrage wird an Experten im Bauprojektmanagement in Deutschland ver-
teilt und ist im Mai 2020 online verfiigbar gewesen. Sie beinhaltet Fragen zum
Screening, dem Prozess, den benétigten Daten, der Qualitdt und demografische
Daten der Teilnehmer.

Potenzielle Teilnehmer der Umfrage werden online iiber verschiedene Kanile
rekrutiert: Die Befragung wird per E-Mail durch das Institut fiir Technologie
und Management im Baubetrieb (TMB) des Karlsruher Instituts fiir Technologie
(KIT) verteilt. Hier werden die Mitglieder des Deutschen Verbands fiir Projekt-
management in der Bau- und Immobilienwirtschaft e.V. (DVP e.V.) angeschrie-
ben. Die E-Mail enthielt ein Anschreiben, das, wie nach Hader (2015, S. 2444f.)
empfohlen, folgende Themen beinhaltete: Den Nutzen der Online-Befragung, die
Notwendigkeit der Teilnahme, die Vorstellung des forschenden Instituts, die Dau-
er der Befragung, Hinweise auf die Vertraulichkeit mit den Ergebnissen sowie
eine Erkldrung, wie die Person in die Zielgruppe gelangt ist. Auch wird um Wei-
terleitung der Befragung an weitere Wissenstriager gebeten. Zusitzlich wird die
Befragung in verschiedene Gruppen der sozialen Plattformen Xing und Linke-
dIn gepostet. Daneben wird die Befragung auch an personliche Kontakte verteilt.
Nach zwei Wochen wurde eine Erinnerungs-E-Mail versendet. Auch wenn mit
der Verteilung via E-Mail und sozialen Medien eine breite Zielgruppe erreicht
werden kann, kann nicht gewihrleistet werden, dass die Stichprobe reprisentativ
ist.

Es haben an der Umfrage insgesamt 131 Teilnehmer teilgenommen. Damit wird
die benotigte Stichprobe nach Rummel (1970) erreicht. Hier wird empfohlen, im
Vergleich zu den Items die vier-fache Teilnehmeranzahl zu akquirieren. Diese
Empfehlung entspricht einer Teilnahme von mindestens 128 Teilnehmern, bei
den 34 Items abziiglich der Screening-Fragen (32 x 4 = 128 Teilnehmer).
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Die Teilnehmer konnten in ihrer Geschwindigkeit teilnehmen. Im Median hat
die Teilnahme etwa zwolf Minuten gedauert. Insgesamt haben 21 Teilnehmer
an unterschiedlichen Stellen im Fragebogen abgebrochen. Dies entspricht einer
Abbruchquote von 16 %.

Zusitzlich werden drei Screening-Fragen eingebaut, um Teilnehmer mit einem
zu geringen Kenntnisstand ausschliefen zu konnen. Die erste und zweite Kon-
trollfrage war ,,Fiihren Sie selbst die Rahmenterminplanung von Bauprojekten
durch? - Ja oder Nein.” und ,,Befindet sich der Standort Ihrer Organisation in
Deutschland? - Ja oder Nein.” Bei einer Beantwortung mit ,,Nein“ bei einer der
beiden Fragen werden die Antworten ausgeschlossen. Die dritte Screening-Frage
war ,,Wie reprisentativ war das Vorgehen bei der Rahmenterminplanung in Threm
letzten abgeschlossenen Projekt im Vergleich zu Threr sonstigen Vorgehenswei-
se?* Wurde die Frage auf der Likert-Skala nicht positiv, also mit einem nicht
reprdsentativen Vorgehen, beantwortet, so wird auch dieser Teilnehmer ausge-
schlossen. Durch diesen Fragenblock konnten insgesamt acht Teilnehmer ausge-
schlossen werden.

Damit haben insgesamt 102 Teilnehmer im vordefinierten Expertenkreises voll-
standig die Umfrage abgeschlossen.

Die Daten der Umfrage werden univariant und bivariat ausgewertet. Univaria-
te Analysen betrachten die Ergebnisse einer Frage bzw. eines Items, bivariate
Analysen untersuchen den Zusammenhang zweier Items. So werden bei den uni-
variaten Untersuchungen demografische Analysen, Analysen zu Praktiken des
Datenmanagements und zu eingesetzten analytischen Methoden durchgefiihrt.
Die bivariaten Analysen werden im Zuge der Schritte drei und vier nach Hin-
kin (1998) weiter untersucht.
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4.2.4 Schritt 3: Reduktion der urspriinglichen ltems

Auf Basis der Umfrage wird eine EFA durchgefiihrt. Es werden sechs Items
schrittweise ausgeschlossen, da sie keine groen Einfliisse auf andere Kompo-
nenten haben. Dies wird nach Ford et al. (1986) allgemein mit einer Bewertung
von > 0,4 definiert. Anforderungen an die Kommunalitit (<0,4) und Wechsel-
wirkungen (> 0,4) auf andere Komponenten haben jedoch keine Auswirkungen
auf die Auswahl der Items. Die Kommunalitdt kann zwischen null und eins lie-
gen. Sie beschreibt, wie gut potenzielle Untergruppen von Items den Inhalt der
Variablen widerspiegeln. Eine geringe Kommunalitit bedeutet eine schlechte Re-
présentation der Informationen des Items in der potenziellen Untergruppe. Hohe
Wechselwirkungen zwischen einzelnen Items zeigen hingegen die Moglichkeit
auf, die Untergruppen um diese Items zu reduzieren.

Ergebnis sind vier identifizierte Konstrukte. Die kumulierte Varianz betrégt hier-
bei 78,5 % und ist damit hoher als die geforderte kumulierte Varianz nach Hin-
kin (1998) von 60 %. Weiter wird empfohlen das Cronbachs-Alpha als Kennzahl
der Konsistenz und internen Validitéit des Systemkonstrukts zu berechnen. Zur
Berechnung des Cronbachs-Alpha werden mindestens drei Items je Konstrukt
benotigt. Die Berechnung ist daher lediglich fiir ein Konstrukt (Konstrukt 1: Un-
ternehmensgrofie) moglich. Das Cronbachs-Alpha betréigt hier 96,4 % und iiber-
steigt damit das benotigte Ziel von explorativen Studien von 70 % (vgl. Cortina
1993).

4.2.5 Schritt 4: Weitere Konstruktanalyse

Ziel ist es nun, Abhéngigkeiten zwischen den entwickelten Konstrukten und den
Variablen der Planungsqualitdt zu identifizieren. Hierfiir konnen nach Hinkin
(1998) Korrelations- oder Regressionsanalysen verwendet werden. Da ordinale
Werte auf Basis der Umfrage vorliegen, wird der Rangkorrelationskoeffizient ry,
nach Spearman verwendet (vgl. Cramer und Kamps 2020, S. 113ff., Krickhahn
2017, S. 102ft.).

100



4.2 Methodisches Vorgehen der explorativen Studie

Weiter gibt der p-Wert als Signifikanzwert an, ob das Ergebnis statistisch signi-
fikant oder rein zufillig entstanden ist. Je kleiner der p-Wert ist, desto unwahr-
scheinlicher ist die Nullhypothese. Die Nullhypothese beschreibt die Annahme,
die statistisch zu iiberpriifen ist. Bei einem p-Wert von p = 0,05 konnen somit
5 % der Varianzen durch die Nullhypothese und somit dem Zufall beschrieben
werden. (vgl. Schiefer und Schiefer 2018, S. 73f.)

Die Kovarianz gibt im Vergleich zur Korrelation das erwartete Verhalten zweier
Variablen an, ohne dabei eine Beziehung aufzuzeigen. Die Kovarianz kann daher
unterstiitzend die Stdrke der Korrelation aufzeigen.

Zur Visualisierung dieser Beziehungen wird ein Monoplot verwendet. Dieses ist
mit den Ergebnissen der durchgefithrten Umfrage in der Abbildung 4.5 in Ab-
schnitt 4.3.3 visualisiert. Hier werden die Abhzngigkeiten zwischen allen Varia-
blen aufgezeigt. Dabei ist dies eine Anndherung des multidimensionalen Raums
auf zwei Dimensionen. Die Dimensionalitdt wird demnach reduziert. Das Mono-
plot ist wie folgt zu verstehen: Kleine Winkel zwischen zwei Variablen bedeuten
eine positive Korrelation; Variablen, die in 90 Grad zueinander stehen, bedeuten
keine Korrelation; ein Winkel nahe bei 180 Grad bedeutet eine negative Korre-
lation. Es werden demnach Faktoren gesucht, die moglichst weit weg von einem
90 Grad Winkel zur Planungsqualitidt der Rahmenterminplanung liegen. Weiter
bedeuten Faktoren im Zentrum, dass diese schlecht représentiert sind und sollten
zur Wertung der Variablen nicht aufgenommen werden. Faktoren nahe dem Rand
des dufleren Kreises sind hingegen gut représentiert.

Das Monoplot sowie die durchgefiihrte Regressionsanalyse geben Aufschluss
tiber die relevanten Komponenten.

4.2.6 Schritt 5: Wiederholung

Bis heute wurde die Umfrage nur einmal durchgefiihrt und beruht daher auf einer
Stichprobe. Die Wiederholung mit einer unabhiingigen zweiten Stichprobe unter-
stiitzt die Auswertung der externen Validitit und allgemeingiiltigen Aussage der
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Ergebnisse (vgl. Stone 1978, Hinkin 1998). Mit diesem Schritt kann die Struk-
tur nochmals tiberpriift werden (siehe Confirmatory Factor Analysis, Schritt vier
nach Hinkins). Dieser Schritt bleibt zukiinftigen Arbeiten und anderen Forschern
vorbehalten, um eine Voreingenommenheit des Forschers auszuschlieen.

4.3 Ergebnisse der explorativen Studie

4.3.1 Ergebnisse der deskriptiven univariaten Analyse

Die Ergebnisse der Umfrage sind als Datensatz auf der Datenplattform Mendeley
verfiigbar 3, Es wird, wie bereits beschrieben, in univariate und bivariate Analy-
sen unterschieden.

Im Folgenden werden die Ergebnisse der Umfrage dargestellt. Sie geben Auf-
schluss iiber die Teilnehmer der empirischen Studie, ihre Erfahrung, das Da-
tenmanagement des jeweiligen Unternehmens sowie verwendete Methoden zur
Bestimmung der Rahmenterminpline.

Teilnehmer der empirischen Studie: Die Studie enthilt alle Organisationsgro-
Ben: Kleinst- (20 %) und Kleinunternehmen (22 %), mittelstindische (19 %) und
GroBBunternehmen (38 %) (vgl. Commission 2003). Hier werden Unternehmen
mit weniger als 10 Mitarbeiter und einem Jahresumsatz von unter 2 Mio. EUR
als Kleinstunternehmen definiert. Andere Unternehmen mit weniger als 50 Mit-
arbeiter und einem Jahresumsatz von unter 10 Mio. EUR werden als kleines Un-
ternehmen definiert. Bei anderen Unternehmen mit weniger als 250 Mitarbeiter
und einem Jahresumsatz von unter 50 Mio. EUR wird von einem mittleren Un-
ternehmen gesprochen. GroBunternehmen sind damit Unternehmen mit mehr als
250 Mitarbeiter oder einem Jahresumsatz von mehr als 50 Mio. EUR. Grofun-
ternehmen sind in der Umfrage tiberdurchschnittlich reprisentiert. Da jedoch mit

3 https://data.mendeley.com/datasets/gsk9xxfhth/1
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der Zunahme der Unternehmensgrofie auch eine zunehmende Professionalisie-
rung angenommen werden kann, sind die Ergebnisse zum Vorgehen in der Praxis
zur Rahmenterminplanung als besonders aussagekriftig anzusehen. Bei der Ab-
frage der Attribute der Teilnehmer war eine Mehrfachauswahl moglich. In der
Studie ist vorwiegend die Organisationsart Projektmanagement (69 %) vertre-
ten. Aber auch die Arten Ingenieurbiiro (23 %), Beratungsunternehmen (23 %)
und Baumanagement (22 %) befinden sich vermehrt in dieser Studie. Weiter ha-
ben verschiedene Arbeitsrollen an der Studie teilgenommen: Projektsteuerung
(70 %), Projektleitung (41 %), Beratung (27 %) und Bauherr (21 %).

Erfahrung: Die Teilnehmer haben im arithmetischen Mittel 15 Jahre Erfahrung
in diesen Rollen. Der Mittelwert der gesamten Berufserfahrung in der Baubran-
che liegt bei 21 Jahren. Die Teilnehmer haben zu 35 % bereits zehn bis 30 so-
wie zu 40 % mehr als 30 Projekte bearbeitet. 23 % haben erst weniger als zehn
Projekte bearbeitet. Damit kann angenommen werden, dass die Erfahrung der
Umfrageteilnehmer ausreichend fundiert ist, um das Vorgehen der Praxis zu be-
schreiben.

Die Verteilung der Teilnehmer der Studie beziiglich der Organisationsgrofie und
Rolle sowie ihrer Erfahrung sind in der folgenden Abbildung 4.1 dargestellt.

Organisationsgrofie Rolle Anzahl Projekte (Erfahrung)

Mittel = GroR # Projektsteuerung
M Projektleitung
= Beratung

mKleinst = Klein

m mehr als 30 Projekte
w10 bis 30 Projekte
Bauherr weniger als 10 Projekte

Abbildung 4.1: Univariate Ergebnisse zu den Teilnehmern der Studie und ihrer Erfahrung
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Datenmanagement: Nur 9 % der Befragten verfiigen iiber keine dokumentierten
Daten zu bereits durchgefiihrten Projekten, 19 % verfiigen tiber weniger als zehn,
28 % iiber zehn bis 29 und weitere 28 % tiber 30 bis 100 dokumentierte Projek-
te. Nur 16 % verfiigen tiber mehr als 100 dokumentierte Projekte. Es werden im
Mittelwert 14 Datenpunkte je Projekt dokumentiert, wobei es keinen Datenpunkt
gibt, der bei allen Teilnehmern dokumentiert wird. Am héufigsten werden die
Datenpunkte: Projektart, Bauvolumen, Bausumme sowie aktualisierte Start- und
Endzeitpunkte der Vorginge gespeichert.

Demgegeniiber sind zu dem zu planenden Projekt zum Zeitpunkt der Rahmen-
terminplanung im Mittelwert 9,4 Datenpunkte vorhanden. Aber auch hier gibt
es keinen einzigen Datenpunkt, der bei allen Projekten der Studie vorliegt. Bei
mehr als der Hilfte der Teilnehmer liegen folgende dokumentierte Merkmale
zum Zeitpunkt der Rahmenterminplanung vor: Projektart (98 %), Bauvolumen
(77 %), Standort (67 %), Bebauungsfliche (66 %), Nutzeranforderungen (62 %),
Bausumme (60 %), Projektorganisation (53 %) und verfiigbare Bauzeit (51 %).
Es ist anzumerken, dass angenommen wird, dass die fehlenden Informationen
dennoch vorliegen konnen, jedoch an dezentralen Orten. Weiter dokumentiert
keiner der Teilnehmer marktbeschreibende Merkmale oder bezieht diese in die
Planung mit ein. Kenngrofen, wie die Inflation wihrend des Projektes, die poli-
tische Stabilitét des Standortes oder die klimatische Lage konnten durchaus rele-
vante Einflussgrofen auf die Dauer sein.

Die Ergebnisse zum bestehenden Datenmanagement sind in Abbildung 4.2 vi-
sualisiert.

Verwendete Methoden: Eine Betrachtung der verwendeten analytischen Me-
thoden zur Bestimmung der Vorgiinge im Rahmenterminplan zeigt, dass hierbei
nur die analytische Methode des Datenzugriffs angewendet wird. Im Besonderen
fiihren die Teilnehmer vorwiegend einen Projektvergleich mit bereits durchge-
fiihrten Projekten durch. Zusitzlich basiert die Bestimmung der Vorgéinge stark
auf der Intuition der Teilnehmer, indem auf Basis der personlichen Erfahrung
vorgegangen wird. 55 % der Teilnehmer verwenden zur Bestimmung der not-
wendigen Vorginge ein kombiniertes Vorgehen aus intuitiven sowie analytischen
Vorgehensweisen.
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Anzahl dokumentierter Projekte Haufig dokumentierte Datenpunkte
sauesit YNNI, 51%%

Projektorganisation | 53%

1 |
Bausumme S==—o=—=060%%
Nutzeranforderungen

Bebauungsfliche

Standort

Bauvolumen

& keine W weniger als 10
=10 bis 29 30 bis 100
mehr als 100

Projektart

Abbildung 4.2: Univariate Ergebnisse zu der Anzahl dokumentierter Projekte und héiufig dokumen-
tierter Datenpunkte

Zur Bestimmung der notwendigen Dauern der Vorginge werden verschiedene
analytische Methoden angewendet (Mehrfachauswahl moglich): Auch hier fiih-
ren die meisten Befragten (80 %) einen Datenzugriff in Form eines Projektver-
gleichs durch. 33 % der Teilnehmer wenden hier auch ,,statistische Analysen*
an und verwenden Benchmarks zur Bestimmung der Dauern. 16 % fithren ma-
thematische Formeln fiir Hochrechnungen durch und nur ein einziger Teilneh-
mer verwendet Methoden der KI zur Prognose der Dauern. Zudem wird auch
hier intuitiv auf Basis der personlichen Erfahrung (85 %) sowie der Erfahrung
von zusitzlichen Experten (52 %) vorgegangen. Zur Bestimmung der Dauern der
Phasen gehen 83 % der Befragten kombiniert vor und lediglich 10 % gehen rein
intuitiv und 7 % gehen rein analytisch vor.

Die Ergebnisse zu angewendeten Methoden in der Bestimmung der jeweiligen
Dauer sind in Abbildung 4.3 visualisiert.
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Methoden zur Bestimmung der Dauer Intuition und Analytik

m Datenzugriff in Form eines Projektvergleichs W Kombination von Intuition und Analytik
# Statistische Analysen und Benchmarks # reine Intuition
Hochrechnungen reine Analytik

Pradiktive Methoden

Abbildung 4.3: Univariate Ergebnisse der Methoden zur Definition von Projektdauern
4.3.2 Ergebnisse der explorativen Faktoranalyse

Ziel der Umfrage ist es zu verstehen, welche Ansitze bzw. Elemente dieser An-
sdtze zur Reduktion von Abweichungen auf die Planungsqualitit der Rahmen-
terminplanung wirken. Hierfiir werden mithilfe einer EFA die Elemente in ei-
nem Modell zu vier Kategorien zusammengefasst. Das Modell enthilt dabei acht
Items und umfasst die Kategorien Unternehmensgrofle, Wissensdatenbank, Wis-
sen zum Projekt, Erfahrung und Fahigkeiten. Tabelle 4.3 zeigt die Ergebnisse der
EFA sowie bestimmende Kennzahlen auf.

Bei der Varimax-Rotation wird die Varianz der quadrierten Faktorladungen pro
Konstrukt maximiert, um die Aussagekraft der erstellten Konstrukte bewerten zu
konnen. Hierfiir werden in einem ersten Schritt mit der Kaiser-Normalisierung
die quadrierten Faktorladungen durch die Kommunalititen dividiert. Die Kom-
munalitidt beschreibt, wieviel Varianz die Variable an allen Faktoren erklart.
Die Einzigartigkeit je Item hingegen beschreibt die nicht aufgeklérte Varianz
der Variable. Der Eigenwert eines Konstrukts entspricht der von ihm bei allen
Items zusammen erklirten Varianz. Eigenwerte grofer als eins (nach der Kaiser-
Normalisierung) unterstiitzen die theoretischen Unterscheidungen der Konstruk-
te. Die erstellten vier Konstrukte zeigen Eigenwerte grofer eins auf und lassen
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Tabelle 4.3: EFA mit Varimax-Rotation und Kaiser-Normalisierung; Hauptgewichtungen in schwar-
zer und Kreuzgewichtungen in grauer Schrift

Item Konstrukt 1 2 3 5 Einzigartigkeit Kommunalitiit
Anzahl Projek ah

X nza roje. te-pro Jahr Unternehmensgrofie -0,795 0,107 0,039 0,172 0,322 0,678
in der Organisation (I28)...

Anzahl an Angstellten (I31)... -0,975 0,113 0,036 0,121 0,005 0,995
Jdhrlicher Umsatz (132)... -0,886 0,148 -0,058 0,221 0,138 0,862
Anzahl dokumentierter Wissensdatenbank ~0.040 0.983 0.023 0.098 0,005 0,995
Projekte (I13)...

Verfiigbare Inf ti

eritg C,lre nrormation Projektwissen -0.017 0,041 -0,922 0,033 0,005 0,995
zum Projekt (I11)...

Erfahrungen in der Bauwirtschaft (126)... Erfahrung / Fihigkeiten 0,158 0,053 -0,056 -0,792 0,341 0,659
Erfahrungen in der Position (I25)... 0,303 0,129 0,148 -0,929 0,005 0,995

Eigenwert 3,308 2,175 3,459 2,835
Anteil der erklirten Varianz 0,221 0,145 0,231 0,189
Kum. Anteil der erklirten Varianz 0,365 0,596 0,785

sich daher unterscheiden. Weiter sollte der Anteil der kumulierten erklidrten Va-
rianz moglichst hoch sein. Hierbei wird das akzeptable Minimum von 60 % mit
78,5 % erreicht (vgl. Hinkin 1998, S. 112).

Konstrukt 1: Unternehmensgrofie

Die Unternehmensgrofe kann durch die Anzahl der Mitarbeiter, die durchgefiihr-
ten Projekte oder den Umsatz beschrieben werden. Sind diese Items grof3, konnte
tendenziell von einer Professionalisierung des Vorgehens ausgegangen werden.
Es existiert ein groflerer Erfahrungsschatz in Form von Personen oder Daten.

Konstrukt 2: Wissensdatenbank

Beziiglich der Dokumentation historischer Projekte konnten in den Interviews
unterschiedliche Vorgehensweisen identifiziert werden. So dokumentiert Inter-
viewpartner drei durchgefiihrte Projekte lediglich in PowerPoint (IP3), andere
Organisationen verwalten eine unternehmenszentrale Datenbank (IP6). Der Zu-
griff auf dokumentierte Attribute historisch durchgefiihrter Projekte zur Termin-
planung ist relevant, wie Interviewpartner sechs beschreibt:
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,Und da haben wir [...] dann unsere Datenbank der abgeschlossenen
Projekte, wo wir dann immer nachvollziehen kdnnen oder bench-
marken konnen.*

Auf dem Datenzugriff sind Projektvergleiche, Benchmarks, Hochrechnungen,
Vorhersagen oder Optimierungen moglich (vgl. Davenport und Harris 2007).
Nach Kahneman und Tversky (1977) wird die Vorhersage von Projektdauern
auf Basis von ,,singuldren” Informationen oder aber ,.distributiven Informatio-
nen getroffen. Singuldre Informationen sind ausschlieBlich auf das Projekt bezo-
gene Informationen. Distributive Informationen hingegen sind Erfahrungen aus
anderen vergangenen Projekten. In Schitzungen greifen Personen verstirkt auf
singuldre Informationen zuriick, da sie ihre Projekte tendenziell als einzigartig
wahrnehmen und vernachlédssigen distributive Informationen.

Nach Buehler et al. (1994) fiihrt das ungerechtfertigte Bevorzugen von Plan-
basierten Informationen zu Planungsfehlschliissen. Projektverldngernde Attribu-
te werden tendenziell als externe Einfliisse wahrgenommen und sind nicht Be-
standteil des Projektaufwandes. Sie werden daher weniger oder gar nicht in die
Schitzung zukiinftiger Projekte einbezogen.

Aufgrund der Nichtberiicksichtigung distributiver Informationen kommt es héiu-
fig zu Planungsfehlschliissen.

Konstrukt 3: Projektwissen

Das Wissen zum aktuellen Projekt ist die Grundlage der Terminplanung. So stellt
auch Interviewpartner eins (IP1) die Aufgabe der Informationsgewinnung zur
Bestimmung eines der Projektattribute in den Vordergrund:

»Wichtig ist es [...] so viele [Informationen] wie moglich zu sam-
meln.*

So wird auch in der Literatur beschrieben, dass ein Zerlegen eines komplexen
Problems in seine Subkomponenten bzw. Attribute die Planungsqualitidt unter-
stiitzt. Wird ein vielschichtiges Projekt nicht oder nicht ausreichend in seine
Subkomponenten heruntergebrochen, kann dies zu einer Fehleinschitzung der
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Projektdauern fithren. Es wird nach Kruger und Evans (2004) zu einer Unter-
schitzung der Projektbestandteile fiihren, nach Kahneman und Tversky (1977)
und Buehler et al. (1994) zu einer Uberschitzung.

Konstrukt 4: Erfahrungen und Fihigkeiten

Das Einbeziehen von Erfahrungen und Fihigkeiten in der Rahmenterminplanung
reicht nach den Interviews von einer Planung bei einem Verantwortlichen (IP3)
bis zu einer Planung im Team (IP2). Interviewpartner zwei nennt als die grofite
Hiirde der Rahmenterminplanung ein mangelhaftes Einschitzungsvermogen. So
bezieht Interviewpartner sieben (IP7) lediglich Wissen von Experten ein, doku-
mentierte Daten werden vollstdndig missachtet:

,»Wissens- und Datenbanken, wo wir Termine abgreifen, sind alles
Architekten oder Ingenieure, zum Grofteil mit je mehreren Jahren
Berufserfahrung. Die wissen, wie lange es dauert. Da brauche ich
keine Wissens- und Datenbank.*

Die Qualitit einer Losung steigt mit den Schitzungen der an der Planung beteilig-
ten Personen. Eine Gruppe von Experten kann folglich zu einer besseren Losung
kommen als eine Einzelperson (vgl. Jakoby 2019, S. 180). Intuitive Schitzungen
verschiedener Personen konnen sehr unterschiedlich ausfallen und besitzen somit
Unsicherheiten und einen groflen Streubereich (vgl. Jakoby 2019, S. 175). Bona-
beau (2003) zeigt hingegen den Nachteil auf, dass die Verwendung von Intuition
zwar zu Erfolg, aber genauso gut auch zu Misserfolg fithren kann. Die Intuition
sei dabei kein Mittel, um die Komplexitit eines Problems zu bewerten, sondern
um sie zu ignorieren.

An dieser Stelle ist anzumerken, dass verwendete analytische Methoden, wie ein-
fache Hochrechnungen oder die Anwendung von Methoden der KI, nicht Teil des
Systems aus den vorgestellten vier Konstrukten sind und daher nicht représentiert
sind.
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4.3.3 Validitatstiberprifung des Systemkonstrukts

Das beschriebene Systemkonstrukt wird mit der EFA auf seine inhaltliche Kon-
sistenz und interne Validitdt Giberpriift. Im Folgenden werden im Rahmen der
weiteren Konstruktanalyse Abhingigkeiten der vier identifizierten Konstrukte zu
der Planungsqualitit iiberpriift. Die Konstrukte, die sich aus den Elementen der
vorgestellten Ansitze bilden, werden nun mit der Planungsqualitit des zuletzt
abgeschlossenen Projektes gegeniibergestellt. Die Planungsqualitét beinhaltet:

* Planabweichungen (in %),
* Besondere Mafinahmen zur Planeinhaltung,
¢ In der Planung enthaltene Zeitpuffer (in %),

e Die allgemeine Zufriedenheit mit der Planung.

Abbildung 4.4 zeigt die identifizierten statistischen Zusammenhinge zwischen
den Konstrukten und der Planungsqualitét.

UnternehmensgroRe r=- Zufriedenheit

*%
Wissensdatenbank

*k

Zeitabweichungen Zeitpuffer
Projektwissen [
Erfahrung / J
Fahigkeiten MaRnahmen

Abbildung 4.4: Qualititsbezogene Validititsbewertung des identifizierten Frameworks mit den Si-
gnifikanzcodes: **#*** 0,001 **** 0,01 *** 0,05; graue, gestrichelte Pfeile kennzeich-
nen nicht signifikante Beziehungen

Dabei wird ein Spearman’s Rangkorrelationskoeffizient von > 0,25 als statistisch
signifikant angenommen und mit dem p-Wert das Signifikanzniveau iiberpriift. Es
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sind vor allem statistisch signifikante Korrelationen zur Zeitabweichung zu fin-
den. Die Zeitabweichung ist mit der Grofe der Datenbank historischer Projekte
korreliert. Der Zugriff auf in die Subkomponenten zerlegten Projekte ist nach den
Ergebnissen der Studie ein Erfolgsfaktor zur Reduktion der Abweichungen. Die-
ses Ergebnis wird durch die Studie von Cao et al. (2019) bestitigt. Die Autoren
konnten in der brancheniibergreifenden Studie nachweisen, dass eine statistisch
positive Verbindung zwischen den Féahigkeiten der Informationsverarbeitung und
dem Wettbewerbsvorteil des jeweiligen Unternehmens mittels der Effektivitit der
Entscheidungsfindung existiert.

Weiter zeigen die Ergebnisse einen Zusammenhang zwischen der Unternehmens-
grofe und der Zufriedenheit sowie zwischen der Zufriedenheit und den Zeitab-
weichungen. Die mit der Unternehmensgrofle verbundene Professionalitit spielt
demnach eine Rolle. Die Abweichungen sind somit ebenfalls beeinflusst durch
die Zufriedenheit und Zeitpuffer.

An dieser Stelle sei auf das ,,Parkinson’s Law* verwiesen (Parkinson und Lan-
caster 1958): Es beschreibt den Effekt, dass in einem Projekt Zeitpuffer immer
aufgebraucht werden. Diese Zeitpuffer werden auch dann aufgebraucht, wenn
das Projekt den Puffer tatsdchlich gar nicht zur Fertigstellung benotigt. Den Er-
gebnissen der Umfrage zufolge werden Zeitpuffer entweder nicht aufgebraucht
oder sogar liber das geplante Maf hinaus beansprucht. Die Planung von Zeitpuf-
fern hat demnach einen positiven Einfluss auf Planungsfehlschliisse und sollte
daher in der Planung vermieden werden.

Tabelle 4.4 gibt zusitzlich die einzelnen Kennwerte der Analyse wieder. Hier
wird die statistische Signifikanz mit dem Spearman Rangkorrelationskoeffizient
Tsp, sowie der p-Wert und die Kovarianz dargestellt. Werte nahe bei Plus oder
Minus eins weisen auf einen hohen Zusammenhang hin.

Um die Abhéngigkeiten zwischen den Variablen besser zu verstehen und diese
zu visualisieren, wird ein Korrelationsdiagramm in Form eines Monoplots erstellt
(siche Abbildung 4.5). Items der identifizierten Konstrukte und der Planungsqua-
litdt sind im Vergleich zu den anderen Items hier in schwarz und fett dargestellt.
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Tabelle 4.4: Matrix der Spearman-Rangkorrelationskoeffizient mit 95 % Konfidenzintervall, p-Wert
und Kovarianzen zur Zeitabweichung (Item 17)

Zeitabweichung (117) Spearman’s rs p-Wert Kovarianz
Dokumentierte Projekte (I13) -0,301 0,0150 -0,3305
Dokumentierte Informationen zu abgeschlossenen Projekten (115) -0,326 0,0080 0,2137
Zufriedenheit (104) -0,346 0,0048 -0,2560
Zeitpuffer (118) 0,376 0,0020 0,2248

Dieses ist entsprechend der Erlduterungen in Schritt vier aus Abschnitt 4.2.5 zu
verstehen.

Das Korrelationsdiagramm spiegelt ebenfalls die bereits erkannte Korrelation
zwischen der Wissensdatenbank (I13) zu den Zeitabweichungen wider. Es 1dsst
sich zeigen, dass die Erfahrung (125, 126) radial weiter entfernt ist und daher
ein geringer Zusammenhang anzunehmen ist (I125: ry, = —0,159; 126: ry, =
—0, 187). Weiter ist die Unternehmensgrofle nicht korreliert zu den Zeitabwei-
chungen, da diese nahezu in einem 90 Grad Winkel zueinander stehen. Als Va-
riable zur Messung der Planungsqualitét ist die Zeitabweichung im Vergleich zu
der Zufriedenheit, den Maflnahmen und eingeplanten Zeitpuffern am reprisenta-
tivsten. Es konnen weiter folgende Aussagen abgeleitet werden:

* Je hoher die Zufriedenheit (I04) mit der Rahmenterminplanung, desto ge-
ringer die Zeitpuffer (I19).

e Je hoher die Zufriedenheit (I04) mit der Rahmenterminplanung, desto
mehr Erfahrung in der Baubranche (125, 126) sowie in der aktuellen Rolle
existieren und desto ofter sind die Personen in die Rahmenterminplanung
(I27) involviert.

e Je hoher die Zufriedenheit (I04) mit der Rahmenterminplanung, desto gro-
Ber das Unternehmen (128, 131, 132).

¢ Je mehr MaBnahmen (I18) zur Zielerreichung eingesetzt werden, desto
mehr Daten sind zum aktuellen Projekt sowie historischen Projekten ver-
fiigbar (I11, 113, I15).
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Anzahl dokumentierter
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Abbildung 4.5: Korrelationsmonoplot fiir Kriterien zur Konstruktvaliditéit (Items des Konstrukts in
fetter Schrift, andere Items in grauer Schrift)

e Je mehr Mafinahmen (I18) zur Zielerreichung eingesetzt werden, desto
grofer ist das Unternehmen (128, 131, 132).

Die Analyse des entwickelten Frameworks und der Planungsqualitit zeigt Ab-
hingigkeiten zu den dokumentierten distributiven Daten auf. Wird ein komplexes
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Problem in seine Subkomponenten zerlegt, kann die Planungsqualitit erhoht wer-
den (vgl. Kahneman und Tversky 1977, Buehler et al. 1994, Kruger und Evans
2004). Dabei zeigt die Umfrage Vorteile bei einem Zugriff auf dokumentierte
Daten im Vergleich zu Erfahrungen auf. Diese Datenbasis kann als Grundlage
analytischer, datenbasiertr Methoden dienen.

4.4 Zusammenfassung und kritische
Betrachtung

Abweichungen von den geplanten Dauern kennzeichnen eine grole Anzahl von
Bauprojekten. Siemiatycki (2009) schlégt fiinf Ansétze zur Reduzierung von Pla-
nungsfehlschliissen und damit von Zeitabweichungen vor. Um die Auswirkun-
gen dieser Ansitze zu messen, wird eine explorative Studie in Organisationen
der Baubranche in Deutschland durchgefiihrt. Auf der Grundlage von Interviews
wird eine Umfrage erstellt, durchgefiihrt und statistisch ausgewertet. Ergebnis
der explorativen Befragung mit 131 Teilnehmern ist ein 4-Faktoren-Framework,
das die Elemente der Ansitze zuordnet. Bei diesen Faktoren handelt es sich um
(1) die Unternehmensgrofe, (2) das Wissen aus historischen Projekten, (3) das
Projektwissen und (4) die Erfahrung und das Wissen der Planungsteilnehmer.
Dieses Systemkonstrukt wird mit mehreren statistischen Parametern validiert und
verifiziert.

Die univariaten Analysen haben gezeigt, dass die Planer kaum moderne Tech-
niken verwenden. Es werden insbesondere einfache Datenzugriffe verwendet.
Die Planer verwenden am héufigsten eine Kombination aus einfachen, analyti-
schen und intuitiven Methoden. Hier bestitigt zwar die Forschung, dass ein Zu-
sammenspiel beider Bereiche, Intuition und Analytik, die grofiten Vorteile bie-
tet, Methoden mit einer hohen analytischen Stufe sollten jedoch eine breitere
Anwendung finden. Die Analyse des entwickelten Systemkonstrukts zeigt, dass
es eine statistische Korrelation zwischen der Projektdatenbank und den Zeitab-
weichungen gibt. Die erste Strategie, (1) das Sammeln von Informationen bzw.
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die Verbesserung der Leistungsiiberwachung, des Berichtswesens und des Infor-
mationsaustauschs, hat demnach den groften Einfluss auf die Reduzierung der
Zeitabweichungen. Die Ergebnisse der analysierten Studien unterstiitzen die Er-
gebnisse von Siemiatycki (2009). Auch Ahiaga-Dagbui und Smith (2014, S. 682)
weisen auf ,,eine wachsende Anerkennung von Informationen als wichtiges Wett-
bewerbsinstrument* hin. So kann die Anzahl der Projekte in der Datenbank sowie
die Art und Weise, wie diese dokumentiert werden, ein Indikator fiir die Profes-
sionalitdt des jeweiligen Unternehmens sein. Sie konnte als manifeste Variable
identifiziert werden. Latente Variablen, wie die Intelligenz der einzelnen Planer
oder die Unternehmenskultur werden nicht iiberpriift und kénnen einen Einfluss
auf die Zufriedenheit mit der Planung haben.

Die Erhebung konzentriert sich ausschlieBlich auf den Wirtschaftsstandort
Deutschland. Es kann nicht davon ausgegangen werden, dass sie auf andere
Standorte iibertragbar ist. Weiter konzentriert sich die Stichprobe nur auf eine Da-
tenerhebung. Nach dem fiinften Schritt des methodischen Vorgehens von Hinkin
(1998) sollte die Befragung und Analyse ein zweites Mal durchgefiihrt werden.
Die Umfrageergebnisse konnen auch zur erneuten Validierung der vorgeschlage-
nen Struktur verwendet werden. Es muss auch erwihnt werden, dass einzelne An-
sétze bereits durch die Ergebnisse der Interviews nicht weiter betrachtet werden,
da eine statistische Auswertung dieser Methoden auf Grundlage der Interviews
ausgeschlossen ist. Nichtsdestoweniger kann auf der Grundlage der Interviews
gezeigt werden, dass die Qualitit des Planungsprozesses gesteigert werden kann,
wenn Anreize gesetzt werden. Auch die Fokussierung auf moderne Techniken fiir
die Berichterstattung und Uberwachung von Rahmenterminplinen, trotz langer
Feedback-Schleifen, erhoht die Planungsqualitéit weiter.

Mit der durchgefiihrten explorativen Studie konnte aufgrund des geringen Einsat-
zes analytischer Methoden der Einfluss dieser auf Planungsabweichungen nicht
untersucht werden. Es bleibt zu untersuchen, ob Planungsabweichungen mit den
verfiigbaren Daten in Unternehmen und Planungsmethoden einer hohen analy-
tischen Stufe weiter reduziert werden konnen. Aufgrund der Relevanz des auf-
gezeigten Datenmanagements und der Forschungsliicke im Bereich analytischer
Planungsmethoden bei pradiktiven und optimierenden Verfahren sollten diese in
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der Forschung eine besondere Beriicksichtigung finden. Die Ergebnisse der uni-
variaten Analyse zeigen diesen Aspekt: In der Praxis werden bisher nur Metho-
den mit einem niedrigen analytischen Niveau, wie z. B. Datenzugriff, eingesetzt.

Im Folgenden wird aufgrund des fehlenden Einsatzes in Forschung und Praxis
zum einen der Begriff KI und zum anderen der Begriff XAI erldutert. Hierbei
wird der Themenbereich zu ML-Methoden als Synonym fiir pradiktive Methoden
verwendet.
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5 Grundlagen ausgewahlter
Methoden der Kuinstlichen
Intelligenz

5.1 Vorbemerkung

Das Forschungsgebiet um das Thema ,,KI* hat sich in den vergangenen Jahren
stark weiterentwickelt und wird in den kommenden Jahren weiter an Dynamik
gewinnen. Obwohl die Grundlagen bereits in der Mitte des letzten Jahrhunderts
geschaffen wurden, sind viele praktische Anwendungen erst heute moglich. Dies
folgt einerseits aus der kontinuierlich steigenden Leistungszunahme von Hard-
ware und Software (bekannt als ,,Moore’s Law*), aber auch andererseits aus der
Verfiigbarkeit von wachsenden Datenmengen und deren Vernetzung im Zuge der
Digitalisierung. Die Definitionen des Begriffs der KI sind durch die anhaltende
Entwicklung oft unscharf, unterscheiden sich je nach Quelle und lassen sich dar-
tiber hinaus nicht klar voneinander abgrenzen. Teilgebiete der KI (Kapitel 5.2)
sind ML (Kapitel 5.3), KNN (Kapitel 5.4) und Deep Learning (DL) (Kapitel 5.5)
(siehe Abbildung 5.1), die in den folgenden Abschnitten in ihren Grundziigen er-
lautert werden. Um den Anforderungen der Prognosegenauigkeit und Erklédrbar-
keit zu geniigen, werden ausgewdhlte Methoden der erkldrbaren KI (eXplainable
Artificial Intelligence, XAl) in Kapitel 5.6 vorgestellt und abschlieBend zusam-
mengefasst (Kapitel 5.7).
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Kiinstliche
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Abbildung 5.1: KI, ML, DL (vgl. Copeland 2016, Denk 2017)
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5.2 Kinstliche Intelligenz

Definitionen

KI befasst sich mit dem Nachbau menschlicher Intelligenz durch Maschinen,
d. h. meist Computer (vgl. Kroll 2013, S. 8). Alan Turing entwickelte 1950 dafiir
den nach ihm benannten Turing-Test. Bei diesem muss eine Person in mindestens
30 % der Testldufe die Ausgabe einer Maschine, fiir die eines Menschen halten,
damit sie als ,intelligent™ gilt (vgl. Ertel 2016, S. 4). John McCarthy, der den
Begriff der KI als Erster definierte, schrieb 1955, dass das Ziel der KI sei, Ma-
schinen zu entwickeln, die sich verhalten, als verfiigten sie iiber Intelligenz (vgl.
McCarthy et al. 1955).

Die Schwierigkeit dieser Definition besteht in der Deutung des Begriffs Intel-
ligenz. Das Vorbild, die menschliche Intelligenz, zeichnet sich durch komplexe
kognitive Fihigkeiten aus, ermoglicht situationsabhéngige Entscheidungen (vgl.
Lunze 2016, S. 2), bezieht ein Bewusstsein, Emotionalitit und Intuition ein.
Diese Entscheidungen konnen u. a. mathematischer, neurologischer, psycholo-
gischer, kybernetischer oder linguistischer Natur sein (vgl. Russell und Norvig

118



5.2 Kiinstliche Intelligenz

2012, S. 291.). Aus diesem Grund gestaltet sich eine einheitliche Definition von
KT als schwierig. Kiihl et al. (2022, S. 7) nennen weiter, dass unter Methoden der
KT auch einfache regelbasierte Systeme und Formeln gehdren kénnen. Hingegen
eignet sich der Begriff ML fiir ein eindeutiges Verstdndnis besser. ML gibt Com-
putern die Moglichkeit zu lernen, ohne dabei explizit programmiert zu sein (vgl.
Samuel 1959). Dieser Begriff wird in Abschnitt 5.3 weiter erldutert.

In diesem Zusammenhang wird daher auch zwischen ,,starker* und ,,schwacher
KI* unterschieden. Nach Russell und Norvig (2012, S. 1176) zeichnet sich ei-
ne starke KI dadurch aus, dass sie wirklich ,,denken‘ kann, wihrend schwache
KI ihre Intelligenz nur simuliert. In der Praxis eignen sich die schwachen An-
sitze, um spezifische Anwendungsprobleme zu 16sen (z. B. Bilderkennung beim
autonomen Fahren oder Berechnung multidimensionaler Probleme), wohingegen
starke Intelligenz sich vornehmlich vielschichtigen Aufgaben widmet (z. B. logi-
sches Denken oder komplexe Kommunikation in natiirlicher Sprache) und bisher
keine Anwendung findet. Im Englischen werden hierfiir auch die Begriffe ,,Ar-
tificial Narrow Intelligence™ (ANI) und ,,Artificial General Intelligence™ (AGI)
verwendet, die den Unterschied besser verdeutlichen (vgl. Goertzel 2007, S. 1).
Aktuell ist die schwache KI Stand der Forschung. Demnach werden auf Basis
eines bestimmten Datensatzes konkrete und genau auf diesen Datensatz trainier-
te Prognosen erstellt. Diese sind nicht direkt iibertragbar auf andere Datensitze
bzw. generalisierbar. Daher sind die Ergebnisse dieser Arbeit eher als Fallstudien
zum Einsatz von KI zu verstehen und dienen weniger dazu, eine allgemeingiil-
tige Aussage zum Einsatz von KI-Methoden zur Reduktion von Abweichungen
geplanter Dauern in frithen Phasen eines Bauprojektes abzuleiten.

Intelligente Agenten

Fiir eine schwache KI bilden intelligente Agenten die Grundlage. Als Agent (vom
lat. ,,agere” = tun, handeln, machen) wird im Allgemeinen ein System bezeichnet,
das Informationen einer Eingabe verarbeitet und daraus eine Ausgabe produziert.
Die Wahrnehmung der Daten erfolgt dabei iiber Sensoren und die daraus folgen-
den Aktionen iiber Aktuatoren. Dieses sehr allgemeine Konzept ldsst sich auf
verschiedene Weisen klassifizieren. Software-Agenten interagieren durch Ein-
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und Ausgaben mit dem Benutzer. Hardware-Agenten hingegen agieren durch
Wahrnehmung und Verédnderung ihrer physischen Umgebung. (vgl. Ertel 2016,
S. 18f.)

Im Bereich der KI wird von einem intelligenten Agenten gesprochen. Die ein-
fachste Form ist hierbei der einfache Reflexagent, der lediglich die aktuelle Wahr-
nehmung auswertet und vorherige Informationen nicht einbezieht. Die ausge-
fuhrte Aktion ermittelt sich dabei durch festgelegte Bedingungs-Aktions-Regeln
(wenn-dann-Regeln). Der Vorteil einfacher Reflexagenten ist ihre Simplizitit, die
jedoch auch nur eine begrenzte Intelligenz ermoglicht. (vgl. Russell und Norvig
2012, S. 761.)

Lernende Agenten konnen hingegen selbststindig durch die ihnen zur Verfiigung
gestellten Informationen lernen. ,,Ein Agent heilit lernfihig, wenn sich seine
Leistungsfihigkeit auf neuen, unbekannten Daten im Laufe der Zeit (nachdem
er viele Trainingsbeispiele gesehen hat) verbessert (gemessen auf einem geeig-
neten Mafstab).“ (Ertel 2016, S. 195) Dies ermdoglicht, dass der Agent komplexe
Aufgaben 16sen kann, ohne dass diese explizit programmiert werden. So sind
explizit programmierte wenn-dann-Regeln nicht mehr notwendig, da der Agent
selbststindig die Regeln findet und diese lernt. Dartiber hinaus kann ein solcher
Agent in ihm unbekannten Umgebungen funktionieren und dabei kompetenter
werden, als er in seinem Ausgangszustand war. (vgl. Russell und Norvig 2012,
S. 83)

Grundsitzlich enthalten lernende Agenten ein Leistungselement fiir Aktionen
und ein Lernelement fiir die Verbesserung des Arbeitserfolges. Das sogenann-
te Kritikelement wiederum liefert dem Lernelement das Feedback abhingig von
den Ergebnissen des Agenten. Diese Ergebnisse werden dann mittels des Leis-
tungsstandards bewertet. Daraufhin kann das Lernelement das Leistungselement
entsprechend dndern, um zukiinftig bessere Ergebnisse zu erreichen. Der Pro-
blemgenerator schligt Aktionen vor, die neue Erfahrungen des Agenten ermdogli-
chen. Ohne den Problemgenerator wiirde der Agent immer die beste ihm bereits
bekannte Aktion durchfiihren. (vgl. Russell und Norvig 2012, S. 83f.)
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Eine Anwendung lernender Agenten ist das Maschinelle Lernen, das sich mit
der Auswertung grofler Datenmengen beschiftigt und im Folgenden eingehender
beschrieben wird.

5.3 Maschinelles Lernen

5.3.1 Ziele des Maschinellen Lernens

»IML ist ein] Forschungsgebiet, das Computer in die Lage versetzen soll, zu ler-
nen, ohne explizit darauf programmiert zu sein.“ (Samuel 1959) Das Ziel des ML
ist demnach die Programmierung von Computern, sodass diese anhand von Da-
ten lernen. Die Stérke des Verfahrens liegt insbesondere in der Fahigkeit, grofe
Datenmengen verarbeiten zu konnen (vgl. Géron und Rother 2018, S. 4). Die
klassische Programmierung zeichnet aus, dass die Regeln der Programme durch
den Programmierer vorgegeben werden, und dadurch aus Daten (Input) Antwor-
ten (Output) generiert werden. Das ML nutzt hingegen sowohl Daten als auch
dazugehorige Antworten, um dadurch Regeln abzuleiten. Dieses Programm mit
Regeln kann anschlieBend auf weitere (neue) Daten angewendet werden, um da-
zugehorige Antworten zu generieren (vgl. Chollet 2018, S. 23). Mit dieser Defini-
tion des ML konnen die Methoden der bayesschen Statistik oder Fuzzy-Systeme
zwar den Methoden der KI zugeordnet werden, sie werden jedoch aus dem The-
menbereich des ML ausgeschlossen. Der Unterschied zwischen der klassischen
Programmierung und dem ML ist in Abbildung 5.2 dargestellt.

ML zeichnet sich durch folgende Vorteile aus (vgl. Géron und Rother 2018,
S. 4ft.):

* Automatisierung: Arbeitsintensive Lernaufgaben, die viel Handarbeit
oder viele Regeln benétigen, konnen mittels ML automatisiert werden.

* Komplexitiit: ML kann Losungen fiir Probleme finden, die zu komplex fiir
herkommliche Methoden sind oder fiir die (noch) kein Programm existiert.
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Klassische

Programmierung Programm
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Abbildung 5.2: Das Programmierparadigma des ML im Vergleich zur klassischen Programmierung

(vgl. Chollet 2018, S. 23)

e Lernunterstiitzung: ML kann Menschen beim Finden von Losungen fiir
Lernprobleme unterstiitzen. So konnen gelernte Regeln der ML-Modelle
in vielen Fillen nachtriglich untersucht werden, um Zusammenhénge und
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Input Daten —>
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Beziehungen zu erkennen und zu verstehen.

* Auswertung grofler Datenmengen: Durch die Digitalisierung stehen im-
mer grofere Datenmengen zur Verfiigung, die von Hand kaum mehr be-
arbeitet werden konnen. ML kann es ermoglichen, nicht direkt sichtbare

Muster zu erkennen.

* Fluktuation: ML-Algorithmen konnen sich sehr gut an neue Daten anpas-
sen, die spiter zur Verfiigung gestellt werden.

Das Vorgehen zum Erstellen eines ML-Modells wird in Unterabschnitt 6.3.1 be-

schrieben.

5.3.2 Lernen

Das Lernen aus zur Verfiigung gestellten Daten ist das zentrale Konzept des ML.
Beim Lernen geht es hierbei nicht um das ,,Auswendiglernen® von Inhalten, son-
dern um das Erlernen eines Verfahrens, das auf beliebige andere Beispiele ange-
wandt werden kann. Dies nennt man Generalisierung (vgl. Ertel 2016, S. 192)
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(s. auch Gleichung 5.3.4). Konkreter ausgedriickt wird aus einer Sammlung von
Ein- und Ausgabepaaren eine Funktion gelernt, durch die fiir weitere Eingaben
(Input) eine Ausgabe (Output) vorhergesagt werden kann (vgl. Russell und Nor-
vig 2012, S. 809).

In mathematischer Form ausgedriickt kann das Lernen folgendermaf3en beschrie-
ben werden: Es existiere eine Menge 2~ (giiltige Eingaben) und eine unbekannte
Funktion f zu 2", die jedem Element aus 2~ seine entsprechende Ausgabe zu-
weist. Das Lernen besteht nun darin, eine moglichst genaue Approximation f zu
f mithilfe der Daten zu finden. Wie f definiert ist, hdngt von der Lernaufgabe ab.
(vgl. Knox 2018, S. 3)

Dabei wird der Definitionsbereich .2 als Merkmalsraum bezeichnet. Ein einzel-
nes Element X € 2" heiit Merkmalsvektor (oder Eingabe). Die einzelnen Koor-
dinaten von X wiederum werden Merkmale (vom engl. ,,features) genannt.

f(Z") wird als Wertebereich bezeichnet. Je nach Ausgabetyp kann es sich dabei
um finite ungeordnete Mengen handeln oder der Wertebereich in kontinuierlicher
Form vorliegen. Ein einzelnes Element Y € f(.2") wird bei einer finiten ungeord-
neten Menge als Klasse und als Antwort bei kontinuierlicher Form bezeichnet.
(vgl. Knox 2018, S. 4)

Werden nun konkrete Daten betrachtet, so konnen diese als zufillige Ziehungen
(X,Y) aus einer Zufallsverteilung P auf 2" x f(2Z") betrachtet werden.

Es existieren verschiedene Kategorien, in die maschinelle Lernprozesse einge-
teilt werden konnen, je nach Art der zur Verfiigung stehenden Daten und der
Steuerung des Lernprozesses (vgl. Géron und Rother 2018, S. 8).

Uberwachtes Lernen

Der Agent lernt beim iiberwachten Lernen (vom engl. ,,supervised learning®)
einen Zusammenhang in jeweiligen Ein- und Ausgabepaaren und versucht so ei-
ne Funktionalitidt bzw. Regeln abzuleiten (vgl. Russell und Norvig 2012, S. 811).
Mit bekannten Beispieldaten wird auf eine bestimmte Ausgabe und die damit ein-
hergehende Interpretation trainiert. AnschlieBend kénnen die gefundenen Regeln
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verwendet werden, um neue Ausgaben zu erstellen. (vgl. Kirste und Schiirholz
2019, S. 25)

Mathematisch gesehen bestehen die Daten in diesem Fall aus Definitionsbereich-
Wertebereich-Paaren (X,Y) mit den Merkmalen (xi,y1),...,(Xu,y) € Z X
F(Z). Jedes (x;,y;) wird hier aus einer gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsver-
teilung P(X,Y) aus 2" x f(Z") gezogen. Das Maschinelle Lernen hat meist die
Aufgabe, einen Algorithmus zu approximieren, sodass gilt £ : 2 — f (Z) (vgl.
Knox 2018, S. 4f1.). Diese Art Daten werden als beschriftete Daten (engl. ,,labe-
led data®) und die Menge Y als Beschriftung (engl. ,,label”) bezeichnet, die die
zugehorigen Klassen oder Antworten enthilt. (vgl. Dasgupta 2010, S. 15)

Typische Anwendungsgebiete iiberwachten Lernens sind die Klassifizierung und
die Regression (siehe Kapitel 5.3.3) (vgl. Knox 2018, S. 5).

Uniliberwachtes Lernen

Dahingegen lernt der Agent beim uniiberwachten Lernen (von engl. ,,unsupervi-
sed learning®) von den Eingabedaten ohne explizites Feedback iiber das Ergebnis
der Ausgabe (vgl. Russell und Norvig 2012, S. 811).

Mathematisch gesehen bestehen die Daten in diesem Fall nur aus Werten X aus
dem Definitionsbereich (ohne Y) mit den Merkmalen xi,...,x, € 2 (vgl. Knox
2018, S. 4f1.). Diese Art Daten werden als unbeschriftete Daten (engl. ,,unlabe-
led data®) bezeichnet (vgl. Dasgupta 2010, S. 15). Sie enthalten keine Labels
wie beim tiberwachten Lernen und miissen deshalb vom Agenten selbst ermittelt
werden. Das Erheben der Daten ist deshalb einfacher, der ML-Prozess jedoch
aufwindiger und fehleranfilliger.

Typischerweise wird uniiberwachtes Lernen fiir Clustering und Dichteschédtzung
(siehe Kapitel 5.3.3) genutzt (vgl. Knox 2018, S. 5).

Semi-lUberwachtes Lernen

Zwischen den beiden zuvor vorgestellten Konzepten liegt das semi-iiberwachte
Lernen, auch halbiiberwachtes Lernen (von engl. ,,semi-supervised learning®)
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5.3 Maschinelles Lernen

genannt. Hier sind nur wenig beschriftete Daten verfiigbar, dagegen viele un-
beschriftete (vgl. Russell und Norvig 2012, S. 811).

Das Ziel ist hier bessere Vorhersagen zu treffen, als wenn ausschlieBlich die be-
schrifteten oder die unbeschrifteten Daten zum Lernen verwendet wiirden. Die
Verwendung der beschrifteten Daten ermdoglicht es dem Agenten, einen Start-
punkt fiir die Bearbeitung der unbeschrifteten Daten zu finden. Bei der Klassifi-
zierung (siehe Kapitel 5.3.3) ordnet der Agent zunichst die Daten mittels uniiber-
wachtem Lernen in verschiedene Cluster. AnschlieBend kann er aus den wenigen
gelabelten Daten in den jeweiligen Klassen schlielen, um welche Klasse es sich
bei welchem Cluster handelt. (vgl. Rebala et al. 2019, S. 22)

Auch hier sind Regression und Klassifizierung typische Anwendungsgebiete
(siehe Kapitel 5.3.3) (vgl. Zhu 2010, S. 892f.).

Bestarkendes Lernen

Bestérkendes (auch verstirkendes) Lernen (engl. ,,Reinforcement Learning*) be-
schreibt eine Technik des Maschinellen Lernens, bei der der Lernerfolg durch
Verstirkungen (d. h. Belohnungen und Bestrafungen) gesteuert wird (vgl. Rus-
sell und Norvig 2012, S. 811).

Dem Agenten wird hierbei nicht exakt mitgeteilt, wie grof3 der Unterschied der
Ausgabe zum Zielwert ist (vgl. Lippe 2006, S. 56), sondern es wird lediglich ein
Belohnungswert generiert, den der Agent versucht zu optimieren (vgl. Kirste und
Schiirholz 2019, S. 29). Das Feedback (,,bestirkendes Signal®) erhilt der Agent
dabei nicht nach jedem Beispiel, sondern nach Erreichen eines Zielzustands (vgl.
Jones 2017). Dies ist insbesondere in Situationen relevant, wenn der Agent sei-
nen Lernerfolg durch die Interaktion mit seiner Umgebung erfahrt (vgl. Russell
und Norvig 2012, S. 960). Eine beispielhafte Anwendung dieses Lerntyps ist ein
Agent, der Schachspielen lernt. Die Belohnungsfunktion richtet sich hier nach
dem Sieg oder der Niederlage des Spiels nach einer Abfolge von Ziigen (vgl.
Raschka und Mirjalili 2017, S. 30).
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5.3.3 Aufgaben

Maschinelle Lernprozesse konnen auch nach dem Typ ihrer Aufgabe kategori-
siert werden. Diese nicht abschlieBende Liste stellt verschiedene Konzepte vor.

Regression

Die Regressionsanalyse ist eine Anwendung des iiberwachten Lernens (s. Un-
terabschnitt 5.3.2), die zum Ziel hat, Zusammenhénge in Datensitzen zu finden
(vgl. Rebala et al. 2019, S. 25). Die Regressionsanalyse bzw. multivariate Re-
gression ist bereits ohne einen lernenden Agenten bzw. als einfacher Reflexagent
in Abschnitt 3.3.2 beschrieben.

Klassifizierung

Auch die Klassifizierung wird dem iiberwachten Lernen zugeordnet, da sie be-
schriftete Daten verwendet. Hierbei werden Daten anhand von gemeinsamen
Charakteristika Gruppen zugeordnet, den sogenannten Klassen (vgl. Drummond
2010, S. 168). Im Gegensatz zur Regression ist der Wertebereich der Zielvaria-
blen f(.2") eine finite ungeordnete Menge (vgl. Knox 2018, S. 4).

Existieren lediglich zwei Klassen, spricht man von Binirklassifizierung (vgl.
Chollet 2018, S. 96). Sind dagegen mehr als zwei Klassen vorhanden, handelt
es sich um Mehrfachklassifizierung. Noch genauer wird unterschieden zwischen
der Single-Label-Mehrfachklassifizierung (Zuordnung eines Datensatzes zu aus-
schlieBlich einer Klasse moglich) und der Multi-Label-Mehrfachklassifizierung
(Zuordnung eines Datensatzes zu mehreren Klassen moglich) (vgl. Chollet 2018,
S. 109). Ein Beispiel einer einfachen Binérklassifizierung ist in Abbildung 5.3b
abgebildet.

Regression und Klassifikation sind in Abbildung 5.3 visualisiert.
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(a) Beispiel einer eindimensionalen Regression mit der (b) Beispiel einer einfachen Klassifizierung mit der
gefundenen Approximation (gestrichelte Linie) Trenngeraden

Abbildung 5.3: Regression und Klassifikation

Clustering

Das Clustering ist die bekannteste Form des uniiberwachten Lernens. Es geht
hierbei darum, Haufungen (,,Cluster) in den Trainingsdaten zu finden. Ein sol-
ches Cluster zeichnet aus, dass der Abstand zwischen den einzelnen Datenpunk-
ten innerhalb eines Clusters kleiner ist, als zwischen unterschiedlichen Clustern
(erkennbar in Abbildung 5.4) (vgl. Ertel 2016, S. 244 f.). In diesem Fall liegt ein
finiter Wertebereich f(.2") vor.

Weitere Typen

Im Falle des uniiberwachten Lernens mit kontinuierlichem Wertebereich f(27) €
[0,00) wird von Dichteschitzung gesprochen (vgl. Knox 2018, S. 4).

Die Sequenzvorhersage (engl. ,,sequence prediction®) wird verwendet, um Rei-
henfolgen zu lernen. Es gilt: s;,8i11,...,8; = Sj11,...,8, mit 1 <i< j<eound
k > 1. Dabei steht s fiir eine Teil der Sequenz. Das heifit, mit einem gegebenen
SiySitl,...,Sj soll sjyq,...,8; 4 vorhergesagt werden (vgl. Sun und Giles 2003,
S. 4).
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Abbildung 5.4: Beispiel eines Clustering (vgl. Russell und Norvig 2012, S. 945)
5.3.4 Verlustfunktion

Um den Lernerfolg wihrend und nach dem Lernprozess bewerten zu konnen,
bedarf es einer Verlustfunktion (vom engl. ,,loss function). Mit dieser kann der
Nutzen des Agenten optimiert werden (vgl. Russell und Norvig 2012, S. 828).
Das Ziel dieser Funktion ist es, die Abweichung der gelernten Ausgabe von den
Trainingsdaten zu messen. Der Lernerfolg ist umso schlechter, je groBer der er-
rechnete Verlust ist (vgl. Davidson-Pilon 2016, S. 127). Die Verlustfunktion ist
allgemein definiert als L : f(.27) x f(2°) — R. Somit wird die Ausgabe der ge-
lernten Funktion f mit der bekannten vorgegebenen Ausgabe der Funktion f der
Trainingsdaten verglichen. Dabei ist fiir jedes (x,y) € 2 x f(Z") der Verlust
als L(y, f(x)) definiert, indem die Abweichung der Vorhersage f(x) von dem Er-
gebnis y gemessen wird (vgl. Knox 2018, S. 6). Ziel des Lernens ist es, f(x) an
f anzundhern. Es existieren unterschiedliche Verlustfunktionen, je nachdem, um
welches Problem es sich handelt. Im Folgenden werden zwei giingige Funktionen
vorgestellt.
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5.3 Maschinelles Lernen

Mittlerer absoluter Fehler

Der mittlere absolute Fehler (engl. ,,mean absolute error” (MAE)) wird auch
L;-Verlust genannt. Fiir jede bekannte Ausgabe y und den zugehorigen vorher-
gesagten Wert § berechnet sich der Verlust aus L;(y,¥) = [y — | (vgl. Russell
und Norvig 2012, S. 829, Hyndman und Koehler 2006). Diese Fehlerberechnung
zeichnet sich durch eine stirkere Robustheit aus, d. h. Ausreifler beeinflussen das
Ergebnis nicht so stark (vgl. Knox 2018, S. 17). Auf der anderen Seite kann eine
Optimierung mit dem MAE zu Instabilitéten fiihren, da mehrere Optima existie-

ren konnen. Uber den ganzen Datensatz (x;, ... ,x,) betrachtet, berechnet sich der
MAE nach Sammut und Webb (2010, S. 652) aus
n ]
MAE — Zi=tDi= 3] 5.1)
n

Mittlerer absoluter prozentualer Fehler

Der mittlere absolute prozentuale Fehler (engl. ,,mean absolute percentage er-
ror* (MAPE)) berechnet das Verhiltnis der Differenz zwischen dem tatséchlichen
Ausgabewert y und dem prognostizierten Wert § zum tatsdchlichen Ausgabewert
y tiber alle Datenpunkte mit (vgl. Hyndman und Koehler 2006):

100%
n

MAPE — Yy (5.2)
y

Relative Fehlerwerte haben in der Regel den Vorteil, dass sie skalenunabhingig
sind (vgl. Hyndman 2006).

Generalisierung, Uberanpassung und Regularisierung

Kann ein Modell, das bereits mit gewissen Daten trainiert wurde, erfolgreich auf
neue, ihm unbekannte Daten angewendet werden, spricht man von Generalisie-
rung (vgl. Ertel 2016, S. 192). Zum Testen der Generalisierungsfahigkeit werden
Testdaten benoétigt, die das Modell noch nicht gesehen hat. Diese Daten miissen
dem Agenten noch unbekannt sein — ansonsten wiirde er immer gut abschneiden,
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da die Regeln, mit denen er entscheidet, auf den bereits bekannten Daten basie-
ren (vgl. Ertel 2016, S. 195). Meist werden dazu die vorhandenen Daten in einen
Trainings- und einen Testdatensatz aufgeteilt (siche Kapitel 6.3.1).

Uberanpassung (vom engl. ,,overfitting*) eines ML.-Modells liegt vor, wenn nicht
die zugrunde liegende Verteilung der genutzten Daten beschrieben wird, sondern
ein vorhandenes Rauschen oder eine Varianz abgebildet wird. Als Rauschen wird
eine zufillige und irrelevante Form der Daten verstanden, die nicht in das Modell
einbezogen werden sollte. Die Folge ist ein Anstieg des Verlusts (Kapitel 5.3.4),
wenn neue, nicht trainierte Daten auf das Modell angewandt werden (vgl. Webb
2010b, S. 744). Grob gesagt ist das Modell zu komplex fiir die verwendeten Da-
ten (vgl. Raschka 2016, S. 65). So nimmt die Verlustfunktion der Trainingsdaten
mit steigender Anpassung des Modells an die Daten im Normalfall konstant ab,
wihrend der Fehler bei den Testdaten zunédchst abnimmt und bei weiterem Trai-
ning im Anschluss jedoch erneut ansteigt. Das Phiinomen der Uberanpassung ist
auch in Abbildung 5.5 dargestellt.

groRRe Verzerrung

Fehlerfunktion
bestes Modell
groRe Varianz

~
S=ea
e ———

Modellkomplexitat

Testfehler ~  ======- Trainingsfehler

Abbildung 5.5: Idealisierter Test- und Trainingsverlauf. Optimales Modell am Punkt des geringsten
Testfehlers (vgl. Prechelt 2012, S. 54, VanderPlas 2016, S. 366)

Auch der gegenteilige Effekt ist moglich: Bei der Unteranpassung (vom engl.
,underfitting*) ist das Modell nicht komplex genug, um die Muster in den Daten
abzubilden. Man sagt auch, das Modell hat eine grole Verzerrung. Auch mit
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neuen Daten wird das Modell nicht gut umgehen konnen (vgl. Raschka 2016,
S. 65).

Eine der Schwierigkeiten des Maschinellen Lernens ist es, eine gute Abwigung
zwischen einer hohen Verzerrung (Unteranpassung) und einer hohen Varianz
(Uberanpassung) zu finden (engl. ,,Bias-Variance-Tradeoff**). Dabei ist die Ver-
zerrung (engl. ,,bias*) das Mal}, wie sehr die Ausgabe des Modells bei ande-
ren Datensitzen abweicht, die es nicht gelernt hat. Sie misst somit einen syste-
matischen Fehler, der nicht durch Zufilligkeit verursacht ist. Andererseits gibt
die Varianz (engl. ,,variance®) an, wie stark konsistent oder variabel das Modell
ist, wenn es mehrfach mit einem unterschiedlichen Teilbereich eines Datensatzes
trainiert wird (vgl. Raschka 2016, S. 66).

5.4 Kinstliche Neuronale Netze

»Neuronale Netze in der kiinstlichen Intelligenz versuchen die
Arbeitsweise des menschlichen Gehirns nachzubilden. [...] Man
[mochte] Computerprogramme [...] befdhigen, in analoger Weise
[zum menschlichen Gehirn] aus Beispielen Gelerntes auf neue Si-
tuationen anzuwenden.* (Lammel und Cleve 2008, S. 195)

KNN (engl. ,,artificial neural networks®) sind ein ML-Algorithmus, dessen Auf-
bau und Funktion sich am Nervensystem und Gehirn von Mensch und Tier ori-
entieren (vgl. Oksenberg und Kalton 1991, Braun 1997, S. 207 f.). Nachdem in
der Biologie das Konzept der Neuronen als elektrochemische Transmitter von In-
formationen in Organismen entdeckt worden war, kam man in der Folge auf die
Idee, dieses Konzept durch Maschinen nachzubilden. Das Konzept des biologi-
schen Neurons wurde durch McCulloch und Pitts (1943) in die Mathematik und
Datenverarbeitung iibertragen. Es beriicksichtigte ausschlieBlich die binédre Aus-
gabe, das heifit, wenn die ankommenden Signale einen gewissen Schwellenwert
tiberschreiten, wird ein fixes Ausgabesignal generiert (vgl. Raschka 2016, S. 18).
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Der Aufbau besteht aus mehreren parallel arbeitenden Neuronen. Diese Neuro-
nen konnen iiber gerichtete Verbindungen Informationen zueinander iibertragen
(vgl. Kruse et al. 2015, S. 7).

Ein KNN folgt dem Konzept eines biologischen Neurons insoweit, als es aus
mehreren Neuronen besteht, die in Schichten aufgeteilt sind. Ein einfaches KNN
besteht aus mindestens drei Schichten (engl. ,layer”). Die erste Schicht wird
als Eingangsschicht (engl. ,.input layer®) bezeichnet, bei der den Neuronen die
Eingangswerte des Modells iibergeben werden. Darauf folgen eine oder mehrere
verborgene Schichten (engl. ,,hidden layer®), die fiir das Verarbeiten der Ein-
gangsdaten zustdndig sind. Zum Schluss liefert die Ausgangsschicht (engl. ,,out-
put layer) die Werte, die das Verfahren ausgeben soll. Die Neuronen besitzen
jeweils eine Aktivierungsfunktion und gewichtete Verbindungen zu Neuronen
aus anderen Schichten. Die Aktivierungsfunktion eines Neurons bestimmt nun,
in welcher Hohe ein Signal weitergegeben wird. Die Gewichtung der Verbindun-
gen ist entscheidend, wie stark das Signal beim nédchsten Neuron ankommt. Die
Anpassung dieser beiden Parameter entspricht nun dem ML eines KNN. Da die
Optimierung jedoch fiir jedes Neuron und jede Verbindung erfolgen muss, steigt
der Lernaufwand exponentiell mit der Knoten- bzw. Verbindungsanzahl.

Eine grafische Darstellung eines KNN mit einer oder mehreren verborgenen
Schichten findet sich in Abbildung 5.6.

verborgene
verborgene Schicht Schichten
Eingabeschicht Ausgabeschicht Eingabeschicht Ausgabeschicht

(a) Einschichtiges KNN mit zwei Ausgabe-
einheiten (b) Mehrschichtiges KNN mit zwei Ausgabeeeinheiten

Abbildung 5.6: Verschiedene KNN (nach Russell und Norvig (2012, S. 848))
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5.5 Deep Learning

DL (engl. etwa ,tiefes Lernen®) ist ein in der jiingeren Zeit hiufig anzutreffen-
der Begriff im Bereich der KI. Er wurde durch Dechter (1986) fiir ML allgemein
und durch Aizenberg et al. (2000) fiir KNN geprigt. Anwendungsgebiet sind an-
passungsfihige Systeme, die lange Ketten potenzieller kausaler Verkniipfungen
zwischen Aktionen und deren Konsequenzen enthalten (vgl. Schmidhuber 2017,
S. 338 1f.). So gehoren mehrschichtige KNN ebenfalls in den Themenbereich DL.

Mit der Anforderung der Erkldrbarkeit von KI-Modellen beschiftigt sich der
Teilbereich ,,XAI*“, der im Folgenden beschrieben wird.

5.6 Ausgewahlte Methoden der erklarbaren
Kiinstlichen Intelligenz

5.6.1 Ziele der erklarbaren Kiinstlichen Intelligenz

Modelle der KI (z. B. KNN) bauen meistens auf einem ,,Black Box““-Ansatz auf
und sind im Allgemeinen nicht nachvollziehbar. Zielgruppe dieser Modelle sind
daher vor allem die Entwickler der Modelle selbst (vgl. Miller et al. 2017, S. 1).
Im Vergleich zu einfachen statistischen Methoden kénnen andere Anwender ne-
ben dem Entscheidungsprozess hin zum Ergebnis auch den algorithmischen Auf-
bau des Modells schwer nachvollziehen. Folge konnen Misstrauen und eine Un-
zuverldssigkeit des entwickelten Modells sein.

Jedoch sind Erkldrungen u. a. relevant, um Vertrauen in die Entscheidungen zu
bilden, Kausalititen ableiten zu konnen, die Ergebnisse zu transferieren, Infor-
mationen zu erhalten, faire Schlussfolgerungen ziehen zu konnen und mit dem
Modell zu interagieren (siehe Kapitel 2.6) (vgl. Arrieta et al. 2020). Erklidrun-
gen sind eng mit dem Begriff der Interpretierbarkeit verbunden (vgl. Biran und
Cotton 2017, Anjomshoae et al. 2019). Die Interpretierbarkeit setzt ein gewisses
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Vorwissen iiber Kategorien, Beziehungen und Aktivititen beim Anwender vor-
aus (vgl. Langley et al. 2017, S. 1). Systeme sind allgemein interpretierbar, wenn
die Prozesse von einem Menschen verstanden werden konnen (vgl. Biran und
Cotton 2017).

Arrieta et al. (2020) definieren drei Arten von Interpretierbarkeit im Zusammen-
hang mit XAI Dies sind die algorithmische Transparenz, die Zerlegbarkeit und
Simulierbarkeit.

Die ,,Simulierbarkeit* bezeichnet die Fahigkeit eines Modells von einem Men-
schen simuliert werden zu konnen. Damit muss es in sich geschlossen sein, so-
dass der Mensch es als Ganzes betrachten kann. Nach dem Aspekt der Simulier-
barkeit sind einfache lineare Modelle besser interpretierbar als dichte Modelle
(vgl. Tibshirani 1996).

Die ,,Zerlegbarkeit” steht fiir die Moglichkeit, das Modell in die Bestandteile
der Inputparameter, der Modellparameter und seine Kalkulation zu unterteilen.
Jedes dieser Elemente muss daher fiir den Menschen ohne weitere Werkzeuge
interpretierbar sein.

Unter der ,algorithmischen Transparenz® ist die Nachvollziehbarkeit des Pro-
zesses zu verstehen, den das Modell durchfiihrt. Damit muss das Modell durch
mathematische Analysen und Methoden vollstindig erklidrbar sein.

Neben diesen drei Kriterien kann noch die ,,nachtrigliche Erkldrbarkeit” von
Black Box-Modellen gesehen werden. Dies kann durch die Erkldrung bspw.
durch Texte, Visualisierungen, Beispiele, einem abstrahierten Modell oder das
Aufzeigen der Relevanz der Merkmale unterstiitzt werden.

Nach Arrieta et al. (2020) umfassen XAI-Methoden lineare Regressionsmodel-
le, Entscheidungsbidume, Niheste-Nachbarn-Klassifikation, regelbasierte Lern-
systeme, allgemeine additive Modelle und Modelle der bayesschen Statistik. Be-
wertet man diese Modelle nach den drei Kriterien der Interpretierbarkeit, so ist
bis auf die Entscheidungsbaume mindestens jeweils eins der Kriterien nicht ge-
geben. Hier miissen die Modelle zur Simulierbarkeit eingeschrinkt werden. Die
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Anzahl der Variablen und Regeln ist zu hoch, Beziehungen zwischen den Varia-
blen sind zu komplex (Zerlegbarkeit). Oder es sind weitere mathematische und
statistische Werkzeuge notwendig, um die Modellergebnisse zu verstehen. Ent-
scheidungsbdume hingegen erfiillen alle drei Kriterien: Der Entscheidungsweg
kann durch den Menschen verstanden werden (Simulierbarkeit); das Modell um-
fasst Regeln, die die Daten nicht veridndern und die Lesbarkeit bewahren (Zerleg-
barkeit) und das Ergebnis zeigt lesbare Regeln bzw. Wissen, das aus den Daten
gelernt wurde (algorithmische Transparenz).

Zusammengefasst beschiftigt sich der Themenbereich XAI mit inhdrent erklér-
baren Modellen und Methoden zur nachtriaglichen Erkldrung von komplexen
Black Box-Modellen, wie bspw. KNN (vgl. Molnar 2019). Im Folgenden werden
beide Varianten an beispielhaften Modellen vorgestellt. Auf Basis der Schluss-
folgerungen von Arrieta et al. (2020) wird der Entscheidungsbaum als inhérent
erkldrbare Methode betrachtet. Hingegen wird das SHAP-Framework zur nach-
traglichen Erkldrung von Black Box-Modellen angewendet.

5.6.2 Entscheidungsbaume

Entscheidungsbidume sind Teil der inhérent erkldrbaren Modelle. Sie nehmen
einen Vektor mit Eingabewerten entgegen und geben einen einzelnen Zielwert
aus. Dabei konnen sowohl Ein- als auch Ausgabewerte diskret oder stetig sein
(Regression und Klassifizierung, siehe Kapitel 5.3.3).

Entscheidungsbdume als Teil von KI-Modellen teilen den Datensatz an Attribu-
ten rekursiv, sodass mit der entstehenden Struktur eine moglichst genaue Pro-
gnose entsteht. Abbildung 5.7 zeigt eine vereinfachte Darstellung eines Ent-
scheidungsbaums (vgl. Myles et al. 2004). Ausgehend von der Wurzel teilt sich
der Entscheidungsbaum an den Asten oder Kanten in Verzweigungsknoten oder
Blattknoten. Die Blattknoten zeigen die Prognose an.

Es lassen sich aus der Darstellung des Entscheidungsbaumes weiter wenn-dann-
Regeln erstellen. Damit ist der Entscheidungsbaum eine priadiktive Methode, die
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Wurzel

wahr —l— falsch —l

Verzweigungs-
knoten
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Blattknoten Blattknoten
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Abbildung 5.7: Vereinfachte Darstellung eines Entscheidungsbaums (vgl. Myles et al. 2004)

Blattknoten konnen jedoch auch weiter verwendet werden, um Optimierungen
durchzufiihren.

Der grof3e Vorteil der Verwendung von Entscheidungsbdaumen liegt daher in ihrer
Anschaulichkeit, sodass der Mensch sie leicht verstehen und interpretieren kann
(vgl. Ertel 2016, S. 217).

Das Grundprinzip wihrend des Trainings eines Entscheidungsbaumes ist wie
folgt: Innerhalb des Modells wird an jeder Gabel des Entscheidungsbaums eine
Aufteilung nach einem oder mehreren Attributen innerhalb von Verzweigungs-
knoten vorgeschlagen. Auf dieser Basis wird der Vorteil jeder Aufteilung berech-
net und jene mit dem hochsten Zugewinn gewihlt. Der hochste Gewinn bezieht
sich, intuitiv gesprochen, auf die Aufteilung, die die Daten in die kohirentes-
ten Teilmengen trennt. Dies wird als eine Optimierung des Informationsgewinns
(engl. ,,information gain*) bezeichnet (vgl. Rokach und Maimon 2005). Je klei-
ner dieser Zugewinn wird, desto besser ist die gewihlte Struktur, da sie zu einer
genaueren Prognose fiihrt. Die Blattknoten geben die Prognose mit den zuvor
angegebenen Attributen wieder.

Entscheidungsbdume des ML kombinieren eine Vielzahl an einzelnen Entschei-
dungsbdumen, um ein leistungsfihiges Modell zu erstellen und die Prognose zu
verbessern. Damit gehoren sie zur maschinellen Lerntechnik des ,,Ensembling*.
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Innerhalb von Entscheidungsbdumen kann zwischen zwei Varianten unterschie-
den werden, dem ,,Bagging* und dem ,,Boosting*. Beim Bagging werden parallel
und unabhingig Entscheidungsbidume erstellt. Die Prognosegenauigkeit gibt den
Durchschnitt aller Baume wieder. Durch die Parallelisierung ist das Modell ab-
hingig von der Datenmenge entweder sehr schnell oder beansprucht mehr Zeit.
Beim Boosting hingegen werden sequentiell Baume erstellt und auf den vorheri-
gen Ergebnissen angepasst, um die Vorhersage schrittweise zu verbessern. Dabei
werden die Ergebnisse der einzelnen Bdume entsprechend ihrer Prognosegenau-
igkeit gewichtet. Die Prognosegenauigkeit des Modells ist die Summe der ge-
wichteten Ergebnisse. (vgl. Schapire et al. 1998, Breiman 1996)

Im Vergleich zu anderen KI-Methoden konnen Entscheidungsbdume sehr gut
mit fehlenden Attributen umgehen (vgl. Sheh 2017, S. 631), nehmen Kategorien
in der Prognose mit auf und zeigen bereits mit einer kleinen Datenmenge gu-
te Ergebnisse. Fortgeschrittene Erweiterungen von Entscheidungsbdumen sind
bspw. der Random Forest (vgl. Liaw et al. 2002), Gradient Boosting Regressi-
on (GBR), eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) Tree (vgl. Chen und Guestrin
2016), Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) (vgl. Ke et al. 2017) oder
der CatBoost (vgl. Prokhorenkova et al. 2018), die darauf basieren, mehrere Ent-
scheidungsbidume miteinander zu kombinieren. Der Random Forest basiert auf
dem ,,Bagging“. XGBoost, LightGBM und CatBoost verwenden dasselbe zu-
grundeliegende Framework, ,,Boosting®, unterscheiden sich aber nur in Nuancen
in ihrer Implementierung.

Random Forest: Mit dem Random Forest werden zufillig viele Entschei-
dungsbidume unkorreliert erstellt. Dies unterstiitzt eine geringe Anfillig-
keit fiir eine Uberanpassung. Die Biume werden nach der Methode des
Bagging hin zu einem ,,Wald* aus zufilligen und leicht unterschiedlichen
Entscheidungsbdumen erstellt. Jeder Baum trigt einen Teil zur Prognose
bei. (vgl. Liaw et al. 2002)

GBR: Fiir den GBR (deutsch ,,Gradientenverstarkung*) wird das Boosting ver-
wendet. Nach der Analyse des ersten Baumes wird das Gewicht fiir die
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schwierige Regression bzw. Klassifikation erhoht und fiir eine einfache Re-
gression bzw. Klassifikation verringert. Es werden demnach in jeder Itera-
tion neue Pridiktoren erstellt, um schrittweise bessere Vorhersagen gene-
rieren zu konnen. Die Vorhersage des letzten Modells enthélt die gewich-
teten Prognosen der vorherigen Modelle. Der GBR kann keine Kategorien
einbinden und eine vorherige Transformation in numerische Werte ist not-
wendig. Anwendung kann hier das ,,one-hot encoding* finden, das jede
Kategorie in eine Spalte tiberfiithrt und Zellen entsprechend mit ,,1* oder
,,0“ befiillt (vgl. Dorogush et al. 2018). Durch das sequentielle Vorgehen
nimmt mit Anzahl der Merkmale und Datenpunkte die Rechenkapazitit
Zu.

XGBoost: Im Vergleich zum GBR existieren hier einige Erweiterungen. Dazu
gehort eine intelligente Bestrafung von Baumen (siehe auch Kapitel 5.3.4),
eine zusitzliche Randomisierung der Parameter zur Verringerung der Kor-
relation zwischen Biumen, ein proportionales Schrumpfen der Endknoten,
um die Vergleichbarkeit dieser zu erhdhen, sowie das Newton-Boosting.
Das Newton-Boosting bietet einen direkteren Weg zum minimalen Ge-
wicht als der Gradientenabstieg. (vgl. Chen und Guestrin 2016)

LightGBM: Der LightGBM beinhaltet ein gradientenbasiertes einseitiges
Sampling (engl. ,,Gradient one-sided sampling* (GOSS)). Hierbei wird
der Baum schrittweise einseitig entlang einzelner Knoten in die Tiefe ge-
gangen. Instanzen mit groferen Gradienten zur Berechnung des Informa-
tionsgewinns werden behalten und kleine Gradienten ausgeschlossen. Da-
mit wird eine hohere Prognosegenauigkeit erreicht. Dies ist insbesondere
bei einer breiten Informationsgrundlage sinnvoll. Der Algorithmus bezieht
weiter Merkmale mit ein, die als Kategorien beschrieben sind. (vgl. Ke
et al. 2017)

CatBoost: Der CatBoost ist eine fortgeschrittene Methode des Boosting (vgl.
Prokhorenkova et al. 2018), da es zwei wesentliche Erweiterungen zum
XGBoost oder LightGBM gibt: erstens das ,,Ordered Target Encoding* fiir
die Behandlung von Kategorien und zweitens das ,,Ordered Boosting* fiir
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eine hohere Prognosegenauigkeit. Mit der Anwendung des ,,one-hot enco-
ding* besteht die Gefahr einer gro3en zusitzlichen Anzahl neuer Merkma-
le (vgl. Prokhorenkova et al. 2018, S. 2) und damit eines ,,Overfittings*.
Beim Ordered Target Encoding werden die Daten zufillig sortiert und es
wird eine , kiinstliche Zeit* eingefiihrt. Diese Zeit wird verwendet, um ei-
ne Zielkodierung Schritt fiir Schritt pro Zeitstempel durchzufiihren. (vgl.
Prokhorenkova et al. 2018, S. 2ff.)

Beim Ordered Boosting werden weiter verschiedene Permutationen auf
Basis des Datensatzes einbezogen: So werden bei der ersten Permutati-
on die ersten Knotennachbarn berechnet, bei der zweiten Permutation die
nichsten usw. (vgl. Prokhorenkova et al. 2018, S. 5ff.)

5.6.3 SHAP-Framework

Das SHAP-Framework unterstiitzt die nachtrigliche Interpretierbarkeit von
,Black Box‘ KI-Modellen, indem relevante Merkmale identifiziert und beziiglich
ihres Einflusses zur Prognose bewertet werden (vgl. Lundberg et al. 2018). Auch
kann das SHAP-Framework dazu dienen, relevante Merkmale einheitlich zu be-
werten. Werden bspw. verschiedene Entscheidungsbdume verwendet, so werden
die Merkmale durch das Modell und die Wahl der Modellparameter unterschied-
lich angeordnet und die Bewertung der Modelle ist nicht konsistent. SHAP dient
demnach als einheitliches Bewertungssystem. Shapely-Regressionswerte stam-
men aus der Spieltheorie und weisen jedem Merkmal einen SHAP-Wert zu (vgl.
Shapely 1953). Dieser Wert zeigt in vereinfachter Form den spezifischen Bei-
trag eines Merkmals zur Prognose in einem Datensatz. Dabei sind F' und S eine
Teilmenge aller Modellmerkmale N und i hieraus ein spezifisches Merkmal. Es
wird davon ausgegangen, dass die Merkmale voneinander unabhingig sind. Mit
6; wird der Wert von i zur Prognose mit und ohne das Merkmal berechnet. Dabei
werden alle moglichen Permutationen ermittelt. Der Wert von S wird Shapely-
Wert 6; bezeichnet und wie folgt berechnet (Lundberg 2018, S. 3):
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o= ¥ PEBED (sU g - ) (53)

SCN\{i}

Dabei ist f(SU{i}) der Wert mit dem Merkmal und fs(xs) ohne das spezifische
Merkmal. Die Differenz wird fiir alle Teilmengen S C N\{i} berechnet.

Mit dem SHAP-Framework werden je Datensatz die Shapely-Werte zu den ein-
zelnen Merkmalen berechnet und nach ihrem gemittelten Wert angeordnet. Durch
die gemittelte Betrachtung aller Permutationen kann eine konsistente Vorhersage
getroffen werden (vgl. Lundberg 2018).
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Abbildung 5.8: Beispielhafte Darstellung eines SHAP-Frameworks (vgl. Lundberg 2018)

Abbildung 5.8 zeigt ein SHAP-Framework fiir einen Datensatz von Miller (1973)
mit 18 Merkmalen fiir eine Mortalitéit innerhalb von 20 Jahren. Die Bewertung
des globalen Einflusses wird absteigend angeordnet (engl. ,,Feature Importan-
ce®). Der Wert des Merkmals (engl. ,,Feature Value®) gibt hingegen den Origi-
nalwert aus der Datenbasis an. Dieser wird mit der entsprechenden Farbskala in
der Grafik angezeigt. Der SHAP-Wert gibt den Wert des einzelnen Merkmals zur
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Prognose wieder. Dabei wird jeder Datenpunkt bzw. jede Person als ein Punkt
dargestellt. Die horizontale Achse zeigt demnach den positiven oder negativen
Einfluss auf die Prognose. Damit stellt das SHAP-Framework die globale Rele-
vanz der Merkmale zur Zielvariablen sowie gleichzeitig auch lokale Werte durch
den SHAP-Wert dar.

5.7 Zusammenfassung

KI beschiftigt sich mit der Entwicklung von Maschinen, die Intelligenz imitie-
ren (vgl. McCarthy et al. 1955). Hierbei liegt jedoch die Herausforderung in der
Bedeutung des Wortes Intelligenz, da dieses u. a. ein Bewusstsein, Emotionali-
tdt und Intuition einbezieht. Da die Definition des ML enger zu fassen ist, wird
diese im Folgenden als Synonym fiir KI verwendet. ML als Teilbereich der KI
gibt Computern die Moglichkeit zu lernen, ohne dabei explizit programmiert zu
werden (vgl. Samuel 1959). Im Vergleich zur klassischen Programmierung wer-
den hier Daten und Antworten gegeben, aus denen der Computer eigenstindig
Regeln ableitet (vgl. Chollet 2018, S. 23). Das Modell passt sich demnach bei
einer sich verdndernden Datenmenge automatisch an diese Regeln an.

Durch die zunehmende Menge und Vielfalt von Daten nehmen auch die An-
forderungen an die Modelle immer weiter zu. Viele der ML-Modelle sind so-
genannte ,.Black Box“-Modelle, die fiir den Anwender nicht erkldrbar bzw. in-
terpretierbar sind. Mit der Erkldrbarkeit von ML-Modellen beschiftigt sich der
Bereich der erkldrbaren KI (XAI). Es kann zwischen ML-Modellen unterschie-
den werden, die inhdrent erkldrbar sind, und Modellen, die zur nachtriglichen
Interpretation von Black Box-Modellen verwendet werden. Erkldrbare inhédrente
ML-Modelle zeichnen sich durch ihre Simulierbarkeit, Zerlegbarkeit und algo-
rithmische Transparenz aus (vgl. Arrieta et al. 2020). Diesen drei Anforderungen
geniigen Entscheidungsbdume ohne den Einsatz zusitzlicher Hilfsmittel.

Aus diesem Grund werden im Folgenden Entscheidungsbdaume als Methode fiir
inhérent erkldrbare ML-Modelle verwendet. ML-Entscheidungsbiume sind u. a.
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der Random Forest (vgl. Liaw et al. 2002), GBR, XGBoost Tree (vgl. Chen und
Guestrin 2016), LightGBM (vgl. Ke et al. 2017) oder CatBoost (vgl. Prokho-
renkova et al. 2018). ML-Entscheidungsbdume basieren darauf, mehrere Baume
intelligent miteinander zu kombinieren. Das SHAP-Framework hingegen eignet
sich, um Black Box-Modelle nachtriglich zu erkldren und relevante Merkmale
des Modells konsistent bewerten zu konnen.

Methoden der XAl, wie ML-Entscheidungsbdume oder das SHAP-Framework,
stellen analytische Planungsmethoden dar, die die Prognosegenauigkeit und Er-
klarbarkeit der Prognose von Dauern in frithen Phasen erhohen bzw. verbessern
konnten. Die vorgestellten XAI-Methoden sowie KNN als Stand der Forschung
im Bereich des ML werden in dieser Arbeit weiter betrachtet. Im folgenden Ka-
pitel wird eine Datenanalyse an beispielhaften Datensétzen durchgefiihrt, die die
Planungsgenauigkeit verschiedener analytischer Planungsmethoden miteinander
vergleicht.
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6 Vergleich und Bewertung
ausgewabhlter analytischer
Planungsmethoden

6.1 Vorbemerkung

In diesem Kapitel werden verschiedene analytische Planungsmethoden hinsicht-
lich ihrer Prognosegenauigkeit miteinander vergleichen. Insbesondere werden li-
neare Regressionsmodelle und KNN als State-of-the-Art sowie Entscheidungs-
baume als Teilbereich priadiktiver Planungsmethoden untersucht. Im Hinblick auf
die Planung von Dauern werden lineare Regressionsmodelle in der Literatur am
hiufigsten untersucht und KNN stellen den aktuellen Einsatz von ML-Methoden
zur Prognose von Dauern einzelner Projektphasen dar (siehe auch Kapitel 3).
Die Fragestellung der zweiten Forschungsfrage in dieser Arbeit lautet: Welche
ausgewdhlten Modelle analytischer Planungsmethoden sind im Vergleich in frii-
hen Planungsphasen zur Prognose von Dauern dienlich? Hierzu werden zuerst
mit einer Umfrage Ziele fiir die Prognosegenauigkeit von Dauern definiert (Ka-
pitel 6.2). Kapitel 6.3 beschiftigt sich mit einer Datenanalyse anhand beispiel-
hafter Datensitze. Hierfiir werden die verwendeten Datensétze vorgestellt und
entsprechend den Ergebnissen der als relevant identifizierten Merkmale aus Ka-
pitel 3.5 und Kapitel 4 bewertet. Die vorliegenden Datensitze enthalten Informa-
tionen iiber Projekte in der Phase Bauausfithrung. Die vorherzusagende Dauer
wird demnach auf die Phase der Bauausfithrung beschridnkt. Das Vorgehen ist in
Abbildung 6.1 zusammengefasst. Die Ergebnisse der angewendeten Methoden
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Abbildung 6.1: Zusammenfassung des Vorgehens in Kapitel 6

werden anschlieBend verglichen und mit den Anforderungen an die Prognosege-
nauigkeit auf ihre Anwendbarkeit bewertet. Weiter zeigt das SHAP-Framework
relevante Merkmale auf, die in der Anwendung der pridiktiven Planungsmetho-
den als relevant einzuordnen sind. Kapitel 6.4 fasst die wesentlichen Punkte zu-
sammen und definiert tiber eine kritische Betrachtung weitere Punkte zur For-
schung.

6.2 Herleitung der Anforderungen an die
Prognosegenauigkeit

6.2.1 Ziele der Umfrage

Zur Rahmenterminplanung eines Bauprojektes sind eine Vielzahl an Entschei-
dungen bei unvollstindigen Informationen notwendig. Je nach Planungsstand
sind durch die fehlenden Informationen Folgen von Entscheidungen und deren
Eintrittswahrscheinlichkeiten hiufig unbekannt. (vgl. Rogel und Osebold 2013,
S.211)
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Mit welchem Streuungsbereich von Abweichungen Beteiligte der Baubranche
in der DACH-Region (Deutschland, Osterreich, Schweiz) zufrieden sind, wurde
in bisherigen Studien nicht quantifiziert. Diese Quantifizierung stellt ein Akzep-
tanzlevel dar, nach der die Zeitreserven im Terminplan optimiert werden kénnen.
Dieser zufriedenstellende Streuungsbereich von Abweichungen ist als Moment-
aufnahme zu verstehen. Mit der kontinuierlichen Verbesserung von Strategien
und Methoden zur Vorhersage von Dauern ist es das Ziel, die Planabweichungen
und damit deren Akzeptanzlevel zu reduzieren. Die Quantifizierung des Streu-
ungsbereichs kann demnach ebenfalls bei weiteren Aufnahmen zu spiteren Zeit-
punkten als Anhaltspunkt fiir die Weiterentwicklung von Strategien und Metho-
den der Rahmenterminplanung verstanden werden.

Diese explorative Studie in Form einer Umfrage untersucht die Zufriedenheit
der an Bauprojekten beteiligten Personen mit zeitlichen Abweichungen der Bau-
ausfithrung von der jeweiligen Terminplanungsstufe. Abweichungen werden im
Sinne von Uberschreitungen und Unterschreitungen der geplanten Dauer verstan-
den (siehe auch Kapitel 2.5). Uberschreitungen bedeuten eine lingere Ausfiih-
rung. Unterschreitungen bedeuten eine schnellere Fertigstellung gegeniiber der
Planung. Zufriedenstellende Abweichungen werden prozentual und nicht absolut
abgefragt, um eine Vergleichbarkeit bei unterschiedlichen Projektdauern gewéhr-
leisten zu konnen. Es werden im Hinblick auf die Bauausfithrung die Terminplé-
ne der Rahmenterminplanung, Generalablaufplanung, Grobterminplanung und
Bauausfiihrungsplanung (vgl. HOAI 2018) betrachtet. Damit ldsst sich der zu-
friedenstellende Streuungsbereich von Abweichungen zwischen der Rahmenter-
minplanung und ihrer Realisierung auch mit den weiteren Detaillierungsstufen
des Terminplans vergleichen.

6.2.2 Methodisches Vorgehen der Umfrage
Der Aufbau der Umfrage beinhaltet zuerst vier Fragen zur demografischen Zu-

sammensetzung der Teilnehmer. Hierzu zdhlen die Rolle des Unternehmens
(auftraggeber- (bauherren-) oder auftragnehmerseitige Rolle, beratende Rolle),
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dessen Spezialisierung (Hochbau, Industriebau, Schliisselfertigbau, Ingenieur-
bau, Tiefbau, Verkehrsbau, Fertighduser und Sonstige), die Unternehmensgrofie
(gemessen an Mitarbeitern und Umsatz) und die Berufserfahrung des Teilneh-
mers. Weiter wurde jeweils eine Matrix-Frage zu Uber- und Unterschreitungen
gestellt. Die Fragestellung hierzu lautete jeweils zu den vier Terminplantypen:
,Ich bin immer noch mit dem Ergebnis des Bauprojektes zufrieden, wenn die
Bauausfiihrung um maximal ... % langsamer (bzw. schneller) gegeniiber der ent-
sprechenden Terminplanung ist.” Dies ergibt in Summe sechs Fragen.

In der Einleitung der Umfrage werden deren Zweck, die erhebende Organisation,
Kontaktdaten bei Riickfragen und die anonyme Behandlung der Daten beschrie-
ben.

Mit zwei Personen wurde ein Pre-Test durchgefiihrt. Die erste Person stammt aus
der Forschung und gab Feedback zu Fachbegriffen sowie zur Struktur der Um-
frage. Die zweite Person, eine branchenfremde Person, iiberpriifte die Umfrage
nochmals auf Verstdndlichkeit.

Die Umfrage wurde an Beteiligte der Baubranche in der DACH-Region verteilt.
Hierzu zédhlen Auftraggeber (Bauherren), deren Auftragnehmer und Berater. Die
Umfrage war im November 2021 fiir vier Wochen verfiigbar.

Uber LinkedIn-Gruppen, personliche Kontakte und die Kontaktaufnahme mit Ex-
perten der Terminplanung wurde der Link zur Umfrage verteilt. Hier wurde die
Person jeweils gebeten, den Link an eine weitere Person zu verteilen, um eine
groBere Reichweite der Umfrageteilnehmer zu erhalten.

Es nahmen insgesamt 87 Teilnehmer teil, davon haben 66 Teilnehmer die Umfra-
ge vollstindig beendet. Dies resultiert in einer Abbruchquote von 24,1 %. Nach
Hill (1998, S. 7) sind in explorativen Studien bereits zehn bis 30 Teilnehmer aus-
reichend. Damit sollen statistische Auswertungen durchgefiihrt werden konnen
und schwache Zusammenhénge in den Daten sichtbar sein. Roscoe (1975, S. 163)
und Abranovic (1997, S. 307) definieren hingegen ein unteres Limit der Stich-
probe von 30. Chassan (1979) fordert weiter eine untere Grenze der Stichprobe
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zwischen 50 und 100. Nach diesen Aussagen ist die Stichprobengrofe der durch-
gefiihrten Umfrage ausreichend. Die Teilnahme dauerte im Median drei Minuten.
Abgebrochen wurde die Umfrage insbesondere nach den demografischen Fragen
zur Rolle, Spezialisierung, Unternehmensgrofie und Berufserfahrung.

6.2.3 Ergebnisse der Umfrage

Die vollstindigen Antworten sind auf Mendeley verdffentlicht. Auf Basis der
Ergebnisse werden univariate und bivariate Analysen durchgefiihrt. In den uni-
variaten Analysen wird die Demografie der Teilnehmer betrachtet, aber auch der
zufriedenstellende Streuungsbereich von Abweichungen wird analysiert.

Die 66 Teilnehmer teilen sich auf in Auftraggeber, seine Auftragnehmer und
Berater (siehe Abbildung 6.2). Die 36 % teilgenommenen Auftraggeber (ent-
sprechen 24 Personen) bestehen aus Eigenbedarfsbauherren, Bautrigern, BOT-
Bauherren, Investoren und der Projektsteuerung/Projektmanagement. Die 40 %
Auftragnehmer setzen sich aus Bauunternehmen, Planern und Nachunterneh-
mern zusammen. Zuletzt nahmen 24 % Berater teil, die Auftraggeber und Auf-
tragnehmer vertreten konnen.

Bei der Spezialisierung des Unternehmens war eine Mehrfachauswahl moglich.
Die Unternehmen sind vor allem auf den Hochbau (44 Angaben), den Schliis-
selfertigbau (31 Angaben), den Industriebau (29 Angaben) und Ingenieurbau (21
Angaben) spezialisiert.

4 https://data.mendeley.com/datasets/2275rhvkt7/1
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Abbildung 6.2: Ergebnisse der Umfrage: Rolle des Unternehmens aufgeteilt in Auftraggeber, Auf-

tragnehmer und Beratungen

Weiter nahmen an der Umfrage iiberwiegend Grounternehmen und mittlere Un-
ternehmen teil (siche Abbildung 6.3). Zu beachten ist, dass dies nicht den Markt
der Baubranche in der DACH-Region reprisentiert, der vor allem durch Kleinst-

unternehmen und kleine Unternehmen geprégt ist.

Die Teilnehmer haben im Mittelwert 12,3 Jahre Berufserfahrung. Dabei streute

die Berufserfahrung zwischen einem und 63 Jahren.
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Unternehmensgrofle

\\n
"

= GroBunternehmen (Uber 249 Beschéftigte, Gber 50 Mill. € Umsatz)
< Mittleres Unternehmen (bis 249 Beschaftigte, bis 50 Mill. € Umsatz)
= Kleines Unternehmen (bis 49 Beschéftigte, bis 10 Mill. € Umsatz)

m Kleinstunternehmen (bis 9 Beschaftigte, bis 2 Mill. € Umsatz)

Abbildung 6.3: Ergebnisse der Umfrage: Unternehmensgrofe anhand Mitarbeiteranzahl und Umsatz

Wie in Abbildung 6.4 zu sehen ist, nimmt erwartungsgemif die Grenze der Zu-
friedenheit bei Abweichungen mit zunehmendem Detaillierungsgrad des Termin-
plans ab: Sind bei der Rahmenterminplanung die Teilnehmer durchschnittlich
noch zufrieden, wenn sich die Realisierung um 20 % von der hier geplanten
Fertigstellung verzogert, so sind dies in der Ausfiihrungsplanung 18 %. Ist das
Bauprojekt schneller als geplant, werden bei der Rahmenterminplanung durch-
schnittlich 31 % Abweichungen akzeptiert, bei der Ausfithrungsplanung 27 %.
Nimmt man den Mittelwert je Teilnehmer aus Uber- und Unterschreitungen der
Plandauer, kann die gleiche Tendenz betrachtet werden. Hier kann von einer Zu-
friedenheit bei 26 % Abweichungen vom Rahmenterminplan ausgegangen wer-
den, bei der Ausfithrungsplanung sind es 20 %.
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Zufriedenheit bei Abweichungen
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Abbildung 6.4: Ergebnisse der Umfrage zur Zufriedenheit bei Abweichungen des jeweiligen Ter-
minplans

Vergleicht man die Zufriedenheit bei Abweichungen von Auftragnehmern zu
Auftraggebern anhand der Rahmenterminplanung (siehe Tabelle 6.1), so sind
Auftragnehmer bei Verzogerungen von 27 % noch zufrieden. Hingegen sind Auf-
traggeber durchschnittlich nur mit 16 % Uberschreitungen des Plans zufrieden.
Ist die Bauausfiihrung schneller als geplant, haben Auftraggeber und Auftrag-
nehmer eine annihernd gleiche Erwartungshaltung. Auftraggeber sind im Mittel
mit 25 % Abweichungen noch zufrieden. Auftragnehmer hingegen sind noch
mit 28 % Abweichungen zufrieden. Berater sind noch bei Uberschreitungen des
Plans von bis zu 16 % zufrieden, akzeptieren jedoch eine weitaus groflere Un-
terschreitung der Bauausfithrung von 35 % im Vergleich zu Auftraggebern und
Auftragnehmern.

Auftraggeber haben demnach hohere Erwartungen als ihre Auftragnehmer. Be-
rater werten Unterschreitungen vergleichsweise deutlich weniger negativ. Bei
Uberschreitungen haben sie eine dhnliche Einstellung wie die Auftraggeber. Es
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6.2 Herleitung der Anforderungen an die Prognosegenauigkeit

Tabelle 6.1: Vergleich von Auftraggeber (AG), Auftragnehmer (AN) und Beratungen bei der Zufrie-
denheit von Abweichungen zwischen der Rahmenterminplanung und der Bauausfiih-

rung
Anzahl 1YIittelwert Mittelwert Mittelwert aus
Uberschreitung (1) Unterschreitung (2) (1) und (2)
AG 24 16 % 25 % 20 %
AN 26 27 % 28 % 28 %
Beratungen 16 16 % 35 % 25 %

ist demnach immer eine Frage der Perspektive, was noch zufriedenstellende Ab-
weichungen bedeuten. Dennoch wird auf Basis dieser Umfrage im Hinblick auf
die Phase der Bauausfiithrung von einer Spanne noch zufriedenstellender Abwei-
chungen zwischen 16 und 35 % mit einem durchschnittlichen Wert von 26 % in
der Rahmenterminplanung ausgegangen.

Weiter werden bivariate Analysen durchgefiihrt. Damit sollen lineare Zusammen-
hinge zwischen der Zufriedenheit bei Abweichungen und demografischen Kenn-
zahlen tiberpriift werden. Es werden die demografischen Kennzahlen, der Unter-
nehmensgrofie und der Berufserfahrung untersucht. Bei einer Untersuchung der
Rolle und Spezialisierung des Unternehmens sollte durch die hohe Anzahl der
Gruppen in diesen die Stichprobengrofle durch eine weitere Umfrage vergrofert
werden. Die Unternehmensgrofie zeigt in den Analysen keine signifikante Kor-
relation nach Pearson auf.

Wie in Tabelle 6.2 zu sehen ist, konnen bei der Untersuchung der Berufserfahrung
und Akzeptanz von Abweichungen insbesondere bei den Uber- und Unterschrei-
tungen geringe negative Korrelation gefunden werden. Bei der Untersuchung des
Mittelwerts wurde beim Rahmenterminplan, Generalablaufplan und Grobtermin-
plan eine moderate negative Korrelation gefunden. Diese ist statistisch signifi-
kant, da p als Signifikanzwert kleiner als 5 % ist (p < 0,05). Dies bedeutet, dass
je langer die Berufserfahrung ist, desto geringere Abweichungen werden akzep-
tiert bzw. Berufseinsteiger akzeptieren folglich tendenziell grolere Planabwei-
chungen. Dieser Zusammenhang sowie die zufriedenstellenden Abweichungen
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Tabelle 6.2: Pearson Korrelationskoeffizient und p-Wert fiir den Zusammenhang zwischen der Be-
rufserfahrung und der Zufriedenheit bei Abweichungen (in kursiv moderate Korrelation)

Rahmen-  General- Grob- Ausfiihr-
terminplan ablaufplan terminplan ungsplanung
Korrelation
Verzdgerung -0,21 -0,26 -0,27 -0,11
Beschleunigung -0,28 -0,28 -0,27 -0,24
Mittelwert -0,34 -0,35 -0,34 -0,25
p-Wert

Verzogerung 8,62E-08 6,86E-08  4,40E-08 1,60E-08
Beschleunigung 1,71E-06 1,31E-06  8,74E-07 5,76E-07
Mittelwert 3,40E-07 2,730E-07 1,80E-07 8,73E-08

von Terminplédnen sollte in einem néchsten Schritt durch eine grofere Stichprobe
nochmals iiberpriift werden.

6.2.4 Zusammenfassung der Anforderungen an die
Prognosegenauigkeit

Die Ergebnisse der Umfrage zeigen, dass je mehr sich das Bauprojekt der Rea-
lisierung néhert, desto weniger Abweichungen vom Plan akzeptiert werden bzw.
noch zufriedenstellend sind. Abweichungen werden in Unter- und Uberschrei-
tungen der geplanten Dauern fiir eine differenzierte Betrachtung unterteilt. Auch
wird der Mittelwert aus Uber- und Unterschreitungen berechnet. Zum Zeitpunkt
der Rahmenterminplanung sind die Teilnehmer der Umfrage durchschnittlich bei
einer Differenz von Plan zu Ausfiihrung mit 20 % Uberschreitungen und 31 %
Unterschreitungen noch zufrieden. Auftraggeber akzeptieren in der Rahmenter-
minplanung weniger Uberschreitungen als Auftragnehmer (16 % im Vergleich zu
27 %). Berater sind noch zufrieden, wenn die Bauausfithrung 35 % schneller als
in der Rahmenterminplanung geplant, durchgefiihrt wird. Bei Auftraggebern sind
dies 25 % und bei Auftragnehmern 28 %. Aus den Ergebnissen folgen Zielwerte,
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6.3 Bewertung der Prognosegenauigkeit

die durch entsprechende Strategien und Methoden mindestens eingehalten wer-
den sollten, um ein fiir die am Bauprojekt beteiligten Personen zufriedenstellen-
des Ergebnis zu erreichen. Es ist jedoch anzumerken, dass die Ist-Abweichungen
hiufig hoher als die hier definierten Zielabweichungen sind (vgl. Ballard 2000).
So zeigen beispielhaft Studien beim Bau von Straen 38 % Zeitiiberschreitungen
auf (vgl. Flyvbjerg et al. 2016). Die deutlich hthere Abweichung in der Praxis
zeigt auch die Studie von Changali et al. (2015). Laut dieser Studie werden 77 %
aller Megaprojekte mit mindestens 40 % Uberschreitung zur geplanten Dauer
iibergeben.

Es ist anzumerken, dass die Umfrage explorativ ist und damit fiir eine konfirma-
tive Analyse die Auswertungen nochmals mit einer groBeren Stichprobe durch-
gefiihrt werden sollten. Diese konfirmative Analyse konnte im internationalen
Raum durchgefiihrt werden, um eine grof3ere Zielgruppe abdecken zu kénnen.
Auch sind in dieser Umfrage mittlere und gro3e Unternehmen iiberreprisentiert.
Die Ergebnisse der Umfrage sind als Momentaufnahme zu verstehen. Ziel von
Beteiligten des Bauprojektes sollte es sein, Abweichungen gegeniiber dem Plan
zu reduzieren und damit auch die Erwartungshaltung zu Abweichungen zu verin-
dern. Mit immer besser werdenden Strategien und Methoden zur Prognose von
Dauern in Bauprojekten kann das Akzeptanzniveau gegeniiber Abweichungen
reduziert werden.

Im Weiteren wird das explorativ ermittelte Akzeptanzniveau mit der Prognose-
genauigkeit der ausgewidhlten Planungsmethoden verglichen.

6.3 Bewertung der Prognosegenauigkeit

6.3.1 Methodisches Vorgehen zur Modellanwendung
Dieser Abschnitt beschreibt sieben Schritte zur Anwendung von ML-Methoden

und ist an das Konzept von Guo (2017) angelehnt. Die einzelnen Schritte
sind in Abbildung 6.5 dargestellt. Die ersten Schritte in den weilen Boxen
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6 Vergleich und Bewertung ausgewihlter analytischer Planungsmethoden

(Datenerhebung, Datenvorbereitung und Modellauswahl) sind dabei als Vorbe-
reitung auf den darauffolgenden Lernprozess (grau) zu verstehen. Nachdem das
Modell fertiggestellt ist, kann ein praktischer Einsatz erfolgen (dunkelgrau). Der
letzte Schritt, der Einsatz, wird in dieser Analyse ausgelassen. Anzumerken ist,
dass das Vorgehen oft kein linearer Prozess ist. Haufig miissen Entscheidungen
tiberdacht und somit Schritte wiederholt werden.

Programm-
optimierung

Abbildung 6.5: Schritte bei der Anwendung eines Konzeptes des Maschinellen Lernens (Guo 2017)

Schritt 1: Datenerhebung. Der erste Schritt beeinflusst ma3gebend das Ergebnis
des Lernprozesses, je nach Qualitidt und Quantitéit der erhobenen Daten (vgl. Guo
2017). Formell wird hier eine Stichprobe aus einer Grundgesamtheit entnommen,
die deshalb moglichst reprisentativ sein sollte. Hierbei ist insbesondere darauf zu
achten, relevante Merkmale aufzunehmen (vgl. von Luxburg und Ritsch 2004,
S. 2).

Schritt 2: Datenvorbereitung. Nachdem die gewiinschten Daten erhoben sind,
miissen sie je nach verwendetem Algorithmus auf verschiedene Weise vorbereitet
und organisiert werden. Die Vorbereitung der Daten nimmt hiufig die meiste Zeit
im Prozess des Maschinellen Lernens ein (vgl. Webb 2010a, S. 259f.). Um das
Modell nach dem Lernen testen zu konnen, werden die vorhandenen Daten geteilt
in Trainingsdaten und Testdaten (vgl. Ertel 2016, S. 195).
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Sollte in den Daten ein Rauschen vorhanden sein, kann es hilfreich sein, Aus-
reifler und andere verdidchtige Datenpunkte in den Daten zu finden und diese zu
16schen (vgl. Webb 2010a, S. 259 f.).

Ein weiterer gingiger Vorgang ist bspw. die Normierung von Merkmalen, wenn
diese in verschiedenen GroBenordnungen (heterogene Daten) vorliegen (vgl.
Chollet 2018, S. 154).

Fehlen Werte einzelner Merkmale bei Datensitzen, muss ein geeignetes Vorge-
hen gewdhlt werden, um mit diesen Datensitzen umzugehen. Oft werden fiir die
fehlenden Werte Daten generiert (,,Jmputation®). Dies kann bspw. durch den Mit-
telwert des jeweiligen Merkmals geschehen, durch den ansonsten am hédufigsten
verwendeten Wert dieses Merkmals oder durch weitergehende Verfahren (vgl.
VanderPlas 2016, S. 381).

Schritt 3: Modellauswahl. Um mit den so vorbereiteten Daten lernen zu kon-
nen, muss nun eine Wahl des Modells erfolgen. Diese wird teilweise durch die
Rahmenbedingungen des Problems vorgegeben, zum Beispiel durch die Art des
Lernens (siehe Kapitel 5.3.2), die Art der Ein- und Ausgabedaten (siehe Kapitel
5.3.3) oder die Anzahl der Merkmale.

Schritt 4: Training. Nach den Schritten der Vorbereitung beginnt nun der eigent-
liche sukzessive Lernprozess des Modells. Anhand der zur Verfiigung gestellten
Daten wird eine Approximation f gesucht (siche Kapitel 5.3.2), indem das Mo-
dell schrittweise mithilfe des Feedback-Signals an die Daten angepasst wird (vgl.
Chollet 2018, S. 73).

Zum Training kann eine Kreuzvalidierung verwendet werden. Hier werden die
Daten mehrfach in unterschiedliche Trainings- und Testdatensitze geteilt, um die
Prognosegenauigkeit weiter zu verallgemeinern.

Je nach Modell werden unterschiedliche Gewichtungen und andere Parameter im
Training angepasst. Ein einzelner, kompletter Durchlauf der Trainingsdaten wird
»(Lern-/Trainings-) Epoche® genannt. Dabei werden zunichst alle Trainingsda-
ten durchlaufen und erst im Anschluss die aggregierten Anderungen der Para-
meter ausgefiihrt (vgl. Kruse et al. 2015, S. 23f.). Diesen Modus nennt man
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,Batch-Lernen* oder ,,Batch-Training* (engl. ,,batch*: Stapel), wobei siamtliche
Trainingsbeispiele bei Trainingsbeginn vorhanden sein miissen (vgl. Kruse et al.
2015, S. 24). Dem steht das ,,Online-Lernen* oder ,,Online-Training* (engl. ,,on-
line* : mitlaufend, schritthaltend) gegeniiber. Hierbei wird ein Trainingsschritt
ausgefiihrt, sobald ein Trainingsbeispiel verfiigbar wird (vgl. Kruse et al. 2015,
S. 23). Diese Lernmethode ist insbesondere interessant, wenn sich die Daten, die
sukzessive verfiigbar werden, iiber die Zeit veridndern (vgl. Russell und Norvig
2012, S. 871f1.).

Schritt 5: Evaluation. Nach dem Training des Modells (oft auch schon wih-
renddessen), muss der Lernerfolg anhand der Generalisierungsfihigkeit tiber-
priift werden (siehe auch Uberanpassung in Kapitel 5.3.4).

Schritt 6: Programmoptimierung. Durch Training und Evaluation werden die
Gewichtungen des Modells angepasst. Jedes Modell hat jedoch auch verschie-
dene Hyperparameter, die bspw. die Struktur des Modells oder das Verhalten im
Lernprozess steuern. Diese zeichnen sich dadurch aus, dass sie einmal vor Be-
ginn des Trainings gesetzt werden und nicht durch das Modell gelernt werden,
d. h. bei Verianderung muss der Trainingsprozess neu gestartet werden (vgl. Van-
derPlas 2016, S. 349). Durch die Anpassung der Parameter kann gegebenenfalls
der Lernerfolg substantiell verbessert werden. Die manuelle Konfiguration durch
einen Experten oder iiber eine maschinelle Optimierung sind notwendig.

Schritt 7: Einsatz. Sind alle Anpassungen des Modells erfolgt, ist es bereit
fiir den Einsatz. Fiir zukiinftig verfiigbare unbeschriftete Merkmalsvektoren
Xu+1, ... kann der Algorithmus jetzt Vorhersagen f (Xu+1), ... treffen. Dies wird
voraussagendes Lernen (engl. ,,predictive learning®) genannt (vgl. Knox 2018,
S. 13).

6.3.2 Beschreibung der verwendeten Datensatze

Zur Analyse werden zwei Datensidtze mit Informationen zum Neubau von Wohn-
gebduden verwendet. Ein Datensatz stammt aus Teheran, Iran, und der andere
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aus San Francisco, USA. Beide Datensédtze werden um weitere Daten angerei-
chert, die die wirtschaftliche sowie politische Lage beschreiben. Auf diese Da-
tensitze werden unterschiedliche Entscheidungsbdume angewendet und mit den
Ergebnissen von linearen Hochrechnungsmodellen und KNN verglichen. Hier-
durch ergeben sich nicht nur Moglichkeiten fiir einen Vergleich von verschiede-
nen Prognosemodellen, sondern es kann auch ein Vergleich des Einflusses von
Eigenschaften des Datensatzes auf die Prognosegenauigkeit vollzogen werden.
Denn die beiden Datensitze sind unterschiedlich grofl und beinhalten jeweils die
Dauer der Bauausfithrung in einer unterschiedlichen Granularitit sowie unter-
schiedliche Merkmale.

Datensatz 1: Teheran, Iran

Der erste zur Verfiigung stehende Datensatz beschreibt Daten zu Bauprojekten
von 372 Wohngebiduden in Teheran, Iran. Die Bauzeit wird in Quartalen doku-
mentiert. Die Dauer zur Planung ist nicht dokumentiert. Als beschreibende Va-
riablen sind Kosten, Projektvariablen und 6konomische Randdaten im Datensatz
enthalten. Die 6konomischen Variablen enthalten Werte fiir jeweils fiinf Quartale
vor Baubeginn (vgl. Rafiei und Adeli 2016). Der Datensatz kann online im ,,Ma-
chine Learning Repository* der University of California, Irvine abgerufen wer-
den”. Die Projekte wurden in einem Zeitraum von 16 Jahren aufgenommen (im
persischen Kalender Jahr 72 bis 88). Eine vollstindige Auflistung aller Merkma-
le ist im Anhang C.1 enthalten. Die durchschnittliche Dauer betrégt 6,3 Quartale
mit einer Standardabweichung von 2,1 Quartalen.

Datensatz 2: San Francisco, USA

Der zweite Datensatz beinhaltet 184 abgeschlossene Neubauprojekte zu Woh-
nungen in San Francisco, USA®. Es werden dabei die Projekte nach der Bau-
genehmigung ,,Neubau‘ und ,,Appartments* als vorgeschlagene Verwendung se-
lektiert. Damit ist Datensatz zwei inhaltlich mit Datensatz eins vergleichbar. Der
erste Tag der Baurealisierung findet zwischen 1993 und 2018 statt. Damit sind

) https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Residential+Building+Data+Set (besucht am 06.05.2020)
9 https://data.sfgov.org/Housing-and-Buildings/Building-Permits/i98e-djp9 (besucht am
06.05.2020)

157



6 Vergleich und Bewertung ausgewihlter analytischer Planungsmethoden

die Projekte iiber einen Zeitraum von 25 Jahren dokumentiert worden. Es wird
die nach der Baugenehmigung zur Verfiigung stehende Bauzeit in Tagen betrach-
tet. Auch hier ist die bendtigte Zeit zur Planung nicht dokumentiert. Die Projekte
sind durch die Geschosse, Wohneinheiten, genehmigten Kosten sowie durch die
eingereichten Planunterlagen beschrieben. Weiter sind der StraBenname und die
Nachbarschaftsgegend dokumentiert (siehe Tabelle C.3 im Anhang). Die durch-
schnittliche Dauer betridgt in Datensatz zwei 1.179,4 Tage (entspricht ca. 13,1
Quartale bei durchschnittlich 90 Tagen je Quartal) und weist im Vergleich zu Da-
tensatz eins eine deutlich hohere Standardabweichung mit 808,69 Tagen (etwa
9,0 Quartale) auf.

Die wesentlichen Eigenschaften beider Datensitze sind in Tabelle 6.3 beschrie-
ben. Mit beiden Datensétzen kann der Einfluss des Detaillierungsgrads in der
Dokumentation der Projekte, durch die Anzahl der dokumentierten Projekte, der
Anzahl der Merkmale sowie der Standardabweichung der Dauer als Zielvariable
analysiert werden.

Abbildung 6.6 zeigt ein Boxplot der beiden verwendeten Datensiitze. Die Abbil-
dung zeigt die vergleichsweise lingeren Dauern und hohen Ausreifler in Daten-
satz zwei (San Francisco, USA).
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Tabelle 6.3: Beschreibung der verwendeten Datensitze (Zur besseren Vergleichbarkeit sind fiir Da-
tensatz 2 die Dauern in Quartale umgerechnet. Es wird angenommen, dass 90 Tage ei-
nem Quartal entsprechen)

Datensatz 1 Datensatz 2
(Teheran, Iran) (San Francisco, USA)

Anzahl dokumentierter Projekte 372 184
Anzahl dokumentierter Features 32 10
Durchschnittliche Dauer 6,3 Quartale 1.179 Tage 13,1 Quartale
Standardabweichung der Dauer 2,1 Quartale 809 Tage 9,0 Quartale
Minimale Dauer 2,0 Quartale 392 Tage 4,4 Quartale
25% Quantil der Dauer 5,0 Quartale 763 Tage 8,5 Quartale
50% Quantil der Dauer 6,0 Quartale 999 Tage 11,1 Quartale
75% Quantil der Dauer 7,0 Quartale 1.341 Tage 14,9 Quartale
Maximale Dauer 23,0 Quartale 7.958 Tage 88,4 Quartale
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Abbildung 6.6:
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BoxlIplot zum Vergleich des Datensatzes 1 (Teheran, Iran) und Datensatz 2 (San
Francisco, USA) in Quartalen
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Abbildung 6.7 zeigt jeweils die Verteilung der Bauzeit in den Projekten fiir die
beiden vorgestellten Datensitze als Histogramm. Die Kurven reprisentieren die
Normalverteilung vor (blau) und nach (schwarz) einer log-Transformation. Es
wird im Rahmen der Datenvorbereitung eine log-Transformation verwendet, um
die Datensétze so nah wie moglich an eine Normalverteilung anzunidhern und
die Schrigheit der Datenverteilung zu reduzieren. Zu erkennen ist, dass beide
Datensitze anndhernd normalverteilt sind.
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Abbildung 6.7: Verteilung der Datensitze: Linke Abbildung Teheran, Iran in Quartalen; rechte
Abbildung San Francisco, USA in Tagen (Normalverteilung vor (blau) und nach
(schwarz) der log-Transformation)

Externe Daten zur weiteren Anreicherung

Die zwei Datensitze werden weiter jeweils mit 65 externen Datenpunkten ange-
reichert (siehe Tabelle C.4 und C.5 im Anhang), die globale Informationen iiber
die Wirtschaft und Politik des jeweiligen Standorts erginzen”. Unter anderem
enthalten diese Kennzahlen zur Inflation, dem Korruptions- und Innovationsin-
dex sowie die Anzahl der Baugenehmigungen in dem jeweiligen Land. Diese
Informationen werden beispielhaft fiir das erste, zweite und letzte Jahr des jewei-
ligen Bauprojektes integriert. Es wurde angenommen, dass die wirtschaftliche
Lage in der nahen Zukunft in die Planung miteinbezogen wird. Es ergeben sich
195 weitere Merkmale pro Projekt.

7 https://data.oecd.org/; https://www.theglobaleconomy.com/ (besucht am 06.05.2020)
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6.3.3 Bewertung der ausgewahlten Datensatze

Die Bewertung der ausgewihlten Datensitze wird hinsichtlich der Giite und der
Reprisentativitit vorgenommen. Die Bewertung der Giite erfolgt anhand der Ob-
jektivitdt der Merkmale und ihrer Relevanz. Die Relevanz bezieht sich auf die
hiufig genannten Merkmale nach der Literaturrecherche in Kapitel 3.5. Die Re-
prasentativitit wird auf Basis der Umfrageergebnisse aus Kapitel 4 geschlussfol-
gert.

Giite der ausgewéhlten Datensétze

Beide Datensitze enthalten numerische Merkmalsattribute, die zu grof3en Teilen
auf einer Ratio-Skala zu verordnen sind (z. B. Gesamtgeschossfliche, Zinssatz
fiir ein Darlehen, Bodenpreisindex). Damit sind ihre Ausprigungen zum Null-
punkt durch ihre Reihenfolge und Abstidnde eindeutig bewertbar. In Datensatz
eins (Teheran, Iran) ist der Projektort anhand einer Intervallskala und in Da-
tensatz zwei ist der StraBenname sowie die Nachbarschaft als Text geschrieben.
Durch eine Verortung des Bauprojektes in einer eindeutigen Postleitzahl, Strafe
und Nachbarschaftsgegend sind jedoch auch diese Merkmalsattribute eindeutig
und objektiv. Datensatz zwei (San Francisco, USA) enthilt eine eindeutige Ka-
tegorisierung von drei verschiedenen Bauweisen als Text. Die Datensitze ent-
halten keine Texte, die individuell durch die Person, die die Dokumentation der
Projekte vorgenommen hat, beschrieben sind und subjektive Elemente beinhalten
konnten.

Es werden zur Bewertung, ob die Datensitze zur Prognose der Dauer relevan-
te Merkmale enthalten, die drei hiufigsten Nennungen der Kategorien Prozes-
se, Personen, Produkt, Position bzw. Ortlichkeit und Preis vorgenommen (siehe
Kapitel 3.5). Folgende Merkmale mit hdufigen Nennungen nach der Literaturre-
cherche sind in den Datensétzen enthalten:

* Bei beiden Datensétzen ist der Produkttyp identisch. Es handelt sich um
den Neubau von Wohnungen (Kategorie Produkt).
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e Das Design des Gebdudes wird in Datensatz eins mit der Gesamtgeschoss-
fliche und in Datensatz zwei mit der Anzahl der Stockwerke und der vor-
geschlagenen Anzahl an Wohneinheiten beschrieben (Kategorie Produkt).

» Datensatz zwei enthilt weiter eine Beschreibung des eingesetzten Materi-
als fiir den Rohbau durch die Kategorisierung in drei Bauweisen (Kategorie
Produkt).

¢ Die Baustelle wird in Datensatz eins mit der Grundstiicksfliche beschrie-
ben (Kategorie Position).

¢ Das Gebiet, in dem sich die Baustelle findet, wird in Datensatz eins mit der
Postleitzahl und in Datensatz zwei mit Strale und Nachbarschaftsgegend
beschrieben (Kategorie Position).

 Die Kosten sind in Datensatz eins detailliert mit der vorldufigen Schitzung
der Baukosten und Gesamtbaukosten sowie den tatsdchlichen Baukosten
aufgeschliisselt. In Datensatz zwei sind diese mit einer Position definiert
(Kategorie Preis).

¢ Datensatz eins enthilt weiter eine Vielzahl finanzieller Indikatoren, wie die
kumulative Liquiditét oder Zinssétze des Darlehens (Kategorie Preis).

 Datensatz eins beinhaltet auch Informationen zu Einnahmen mit den Prei-
sen der Einheiten und den tatsdchlichen Verkaufspreisen (Kategorie Preis).

Damit enthalten beide Datensitze relevante Kennzahlen zur Prognose der Dauer.
Die dokumentierten Merkmale sind jedoch auf Basis der Liste aus der Literatur-
recherche keinesfalls vollstindig. So hitte u. a. der Bauherr mit seiner Expertise
(z. B. Anzahl Projekt pro Jahr, Anzahl Mitarbeiter), seine Prozesse (z. B. Abwick-
lungsmodelle), das Wetter und die fehlenden Merkmale entsprechend der obi-
gen Liste im direkten Vergleich beider Datensitze ebenfalls dokumentiert wer-
den konnen. Wie die Ergebnisse der Umfrage in Kapitel 4 jedoch gezeigt haben,
dokumentieren Organisationen der Baubranche die Projekte nicht vollstindig,
sondern im Durchschnitt sind 14 Datenpunkte dokumentiert. Beide Datensitze
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werden im Folgenden anhand der in der Praxis verfiigbaren Datensétze hinsicht-
lich ihrer Reprisentativitit bewertet.

Repréasentativitat der ausgewéhlten Datensiétze

Die Datensitze beinhalten 372 und 184 Projekte. Nach der Umfrage in Kapitel
4 verfiigen 16 % der Unternehmen tiber mehr als 100 Projekte. Damit sind die-
se Datensitze zwar vorhanden, jedoch besitzt die Mehrheit der an der Umfrage
teilgenommenen Organisationen keine Datensitze in diesem Umfang.

Die an der Umfrage teilgenommenen Organisationen dokumentieren laut der uni-
variaten Ergebnisse der Umfrage 14 Datenpunkte bzw. Merkmale. Der Datensatz
eins (Teheran, Iran) enthélt 32 Merkmale und Datensatz zwei (San Francisco,
USA) zehn Merkmale. Dabei sind in Datensatz eins jedoch lediglich zwolf Merk-
male projektspezifisch, die 20 weiteren Merkmale beziehen sich auf wirtschaftli-
che Kennzahlen (z. B. Wechselkurse, Preisindex fiir Land, Anzahl Baugenehmi-
gungen pro Jahr; siche Beschreibung der Merkmale in Kapitel C.1 im Anhang).
Damit liegen die Anzahl der dokumentierten Merkmale in beiden Datensétzen
unter den in der Umfrage aufgenommenen 14 Merkmalen.

Vergleicht man die Inhalte der hdufig dokumentierten Datenpunkte bzw. Merk-
male mit denen der verwendeten Datensitze, so konnen folgende Merkmale wie-
dergefunden werden:

* Die Projektart (97 % dokumentieren dieses Merkmal) wird in beiden Da-
tensidtzen durch die Klassifizierung des Datensatzes in Wohnungen (Neu-
bau) abgedeckt.

e Das Bauvolumen (77 % dokumentieren dieses Merkmal) als Beschreibung
des Baukorpers wird in Datensatz zwei durch die Anzahl der Stockwer-
ke und Appartements angegeben. Datensatz eins enthélt hingegen die Ge-
samtgeschossflidche.
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e Der Standort (67 % dokumentieren dieses Merkmal) ist in Datensatz eins
durch die Postleitzahl, in Datensatz zwei durch den Stralennamen sowie
die Nachbarschaftsgegend beschrieben.

* Die Bebauungsfliche (66 % dokumentieren dieses Merkmal) ist in Daten-
satz eins mit der Grundfliche des Gebédudes enthalten.

¢ Die Bausumme (60 % dokumentieren dieses Merkmal) wird in beiden Da-
tensidtzen genannt. Hierbei ist die Dokumentation in Datensatz eins deut-

2

lich detaillierter (z. B. mit den Kosten pro m*~ zum Zeitpunkt der Planung,

tatsdchliche Kosten, Verkaufspreise der Wohnungen).

¢ Auch die Bauzeit (51 % dokumentieren dieses Merkmal) ist in beiden Da-
tensdtzen enthalten.

Nach der Umfrage werden weiter Nutzeranforderungen (62 %) und die Projek-
torganisation (53 %) haufig dokumentiert. Diese Merkmale sind in den ausge-
wihlten Datensédtzen nicht enthalten. Bei diesen beiden Merkmalen ist jedoch
zu beachten, dass eine in Kategorien standardisierte und damit objektive Doku-
mentation vorliegen muss, um die Inhalte miteinander vergleichen zu konnen.
Hingegen ist in Datensatz zwei die Anzahl der erstellten Plansitze enthalten, die
laut Umfrage nicht zu hdufig dokumentierten Merkmalen gehort und ein Anhalts-
punkt fiir die Planungsgenauigkeit sein kann.

Demnach sind die in den Datensétzen enthaltenen Merkmale als représentativ an-
zusehen, die GrofBe des Datensatzes liegt jedoch nach der Umfrage lediglich bei
weniger als 16 % der Unternehmen vor. Beide Datensitze sind daher als extre-
me Fille zu betrachten. Aufgrund der Analyse lediglich zweier Datensitze lassen
sich weiter keine statistischen Riickschliisse ziehen. Die Datensitze repréisentie-
ren Fallstudien, mit denen ein spezifischer Fall detailliert analysiert werden soll.
Nach Denzin und Lincoln (2011) konnen mit einer Fallstudie Riickschliisse auf
eine grofere Grundgesamtheit geschlossen werden. Es werden nach den Aus-
wahlstrategien von Denzin und Lincoln (2011, S. 307) extreme Datensitze aus-
gewihlt, die eine Vielzahl an dokumentierten Projekten im Vergleich zu einem
durchschnittlichen Unternehmen besitzen. Damit kann tiberpriift werden, ob bei
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entsprechend groflen Datenmengen analytische Planungsmethoden sinnvoll sind.
Bei einer Negierung ergeben sich ebenfalls Riickschliisse fiir kleine Datensétze.
Mit dieser Fallstudie konnen daher Riickschliisse auf die Gesamtheit geschlossen
werden, auch wenn diese nicht einem durchschnittlichen Datensatz gleichen.

6.3.4 Ergebnisse der Datenanalyse

In bestehenden Forschungen werden insbesondere lineare Regressionen sowie
KNN als pradiktive Methode verwendet (siehe Kapitel 3).

Mit den zwei definierten Zielkriterien der Prognosegenauigkeit und Erklédrbarkeit
werden die Ergebnisse von linearen Regressionen und KNN mit denen von Ent-
scheidungsbdumen verglichen. Hierfiir werden verschiedene Entscheidungsbéu-
me in der Modellauswahl zum Vergleich ausgewihlt: der Random Forest (vgl.
Liaw et al. 2002), Gradient Boosting Regression (GBR), XGBoost Tree (vgl.
Chen und Guestrin 2016), LightGBM (vgl. Ke et al. 2017) und der CatBoost
(vgl. Prokhorenkova et al. 2018).

Durch die unterschiedliche Granularitit der Dauer in beiden Datensétzen (Doku-
mentation in Quartalen und Tagen) eignet sich der MAPE als einheitlicher Ver-
gleichswert. Mit diesem Ergebnis kann ein Vergleich zwischen den Modellen,
linearen Regressionsmodellen, einem KNN sowie Entscheidungsbidumen, vor-
genommen werden. Dieser Vergleich gibt Aufschluss iiber die Anwendbarkeit
von Entscheidungsbdumen zur Prognose der Dauern von Projektphasen. Ferner
kann die Visualisierung des Entscheidungsbaums verwendet werden, um fiir den
Anwender die Referenzklassen als Endknoten des Entscheidungsbaums darzu-
stellen. Ein Performance-Indikator zur Abweichung innerhalb der Blatt- bzw.
Endknoten bewertet die Prognosequalitit. Die verwendeten Datensédtze werden
in einen Trainings- und Testdatensatz mit einem Verhéltnis von 80/20 aufge-
teilt (siehe Empfehlungen zur Aufteilung in Kapitel 6.3.1). Es wird ein Batch-
Training angewendet und zur Kreuzvalidierung k wird k = 3 gewihlt. Zur tech-
nischen Umsetzung wird fiir jeden Entscheidungsbaum eine Tiefe von sechs als
Hyperparamater gewihlt, um vergleichbare Ergebnisse zu erzielen. Hierfiir wird
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Python zur Programmierung mit entsprechenden Hyperparametern verwendet.
Der verwendete Code ist in C.4 im Anhang zu finden.

Die Programmierung wird mit Google Colab und folgenden Bibliotheken durch-
gefiihrt: TensorFlow (1.14.0), keras-applications (1.0.6), CatBoost (0.24.3), shap
(0.37.0).

Um die Prognosegenauigkeit der ausgewidhlten analystischen Planungsmethoden
zu bewerten und mit bestehenden Methoden zu vergleichen, wird der vorgestellte
Code auf beide Datensitze jeweils mit und ohne die externen Daten angewendet.
So kann zusitzlich der Mehrwert der externen Daten bewertet werden. Tabel-
le 6.4 zeigt fiir die Entscheidungsbdume die mittlere prozentuale Abweichung
(MAPE) als Ergebnis auf.

Tabelle 6.4: Vergleich der Prognosegiite der Entscheidungsbdume anhand des Performance-
Indikators MAPE (* ohne externe Daten; ** mit externen Daten; in fett bestes Ergebnis
pro Datensatz)

Teheran, Teheran, San Francisco, San Francisco,

Iran* Iran** USA* USA**
Random Forest 19,58 % 17,79 % 36,79 % 26,78 %
GBR 17,34 % 15,47 % 38,71 % 27,50 %
XGBoost 18,11 % 15,34 % 53,57 % 29,13 %
LightGBM 18,85 % 16,83 % 48,42 % 34,85 %
CatBoost 16,76 % 13,48 % 39,67 % 26,45 %

Im Datensatz von Iran ist der geringste MAPE 13,48 % (entspricht MAE 0,84
Quartale) und in San Francisco 26,45 % (entspricht MAE 423 Tage). Mit und
ohne die Integration der externen Daten zeigt der CatBoost die besten Prognose-
werte auf. Die Hinzunahme der externen Daten steigert weiter die Genauigkeit
der Prognose.

Beim Vergleich der beiden Datensitze zeigt sich, dass der Datensatz von San
Francisco vergleichsweise schlechtere Ergebnisse aufweist. Dies kann erstens an
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der hoheren Standardabweichung, zweitens an der geringeren Grofle des Daten-
satzes und drittens an fehlenden Merkmalen liegen. In Datensatz eins (Teheran,
Iran) sind deutlich mehr Merkmale je Projekt in den Kategorien Preis, Produkt
und Ortlichkeit des Projektes dokumentiert.

Das Ergebnis des CatBoosts wird nun fiir den Datensatz San Francisco mit li-
nearen Regressionsmodellen und dem KNN verglichen. Die Formeln zur linea-
ren Regression sind nicht auf den Datensatz aus Teheran anwendbar, da dort die
Dokumentation in Quartalen angegeben ist und die entsprechenden linearen Re-
gressionsmodelle der Autoren Ireland (1983), Chan (1999, 2001), Choudhury
und Rajan (2003), Ogunsemi und Jagboro (2006), Le-Hoai und Lee (2009) eine
Dokumentation in Tagen bendtigen. Weiter wird zum Vergleich ein KNN an-
gewendet, das den Stand der Forschung zur Prognose der Bauausfithrung dar-
stellt. Die Ergebnisse des Vergleichs sind in Tabelle 6.5 mithilfe des MAPE als
Performance-Indikator dargestellt.

Tabelle 6.5: Vergleich der Prognosegiite zwischen KNN, dem CatBoost und linearen Regressionsmo-
dellen reprisentiert durch die jeweiligen Autoren mit dem Performance-Indikator MAPE
(* mit externen Daten; in fett beste Ergebnisse des Datensatzes zwei)

Teheran, Iran San Francisco, USA

(in Quartalen) (in Tagen)
Ireland (1983) - 32,12 %
Chan (1999) - 44,68 %
Chan (2001) - 30,80 %
Ogunsemi (2006) - 32,06 %
Choudhoury (2003) - 69,92 %
LeHoai (2009) - 36,92 %
Own regression 21,50 % 27,70 %
KNN* 59,86 % 36,16 %
CatBoost* 13,48 % 26,45 %
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Im Vergleich zu bestehenden linearen Regressionsmodellen (vgl. Ireland 1983,
Chan 1999, 2001, Choudhury und Rajan 2003, Ogunsemi und Jagboro 2006, Le-
Hoai und Lee 2009) und auch im Vergleich zum KNN zeigt der CatBoost die
deutlich besseren Ergebnisse auf. In Datensatz zwei betrdgt der MAPE des KNN
36,16 % (entspricht 573 Tage MAE) und der des CatBoost 26,46 % (423 Tage
MAE). In Datensatz eins ist die Prognosegenauigkeit beim CatBoost deutlich
besser mit 13,48 %. Weiterhin zeigt Datensatz eins einen grofSeren Unterschied in
der Vorhersagegenauigkeit von KNN und CatBoost auf. Der Unterschied betrigt
46,38 Prozentpunkte.

Die Funktionsweise des CatBoost begriindet im Vergleich zu den anderen ange-
wendeten Entscheidungsbidumen die vergleichsweise gute Prognosegenauigkeit
(siehe Kapitel 5.6.2). Die geringere Prognosegenauigkeit von KNN ist mogli-
cherweise auf die relativ geringe Trainingsdatenmenge zuriickzufiihren. Die Hin-
zunahme der externen Daten steigert die Prognosegenauigkeit allgemein weiter.
Hier werden innerhalb der Entscheidungsbdume nur die besten externen Fakto-
ren einbezogen, in KNN kann dies hingegen durch den Einbezug aller Merkmale
zu einem iibertrainierten Modell fithren. Da eine Evaluation und Parameteropti-
mierung des KNN daher lediglich zu schlechteren Ergebnissen fithren wiirde,
werden diese beiden Schritte ausgelassen.

Somit kann durch die Anwendung von Entscheidungsbdumen nicht nur die Er-
klarbarkeit im Bereich maschineller Lernmodelle verbessert werden, sondern
auch die Prognosegenauigkeit im Vergleich zu linearen Regressionsmodellen und
KNN erhoht werden.

Abbildung 6.8 stellt die Reprisentation eines beispielhaften Random Forest mit
einer maximalen Tiefe von fiinf auf Basis historischer Projektdaten visuell dar.
Der Anwender kann den Asten durch eine Einordnung des aktuellen Projektes
entlang der Entscheidungen in den Blittern folgen. Das letzte Blatt stellt die Re-
ferenzklasse dar. Ein Wert gibt die prognostizierte Dauer der Ausfiihrungszeit
wieder. Die quadrierte mittlere Abweichung dient in diesem beispielhaften Ent-
scheidungsbaum als Maf} der Prognosegenauigkeit. Damit werden zwei Inhalte
visualisiert: Zum einen werden vergleichbare Projektbeispiele und deren dabei
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beeinflussende Projektmerkmale aufgezeigt. Zum anderen wird ein Performance-
Indikator als Maf3 der Prognosegenauigkeit aufgezeigt.

value = 504.0

Number of Proposed Stories < 12.0
mse = 22494.0

mse = 22848.0
samples =7
value = 504.0

samples =5
value = 453.0

mse = 11625.0
samples = 2
value = 327.0

Abbildung 6.8: Entscheidungsbaum eines Random Forest (auf Basis von Datensatz zwei - San Fran-
cisco, USA)

Zusammenfassend ldsst sich nach der Datenanalyse schlussfolgern, dass Ent-
scheidungsbidume und insbesondere der CatBoost bessere Ergebnisse liefern als
lineare Regressionen und derzeit angewendete KNN. Als Grund hierfiir ist die
vergleichsweise geringe Datenmenge zu nennen, mit der Entscheidungsbidume
sehr gut umgehen konnen. KNN konnen zu einem spiteren Zeitpunkt bei Ver-
fuigbarkeit von mehr Daten eventuell bessere Ergebnisse aufzeigen. Weiter wird
festgestellt, dass externe Daten und eine Vorgruppierung der Daten die Progno-
segiite verbessern kénnen.

6.3.5 Evaluierung relevanter Merkmale in den Modellen

Entscheidungsbidume stellen mit ihrer einfachen Visualisierung menschliche Ge-
dankenginge nach. Um besser analysieren zu konnen, welche Merkmale einen
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groBBen Einfluss auf die Prognose besitzen, wird das SHAP-Framework verwen-
det. Ziel ist es, die Relevanz von Merkmalen im Sinne der Dokumentation und
Unterschiede in beiden Datensitzen bewerten zu konnen. SHAP unterstiitzt die
Interpretierbarkeit der KI-Modelle (vgl. Lundberg et al. 2018). Der SHAP-Wert
zeigt, vereinfacht dargestellt, den spezifischen Beitrag eines Merkmals zur Pro-
gnose auf (siehe Kapitel 5.6.3).

Wendet man einen Random Forest Regressor auf den Datensatz eins (Teheran,
Iran; mit externen Daten) an, konnen die als besonders relevant identifizierten
Faktoren visualisiert werden.

Abbildung 6.9 und 6.10 zeigen die SHAP-Werte fiir den Datensatz eins (Teher-
an, Iran) und Datensatz zwei (San Francisco, USA). Die Bewertung des globa-
len Einflusses wird absteigend angeordnet (,,Feature Importance®). Der Wert des
Merkmals (,,Feature Value*) gibt den Originalwert aus der Datenbasis an. Dieser
wird mit der entsprechenden Farbskala in der Grafik angezeigt. Der SHAP-Wert
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0: gering und 8: hoch)

Abbildung 6.9: SHAP-Framwork zu Datensatz eins (Teheran, Iran)
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Abbildung 6.10: SHAP-Framework zu Datensatz zwei (San Francisco, USA)

gibt den Beitrag des einzelnen Merkmals zur Prognose wieder. Dabei wird je-
des Projekt als ein Punkt dargestellt. Die horizontale Achse zeigt demnach den
positiven oder negativen Einfluss auf die Prognose.

Aus beiden Abbildungen lassen sich folgende Aussagen im Sinne der Dokumen-
tation treffen:

1. Informationen zum Produkt (z. B. die Fliche, Anzahl an Geschossen) ha-
ben den groBten Einfluss auf die Prognose der Dauer.

2. Ein weiteres wichtiges Merkmal sind die Kosten.

3. Weiterhin ist die Lage (z. B. beschrieben durch die Strafle) relevant.
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Die Relevanz der Kostenvariablen bestitigt das Prognosemodell von Bromi-
low (vgl. Bromilow 1969) und auch die Relevanz der Preiskategorie im 5P-
Framework (siehe Kapitel 3.5) kann hervorgehoben werden.

6.4 Zusammenfassung und kritische
Betrachtung

In diesem Kapitel wird zuerst die erwartete Abweichung bei der Planung von
Dauern, die gerade noch zufriedenstellend ist, ermittelt. An der Umfrage in der
DACH-Region nahmen 87 Teilnehmer aus Organisationen der Baubranche teil.
Geplante Dauern in frithen Projektphasen, wie der Rahmenterminplanung, diir-
fen den Planwert in der Realisierung um 31 % unterschreiten und um 20 %
iberschreiten. Dies bedeutet ein gemitteltes Akzeptanzniveau von 26 % noch zu-
friedenstellender Abweichungen zum aufgestellten Rahmenterminplan. Weitere
Differenzierungen nach Rollen wurden festgestellt.

In einem zweiten Teil werden Entscheidungsbdume als Teil erkldrbarer KI-
Methoden mit linearen Regressionsmodellen und KNN verglichen, um die Dauer
der Bauausfithrungsphase vorherzusagen. Die beiden hierfiir ausgewihlten Da-
tensitze stammen aus unterschiedlichen Lindern (Teheran, Iran, und San Fran-
cisco, USA), besitzen beide Informationen iiber Wohngebiude, sind unterschied-
lich grof3 und weisen unterschiedliche Merkmale auf. Diese Variablen kdnnen
als Moderatorvariablen gesehen werden, die die Effektstirke von analytischen
Planungsmethoden auf die Prognosegenauigkeit bestimmen. Beide Datensitze
enthalten Merkmale wie zur Ortlichkeit des Projektes, den Preisen und Produkt-
informationen. Die Datensitze werden mit ihrer Beschreibung als extreme Fall-
studien bewertet, um zu iiberpriifen, ob eine als grof3 bewertete Datenbasis aus-
reichend zufriedenstellende Ergebnisse liefert. Die Grofe beider Datensitze ist
nach der durchgefiihrten Umfrage in Kapitel 4 lediglich bei weniger als 16 % der
Unternehmen vorhanden.
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Die Entscheidungsbdume zeigen neben ihrer Interpretierbarkeit in beiden Daten-
sdtzen auch Vorteile in der Prognosegenauigkeit auf: Es konnte gezeigt werden,
dass Entscheidungsbidume bessere Ergebnisse liefern als linearen Regressions-
modelle und KNN. In den vorliegenden Datensitzen konnte die Vorhersage um
bis zu 46,38 Prozentpunkte verbessert werden(von 59,86 % auf 13,48 % von
einem KNN zu einem CatBoost fiir den Datensatz eins in Teheran, Iran). Fiir bei-
de Datensitze zeigt der CatBoost besonders vielversprechende Ergebnisse. Die
Prognosegenauigkeit liegt bei einer durchschnittlichen prozentualen Abweichung
(MAPE) von 13,48 % (Teheran, Iran) bzw. 26,45 % (San Francisco, USA) fiir die
beiden Datensitze.

Dabei spielen in der Prognose externe Daten, die die wirtschaftliche und politi-
sche Lage im jeweiligen Land beschreiben, eine Rolle. Auch Informationen zum
Produkt bzw. dem Bauwerk, zu den Kosten und der Lage sind in ihrer Dokumen-
tation relevant.

Mit den Ergebnissen kann die Abweichung des Rahmenterminplans (Mittelwert
aus Uber- und Unterschreitung), die mit durchschnittlich 26 % noch als zufrie-
denstellend bewertet wird, bei Datensatz eins mit 13,48 % deutlich eingehalten
und bei Datensatz zwei mit 26,45 % fast eingehalten werden. Nach einer Studie
von Changali et al. (2015) werden 77 % aller Megaprojekte mit mindestens 40 %
Uberschreitung zur geplanten Dauer iibergeben. Dieser Wert iibersteigt das hier
ermittelte Akzeptanzniveau von 26 % und zeigt damit das weitere Potenzial der
ausgewihlten Methoden fiir die Praxis.

Betrachtet man die Ergebnisse von Datensatz zwei differenzierter und nimmt
diese als Unter- oder Uberschreitung an, so wird die mittlere prozentuale Abwei-
chung als Unterschreitung mit 31 % noch akzeptiert, als Uberschreitung mit 20 %
jedoch nicht akzeptiert. Weiter wird die Erwartungshaltung der Auftraggeber in
Unter- und Uberschreitungen nicht erreicht. Bei Beratern liegen die maximal 16
% Verzdgerungen des Rahmenterminplans iiber den mit dem CatBoost erreichten
26,45 %.
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Demnach kann die Anforderung an die Prognosegenauigkeit grof3tenteils einge-
halten werden. Datensatz eins zeigt durch die Vielzahl der dokumentierten Merk-
male, die Grofe des Datensatzes und die geringere Standardabweichung der Dau-
er seine Stirken. So entspricht die Granularitit der Vorhersage eher Monaten. Ei-
ne tagesgenaue Vorhersage ist aber auch mit maschinellen Lernmodellen bisher
nicht moglich. ML hat daher kaum das Potenzial in der Breite bei allen Bau-
unternehmen, als alleinige Methode eingesetzt zu werden. Die Modelle konnten
mit dem Wissen von Experten und durch weitere Datenanalysen kombiniert wer-
den. Zum Beispiel kénnte eine Vorgruppierung der Daten durch Experten (z. B.
in kurze, mittlere und lange Bauvorhaben) oder eine Anwendung in Kombination
mit der Fuzzy-Methode die Prognosegenauigkeit weiter erhohen.

Die Umfrage, die Datenanalyse sowie der Vergleich der ermittelten Anforderun-
gen zu den Ergebnissen der Datenanalysen miissen kritisch betrachtet werden. In
der Umfrage ist das zufriedenstellende Akzeptanzniveau fiir Abweichungen von
der Bauausfiihrung fiir die DACH-Region zu einem bestimmten Zeitpunkt ermit-
telt worden. Fiir eine hohere Reprisentativitit der Ergebnisse sollte eine weitere
Umfrage zu weiteren Zeitpunkten sowie im internationalen Raum durchgefiihrt
werden. Wie auch in Kapitel 6.2.4 beschrieben, sind Kleinstunternehmen unter-
repriasentiert. Bei der Beantwortung der Umfrage kann weiter das Verstindnis
des Begriffs ,,Zufriedenheit* unterschiedlich aufgefasst werden und individuell
unterschiedliche Leistungsziele enthalten. Das objektive und statistische Mess-
barmachen der inneren Ausgeglichenheit bei erreichten Zielen stellt eine grofe
Herausforderung dar. Das Ergebnis der Umfrage zeigt eine differenzierte Be-
trachtung zufriedenstellender Uber- und Unterschreitungen der geplanten Dau-
er sowie einen gemittelten Wert. Diese Erwartungen werden dem Performance-
Indikator MAPE als Ergebnis der Datenanalyse gegeniibergestellt. Der gemittelte
Wert wurde aus Griinden der Vereinfachung gleich verteilt aus Uber- und Unter-
schreitungen erstellt. Eine Gewichtung der Uber- und Unterschreitungen ist je-
doch ebenfalls moglich und veridndert damit die Bewertung der Ergebnisse der
Datenanalyse.

In der Datenanalyse ist, wie in Kapitel 6.3.3 angemerkt, die Représentativitit der
Daten zu hinterfragen. Die analysierten Datensitze sind aufgrund ihrer Grofe
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aktuell bei groferen Unternehmen (gemessen am Umsatz und an ihren Mitar-
beitern) zu finden. Dennoch kann damit das zufriedenstellende Akzeptanzniveau
von Abweichungen bei Dauern verglichen werden, das ebenfalls reprisentativ
fiir groBBere Unternehmen ist. Nimmt die Anzahl an dokumentierten Daten in den
kommenden Jahren weiter zu, so entstehen vergleichbare Datenbanken auch bei
kleineren Unternehmen. Hier sei auf die Studie von Thomas und Bowman (2021)
verwiesen, die auf Basis einer Umfrage mit 3.916 Beteiligten der Baubranche im
internationalen Raum aufzeigen, dass sich die Anzahl der dokumentierten Daten
in den vergangenen drei Jahren verdoppelte. Zuletzt ist kritisch anzumerken, dass
die Datenanalyse zur Prognose der Dauer der Bauausfiihrung durchgefiihrt wur-
de und andere Phasen eines Bauprojektes, wie einzelne Planungsphasen, nicht
im Fokus der Betrachtung sind. Eine Ubertragbarkeit der Ergebnisse auf diese
Phasen ist in weiteren Studien zu ermitteln. Die Bauausfithrungsphase hat je-
doch durch das Zusammenkommen vieler Organisationen und Sichtbarkeit fiir
die Offentlichkeit eine besondere Relevanz hinsichtlich bei der Einhaltung der
Dauer.

In der Umfrage aus Kapitel 4 konnte ein direkter Zusammenhang zwischen der
Relevanz der verfiigbaren Datensitze und den Zeitabweichungen aufgezeigt wer-
den, jedoch finden analytische Planungsmethoden mit einer hohen Stufe in der
Praxis bisher eine geringe Anwendung. Daher stellt sich die Frage, ob dennoch
bessere Ergebnisse durch die Intuition von Experten auf Basis eines Datenzu-
griffs erzielt werden als durch die in diesem Kapitel analysierten pridiktiven
Planungsmethoden. Aus diesem Grund wird im nichsten Kapitel iiberpriift, in-
wieweit die analytische Planungsmethode mit der hochsten Prognosegenauigkeit,
der CatBoost, im Vergleich zur Expertenintuition eingesetzt werden sollten.
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7 Bewertung der Expertenintuition
im Vergleich zu ausgewahlten
analytischen Planungsmethoden

7.1 Vorbemerkung

In den vorherigen Kapiteln konnte gezeigt werden, dass eine gro3e Datengrund-
lage zeitliche Abweichungen reduzieren kann und die Prognosegenauigkeit ma-
schineller Lernmodelle als ausreichend gut bewertet wird. Die Expertenintuition
konnte jedoch aufgrund der hohen Unsicherheit durch Erfahrungswerte zu einer
besseren Vorhersage als maschinelle Lernmodelle fiihren. In keiner der vorlie-
genden Veroffentlichungen wird der Vorteil eines maschinellen Lernmodells im
Vergleich zur Expertenintuition fiir die Planung in frithen Phasen von Baupro-
jekten untersucht. Daher soll in diesem Kapitel die dritte Forschungsfrage beant-
wortet werden: Inwiefern ldsst sich im Vergleich zur Planung durch Experten mit
den ausgewihlten Modellen analytischer Planungsmethoden die Prognosegenau-
igkeit von Dauern eines Bauprojektes in einer frithen Planungsphase unterstiit-
zen und verbessern? Zur Beantwortung wird eine Fallstudie mit einem Datensatz
durchgefiihrt, der eine detaillierte Analyse der Fragestellung zulidsst.

Hierfiir wird ein Datensatz aus New York, USA, verwendet, der Informationen
zur Dauer von Planungsbeginn bis Bauausfithrungsende enthilt. Dieser Daten-
satz wird wie in Kapitel 6 mit externen marktbeschreibenden Faktoren angerei-
chert. Der Datensatz enthilt die zugehdrige prognostizierte und die tatsdchliche
Dauer der Bauprojekte. Die prognostizierte Dauer spiegelt die Planung durch den
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Experten wider und mit der tatsdchlichen Dauer wird das maschinelle Lernmo-
dell trainiert. Als Ergebnis kann eine vergleichende Analyse der Expertenintuiti-
on und der ausgewihlten analytischen Planungsmethoden vorgenommen werden.
Weiter konnen Projektmerkmale und ihre Ausprigungen identifiziert werden, die
fur eine Fallunterscheidung zwischen Experte und maschinellen Lernmodellen
relevant sind. Diese Merkmalsausprigungen sind durch den Datensatz gegeben
und damit durch diesen beschrénkt.

Da in diesem Datensatz Informationen zu Projektdnderungen enthalten sind, kon-
nen die Ergebnisse in zwei Szenarien unterstiitzend wirken: Zum einen kann eine
Prognose zu Beginn des Bauprojekts simuliert werden, fiir die noch keine Ande-
rungen bekannt sind (Szenario eins). Zum anderen kann die Dauer wihrend des
Projektes auf Basis von Anderungen validiert werden (Szenario zwei). Hier kon-
nen bisherige Anderungen zu Kosten und der Dauer in die Planung einbezogen
werden. Die Betrachtung beider Szenarien wird durchgefiihrt, da frithere Studien
(z.B. Akintoye und MacLeod 1997, Enshassi et al. 2009) ebenfalls den Einfluss
von Anderungen auf Kosten und die Projektdauer bestitigt hatten.

Das Kapitel ist wie folgt gegliedert: In Kapitel 7.2 wird das methodische Vorge-
hen vorgestellt. Der verwendete Datensatz ist in Kapitel 7.3 beschrieben und in
Kapitel 7.4 bewertet. Die Ergebnisse der maschinellen Lernmodelle zur Vorher-
sage der Dauer sowie der Vergleich der Vorhersagefehler der Expertenintuition
mit dem trainierten Modell sind in Kapitel 7.5 erldutert. Auf Basis des verwen-
deten Datensatzes konnen Einflussfaktoren fiir eine maschinen- bzw. expertenge-
stiitzte Prognose aufgezeigt werden. Kapitel 7.6 enthilt eine Zusammenfassung
der Ergebnisse sowie eine kritische Betrachtung.

178



7.2 Methodisches Vorgehen zur Modellanwendung

7.2 Methodisches Vorgehen zur
Modellanwendung

Abbildung 7.1 zeigt schematisch das methodische Vorgehen zur Analyse von
Prognosen der Gesamtprojektdauer durch Experten und das maschinelle Lern-
modell: Die Expertenschitzung wird als die initiale Projektplanung angenom-
men. Als Experten werden demnach die Personen angesehen, die die Projekte
des Datensatzes initial geplant haben. Fiir das maschinelle Lernmodell werden
die Projektdaten in Trainings- und Testdaten aufgeteilt. Hierfiir wird das Modell
mit den realisierten Dauern trainiert. Mit dem maschinellen Lernmodell wird die
Dauer auf der Grundlage des Testdatensatzes vorhergesagt. Daraus ergibt sich
der maschinelle Vorhersagefehler. Durch den Vergleich der durch den Exper-
ten prognostizierten Dauer mit der realisierten Dauer kann der Vorhersagefehler
des Experten ermittelt werden. Dazu wird der Performance-Indikator MAE zur
Bewertung der Prognosegenauigkeit herangezogen. Auflerdem konnen die ab-
soluten Ergebnisse miteinander verglichen werden: In wie vielen Fillen lag die
Vorhersage der Maschine und in wie vielen Fillen die des Menschen nidher am
beobachteten Wert? Wie grof} ist die Differenz zwischen beiden?

Anhand dieser Ergebnisse konnen auf Basis des gegebenen Datensatzes relevante
Einflussfaktoren und Treiber fiir den Einsatz der Expertenintuition und maschi-
neller Lernmodelle analysiert werden. Zum Vergleich und der Bewertung der
Expertenintuition und ausgewihlter analytischer Planungsmethoden sowie ihrer
Einflussfaktoren werden die Schritte aus Kapitel 6.3.1 durchlaufen:

Schritt 1: Datenerhebung. Es wird ein frei zugéinglicher Datensatz mit offentli-
chen Bauprojekten gewihlt. Dieser umfasst die initiale Planung sowie die reali-
sierte Dauer des Bauprojektes. Dabei wird die Dauer als Dauer des Gesamtpro-
jektes, von Planung bis Ubergabe des Bauwerks verstanden.
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Abbildung 7.1: Methodisches Vorgehen zum Vergleich der Vorhersagefehler der Expertenintuition
mit dem trainierten Modell sowie Analyse ihrer situativen Treiber
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Schritt 2: Datenvorbereitung. Der Datensatz wird in insgesamt vier Datensitze
untergliedert:

1. Datensatz eins: Der erste Datensatz reprisentiert das Projekt wihrend sei-
ner Realisierung. Aus diesem Grund werden Informationen zu Anderun-
gen in die Prognose einbezogen. Informationen zu externen Marktfaktoren
sind jedoch nicht enthalten.

2. Datensatz zwei: Im Vergleich zu Datensatz eins werden die externen
Marktfaktoren hinzugefiigt.

3. Datensatz drei: Aus Datensatz eins werden die Spalten ,,Letzte Budge-
tanderungen®, ,,Gesamtbudgetinderungen®, , letzte Terminplandnderung®,
»Gesamte Terminplanidnderung® entfernt, sodass der Datensatz lediglich
die Projektinformationen zu Projektbeginn enthilt. Diese Merkmale stel-
len die Projektinderungen dar.

4. Datensatz vier: Zu Datensatz drei werden die externen Marktfaktoren hin-
zugefiigt.

Damit beschreiben Datensatz drei und vier das Szenario eins, in dem eine Pro-
gnose zu Projektbeginn durchgefiihrt werden soll. Datensatz eins und zwei hin-
gegen konnen verwendet werden, wenn withrend des Projektes bereits Anderun-
gen vorliegen (Szenario zwei). Um das Modell nach dem Lernen testen zu kon-
nen, werden die vorhandenen Daten in Trainings- und Testdaten aufgeteilt (Ertel
2016, S. 195). Es wird eine Aufteilung in einen Trainings- und Testdatensatz im
Verhiltnis 80/20 gewdhlt. Dies liegt im iiblichen Bereich von 60/40 bis 80/20
(Raschka und Mirjalili 2017, S. 137).

Schritt 3: Modellauswahl. Die Programmierung wird mit Google Colab und den
folgenden Bibliotheken durchgefiihrt: TensorFlow (1.14.0), keras-applications
(1.0.6), CatBoost (0.24.3), shap (0.37.0).

Zur Modellauswahl wird der CatBoost (vgl. Prokhorenkova et al. 2018) mit dem
Ziel der Regression verwendet. Dieser hat sich durch die Ergebnisse aus dem
vorherigen Kapitel bewihrt.
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Schritt 4: Training. Es wird ein Batch-Training durchgefiihrt und eine Kreuzva-
lidierung mit k = 3 ausgewdhlt.

Schritt 5: Evaluation. Die Ergebnisse des maschinellen Lernmodells werden
mit dem MAE als Performance-Indikator bewertet. Der Vergleich der Modelle
dient der Uberpriifung des Einsatzes von Entscheidungsbiumen zur Prognose
von Dauern in einem Bauprojekt.

Schritt 6: Optimierung der Parameter. Zur Optimierung des maschinellen
Lernmodells werden die Hyperparameter analysiert und diese entsprechend im
Modell verbessert. Hyperparameter von Entscheidungsbdumen sind die optimale
Tiefe des Entscheidungsbaums und die Anzahl der maximal trainierten Biume
(,,n_estimators*‘). Dies wird iiber eine ,,Grid Search® durchgefiihrt, die eine der
am hiufigsten verwendeten Methoden zur Optimierung der Hyperparameter ist
(vgl. Alibrahim und Ludwig 2021, S. 1552). Mit der Grid Search werden alle
moglichen Kombinationen der Hyperparameter in das Trainingsmodell einge-
setzt und die Leistung fiir jede Kombination wird mithilfe einer Kreuzvalidie-
rung bewertet. Dabei haben alle Parameter die gleiche Wahrscheinlichkeit zur
Beeinflussung des Prozesses. Als Ergebnis werden die besten Hyperparameter
wiedergegeben. Nachteilig an der Grid Search ist, dass bei einer hohen Anzahl
an Merkmalen und Auspriagungen die Grid Search eine grole Rechenleistung so-
wie viel Zeit benotigen kann (vgl. Alibrahim und Ludwig 2021, S. 1552). Vorteil
einer einfachen Grid Search ist hingegen die Interpretierbarkeit ihrer Ergebnisse
und die Fahigkeit der Interaktion zwischen verschiedenen Hyperparametern (vgl.
Hutter et al. 2015, S. 331).

Das resultierende maschinelle Lernmodell ist die Basis, um den Vorhersagefeh-
ler der menschlichen Expertenschitzung mit dem des maschinellen Lernmodells
vergleichen zu konnen. Hierfiir werden erneut die Schritte zwei bis fiinf durch-
laufen.

Schritt 2: Datenvorbereitung. Um die Vorhersage des maschinellen Lernmo-
dells mit der Expertenschitzung zur Dauer vergleichen zu konnen, wird den Da-
tensdtzen eins bis vier jeweils die prognostizierte Dauer hinzugefiigt und iiber
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den identifizierenden Schliissel, der ,,Projekt ID*, die Dauer der initialen Pla-
nung hinzugefiigt. Der Vorhersagefehler der Expertenintuition und des maschi-
nellen Lernmodells werden nun berechnet. Daraus kann gefolgert werden, ob
der Experte oder das maschinelle Lernmodell pro Projekt die genauere Prognose
erstellt hitte. Es wird eine Spalte im Datensatz hinzugefiigt, die zwischen den
beiden Fillen unterscheidet. Dabei beschreibt ,,0 eine vorteilhafte Vorhersage
durch den Experten und ,,1* eine vorteilhafte Vorhersage durch das maschinelle
Lernmodell.

Schritt 3: Modellauswahl und Schritt 4: Training. Mit dem zuvor ausgewéhl-
ten maschinellen Lernmodell wird ein neues maschinelles Lernmodell zur Klas-
sifikation auf diese Spalte hin trainiert. Dieses soll vorhersagen, ob die Vorhersa-
ge vorrangig durch den Experten oder das maschinelle Lernmodell durchgefiihrt
werden sollte.

Schritt 5: Evaluation. Um beeinflussende Merkmale auf die Entscheidung zwi-
schen einer Prognose durch den Experten und einem maschinellen Lernmodell zu
identifizieren, wird ein SHAP-Framework verwendet. Dies stellt die relevanten
Einflussfaktoren fiir eine Differenzierung der beiden Fille dar.

Der letzte Schritt ist der Einsatz des maschinellen Lernmodells. Der gesamte
Python Code ist im Anhang in Kapitel D.2 enthalten.

7.3 Beschreibung des ausgewahlten
Datensatzes

Die analysierten Daten sind verfiigbar auf ,,NYC Open Data“® (vgl. Office of
Operations 2018) und umfassen offentliche Bauprojekte in New York Stadt,
USA. Insgesamt enthélt der Datensatz 2.400 Eintrige mit 15 Spalten, die die
Projektmerkmale beschreiben. Die Spalte der Projektbeschreibung (Text) wird

8 Datensatz: www.opendata.cityofnewyork.us (besucht am 06.05.2020)
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aufgrund der fehlenden Vergleichbarkeit in der folgenden Analyse nicht verwen-
det. Die Projekte sind zu verschiedenen Berichtszeitpunkten dokumentiert. Die
erste und letzte dokumentierte Version eines jeden Projekts werden aus dem Da-
tensatz extrahiert. Die erste Version stellt die Planung durch den Experten dar
und auf Basis der letzten Version des Projektes wird das maschinelle Lernmodell
zur Vorhersage trainiert. Nach der Extraktion sind in beiden Datensitzen 367
Projekte zu unterschiedlichen Projektkategorien (z. B. Straen, Briicken, Schu-
len) enthalten. Die verwendeten Einzelmerkmale sind im Anhang in Tabelle D.1
aufgefiihrt. Die Berichtszeitpunkte der Projekte beginnen zur Planung und enden
mit der Fertigstellung der Bauausfiihrung. So kann die Dauer des Projektes als
Differenz zwischen der prognostizierten Fertigstellung und dem Planungsstart
berechnet werden. Die dokumentierte Dauer umfasst daher die Dauer der Pla-
nung und der Realisierung des Bauprojekts. Der Start der Planung ist zwischen
dem Jahr 1993 und dem Jahr 2000 dokumentiert. Der Dokumentationszeitraum
umfasst daher sieben Jahre. Der angedachte Projektabschluss ist zwischen dem
Jahr 2014 und dem Jahr 2032 im Datensatz festgehalten.

Eine Beschreibung des Datensatzes, der initial geplanten und der realisierten Pro-
jektdauer, sind in Tabelle 7.1 dargestellt. Erkennbar sind hier die Planungsfehl-
schliisse der Expertenintuition. In allen Kategorien zur Beschreibung der Dauer
kann eine Unterschétzung der initialen Planung identifiziert werden. So weicht
die durchschnittliche Projektdauer um 431 Tage von der initialen zur realisierten
Dauer ab und die Standardabweichung um 97 Tage. Der menschliche Vorhersa-
gefehler wird weiter in Tabelle 7.3 dargestellt.

Zusitzlich zeigt Abbildung 7.2 ein Boxplot zur initialen und realisierten Dauer
sowie Abbildung 7.3 die Verteilung der Dauer (in Tagen) iiber die Bauprojekte
im Datensatz.
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Tabelle 7.1: Beschreibung des verwendeten Datensatzes New York, USA

Datensatz (New York, USA)
Initiale Dauer Realisierte Dauer

Anzahl dokumentierter Projekte 367

Anzahl dokumentierter Merkmale 15
Durchschnittliche Dauer 2.291 Tage  2.723 Tage
Standardabweichung der Dauer ~ 1.153 Tage  1.250 Tage
Minimale Dauer 476 Tage 656 Tage

25 % Quantil der Dauer 1.584 Tage 1.902 Tage
50 % Quantil der Dauer 2.241 Tage  2.447 Tage
75 % Quantil der Dauer 2.558 Tage  3.172 Tage
Maximale Dauer 8.830 Tage  10.049 Tage

Datensatz (New York, USA)
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Abbildung 7.2: Boxplot zur Dauer des Datensatzes aus New York, USA
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Abbildung 7.3: Histogramm iiber die Projektdauer (in Tagen) und Anzahl der Bauprojekte

Die Anzahl der Projekte in den 20 Kategorien ist in der folgenden Tabelle 7.2
dargestellt. Projekte zu Straen und Verkehrswegen sind am hédufigsten enthalten.

Die Projektdauer kann neben den rein projektbeschreibenden Merkmalen auch
durch externe Marktfaktoren beeinflusst werden. Aus diesem Grund wird der Da-
tensatz wie im vorherigen Kapitel 6 zusétzlich mit den 65 externen Datenpunkten
pro Projekt angereichert, die globale Informationen tiber die Wirtschaft und Po-
litik des jeweiligen Standorts ergiinzen” . Zu den Daten gehoren u.a. Kennzahlen
zur Inflation, zum Korruptions- und Innovationsindex und zur Anzahl der Bau-
genehmigungen im jeweiligen Land. Diese externen Daten sind im Anhang C.3
in Tabelle C.4 zusammengefasst. Sie werden fiir das Jahr, in dem die Planung be-
gonnen hat, dem jeweiligen Bauprojekt zugeordnet, um die wirtschaftliche und
politische Ausgangslage der Planung miteinzubeziehen.

9 https://data.oecd.org/; https://www.theglobaleconomy.com/ (besucht am 06.05.2020)
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Tabelle 7.2: Ubersicht iiber die Anzahl der Projekte je Kategorie

Kategorie Anzahl Projekte
Stralen und Verkehrswege 87
Abwasserkanile 40
Industrielle Entwicklung 35
Wasserversorgung 33
Abwasseraufbereitung 30
Schulen 29
Parks 19
Briicken 19
Offentliche Sicherheit und Strafjustiz 16
Briicken, Straen und Verkehrswege 15
Sonstige 6ffentliche Einrichtungen 12
Abwasserentsorgung

9
Fihren 5
Gesundheit und Krankenhduser 5
Bibliotheken 4
Kunst und Kultur 4
Parks, Straen und Verkehrswege 2
Soziale Dienste 1
Industrielle Entwicklung, Parks 1
Industrielle Entwicklung, Stralen und Wege 1

7.4 Bewertung des ausgewahlten Datensatzes

Wie im vorherigen Kapitel 6 wird der Datensatz anhand der Giite mit einer ob-
jektiven Beschreibung relevanter Merkmale anhand der Ergebnisse der Literatur-
recherche aus Kapitel 3 und der Reprisentativitit dieser anhand der Umfrage aus
Kapitel 4 bewertet.
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Gite des ausgewdhlten Datensatzes

Der Datensatz enthilt die Merkmale, Budgetprognose sowie letzte und gesamte
Budgetinderungen, die auf einer Ratio-Skala verordnet sind. In diesem Datensatz
sind eine Vielzahl an Merkmalen enthalten, die durch einen Text beschrieben
sind (u.a. Kategorie, Gemeinde, Verwaltungsbehorde, Kundenagentur). Durch
eine Kategorisierung sind jedoch auch diese Texte eindeutig und objektiv. Die
Merkmale Projektname und die Projektbeschreibung werden aus Griinden der
Objektivitit nicht in die Prognose miteinbezogen.

Wie im vorherigen Kapitel werden die Merkmale des Datensatzes mit den Nen-
nungen relevanter Merkmale in bestehender Fachliteratur zugeordnet. Folgende
Merkmale mit hohen Nennungen sind im Datensatz enthalten:

 Die Anderungen mit den letzten und gesamten Budgetinderungen sowie
Terminplandnderungen beschreiben die Stabilitit des Prozesses (Kategorie
Prozess).

e Der Bauherr wird mit der Verwaltungsbehorde und Kundenagentur ge-
nannt. Eine fachliche Beschreibung des Bauherrn (z. B. Anzahl Projekte
pro Jahr) ist nicht enthalten (Kategorie Person).

e Der Produkttyp wird mit der Kategorie (z. B. Parks, Straflen, Schulen, 6f-
fentliche Sicherheit) definiert (Kategorie Produkt).

* Die Gemeinde, in der das Bauprojekt stattfindet, beschreibt die Ortlichkeit
(Kategorie Position).

* Die Kosten mit der Budgetprognose dienen als finanzieller Indikator (Ka-
tegorie Preis).

Damit deckt dieser Datensatz alle fiinf Kategorien ab. Jedoch sind auch hier ein-
zelne hiufige Nennungen nicht enthalten. So fehlen u. a. Informationen zum Ent-
wurf der Gebdude mit der Bruttogeschossfliche oder Stockwerken, Materialien,
das Wetter wihrend der Durchfiithrung, die verfiigbare Baustellenfliche mit Mog-
lichkeiten der Baustelleneinrichtung sowie weitere finanzielle Indikatoren.
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Repréasentativitat der ausgewéahlten Datensétze

Der Datensatz enthilt 367 Projekte mit 15 Merkmalen. Wie im vorherigen Ka-
pitel entspricht der Datensatz damit einem extremen Fall, da nach der Umfrage
in Kapitel 4 lediglich 16 % der Unternehmen Datensitze mit mehr als 100 Pro-
jekten besitzen. Die 15 Projektmerkmale des Datensatzes entsprechen hingegen
anndhernd den 14 durchschnittlich dokumentierten Merkmalen. Vergleicht man
die Inhalte der hdufig dokumentierten Datenpunkte bzw. Merkmale mit denen der
verwendeten Datensétze, so konnen folgende Merkmale wiedergefunden werden:

 Die Projektart (97 % dokumentieren dieses Merkmal) wird durch die Ka-
tegorie abgedeckt.

¢ Der Standort (67 % dokumentieren dieses Merkmal) wird durch die Nen-
nung der Gemeinde, in der das Projekt gebaut wird, beschrieben.

e Die Bausumme (60 % dokumentieren dieses Merkmal) ist als Budgetpro-
gnose dokumentiert.

¢ Auch die Bauzeit (51 % dokumentieren dieses Merkmal) ist im Datensatz
auf Tagesebene enthalten.

Nach der Umfrage aus Kapitel 4 werden weiter das Bauvolumen (77 %), die Be-
bauungsflache (66 %), Nutzeranforderungen (62 %) und die Projektorganisation
(53 %) hiufig dokumentiert. Diese Merkmale sind im ausgewéhlten Datensatz
nicht enthalten. Demnach decken die dokumentierten Merkmale zwar alle fiinf
Kategorien (Prozess, Person, Produkt, Position, Preis) ab, einige durch die Pra-
xis hédufig dokumentierte Projektmerkmale (wie z.B. die Bebauungsflidche) sind
jedoch nicht im Datensatz enthalten. Hingegen zeigt dieser Datensatz durch die
Vielzahl méglicher Projektkategorien eine extreme Vielfalt auf.

Der Datensatz entspricht daher aufgrund der Anzahl der dokumentierten Projek-
te sowie der Vielfalt der Projektkategorien nicht einem typischen Datensatz eine
Organisation in Deutschland. Auch dieser Datensatz wird nach der Auswahlstra-
tegie von Denzin und Lincoln (2011, S. 307) als extremer Fall betrachtet. So
wird mit dieser Fallstudie insbesondere das Ziel verfolgt, mit der Vielfalt der
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dokumentierten Projekte relevante Merkmalsattribute zu identifizieren, die eine
Fallunterscheidung zwischen Experte und maschinellen Lernmodell aufzeigen.
Auch hier konnen durch die Definition eines extremen Falls, ohne statistische
Auswertungen durchzufiihren, Riickschliisse auf die Grundgesamtheit gezogen
werden.

7.5 Ergebnisse der Datenanalyse

Auf Basis der Ergebnisse des vorherigen Kapitels wird ein CatBoost trainiert.
Ergebnis der Grid Search sind 100 maximal trainierte Bdume (,,n_estimators*)
und eine maximale Baumtiefe von drei. Diese Hyperparameter sind Grundlage
des verwendeten maschinellen Lernmodells.

Auf diesen Ergebnissen aufbauend wird jeweils die Vorhersage des trainierten
CatBoost-Modells mit der menschlichen Prognose (initiale Planung) verglichen.
Tabelle 7.3 gibt wesentliche statistische Kennzahlen zur vorhergesagten Dauer
durch den Experten und des maschinellen Lernmodells fiir die vier Datensitze
wieder.

Zusitzlich visualisiert Abbildung 7.4 die Werte der Tabelle 7.3 als Boxplot. Die
Abbildung zeigt insbesondere die hohen Ausreif3er.
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Tabelle 7.3: Vergleich des absoluten Vorhersagefehlers (MAE) in Tagen zwischen der Expertenintui-
tion und dem trainierten Modell CatBoost (1: mit Informationen zu Anderungen und
ohne externe Marktfaktoren, 2: mit Informationen zu Anderungen und mit externen
Marktfaktoren, 3: ohne Informationen zu Anderungen und ohne externen Marktfakto-
ren, 4: ohne Informationen zu Anderungen und mit externen Marktfaktoren), in fett die
Ergebnisse mit dem geringsten Vorhersagefehler je Zeile

Vorhersage-
Vorhersagefehler
fehler der .
. des trainierten Modells
Expertenintu-

ition (H_e,) (M_ex)

1 2 3 4

Durchschnitt 528 290 212 486 253
Standardabweichung 653 427 278 491 274
Minimum 0 1 0 2,19 2
25 % Quantil 0 94 73 171 94
50 % Quantil 365 191 157 356,91 184
75 % Quantil 833 336 263 595 319
Maximum 4.528 3.976 3.986 3.625 3.182

Vergleich des Vorhersagefehlers zwischen Experte und
trainierten Lernmodellen

500
0 =

Experte Lernmodell 1 Lernmodell 2 Lernmodell 3 Lernmodell 4

Abbildung 7.4: BoxIplot zum Vergleich des absoluten Vorhersagefehlers in Tagen zwischen der Ex-
pertenintuition und dem trainierten Modell CatBoost
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Es zeigt sich, dass die durchschnittliche Fehlschédtzung des Experten zur Dauer
hoher ist. Der absolute durchschnittliche Fehler (MAE) des Experten betrigt 528
Tage. Betrachtet man nicht den absoluten Wert, also die Uber- und Unterschiit-
zungen der tatsdchlichen Dauer, so betrdgt der durchschnittliche Vorhersagefeh-
ler des Experten -431 Tage. Dies bedeutet, dass durchschnittlich die Dauer unter-
schitzt wird und bestitigt die systematischen Planungsfehlschliisse nach Kapitel
2.5.5. Ebenfalls sind bei der Planung durch den Menschen ein deutlich grofleres
75 % Quantil sowie ein groferer maximaler Vorhersagefehler zu erkennen. Aus-
reifler sind demnach beim Menschen hoher als beim maschinellen Lernmodell.
Vergleicht man die Vorhersagefehler der maschinellen Lernmodelle fiir die vier
Datensitze, so zeigt sich weiter, dass in Datensatz zwei und vier, bei dem exter-
ne Daten einbezogen sind, der Vorhersagefehler durchschnittlich geringer ist als
in Datensatz eins und drei. Damit ist die Relevanz externer Daten zur Prognose
hoher als Informationen zu Anderungen. Weiter ist anzumerken, dass jedes ma-
schinelle Lernmodell einen Vorhersagefehler aufweist, wenn auch nur geringe
(0,05 Tage Abweichungen beim Minimum in Datensatz zwet).

Aufbauend auf diesen Ergebnissen kann nun entschieden werden, ob jeweils die
Differenz der Vorhersagefehler zwischen Experte und CatBoost groB3er oder klei-
ner Null ist. Tabelle 7.4 zeigt die Fille, in denen die bessere Vorhersage entweder
durch das maschinelle Lernmodell oder den Experten getroffen werden sollte. So
hat z. B. bei Datensatz eins das trainierte Modell in 57,49 % der Fiille eine bessere
Prognose getroffen.

Tabelle 7.4: Vergleich der Fille, in denen das trainierte Modell oder der Experte die bessere Prognose
durchgefiihrt hat (1: mit Informationen zu Anderungen und ohne externe Marktfaktoren,
2: mit Informationen zu Anderungen und mit externen Marktfaktoren, 3: ohne Infor-
mationen zu Anderungen und ohne externen Marktfaktoren, 4: ohne Informationen zu
Anderungen und mit externen Marktfaktoren)

1 2 3 4
Anzahl Prozent Anzahl Prozent Anzahl Prozent Anzahl Prozent
Trainiertes Modell 211 57,49 % 217 59,12 % 165 44,96 % 147 40,05 %
Experte 156 42,50 % 150 40,87 % 202 55,05 % 220 59,95 %
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Vergleicht man die Ergebnisse, so betrigt der Unterschied zwischen trainiertem
Modell und Experte hinsichtlich der besseren Prognose maximal 19,90 Prozent-
punkte. Insbesondere in Datensatz eins und zwei, bei dem Informationen zu An-
derungen vorliegen, zeigt das maschinelle Lernmodell seine Vorteile. Demnach
verbessern die externen Daten die Prognosegenauigkeit deutlich, bei Informatio-
nen zu Anderungen wird das maschinelle Lernmodell priferiert. Geht man nach
diesen Fallzahlen, sollte die Initialprognose verstéarkt durch den Experten getitigt
werden. Im Laufe des Projektes eignet sich das Lernmodell jedoch besser. Be-
wertet man nun den Vergleich zwischen Experte und maschinellem Lernmodell,
weist das Ausmalf} der Fehlschitzung (siehe Tabelle 7.3) durch die hohen Ausrei-
Ber der Expertenintuition eine Bevorzugung des maschinellen Lernmodells auf.
Nach den absoluten Fallzahlen sollte hingegen eine weitere Fallunterscheidung
erfolgen bzw. Experte und Lernmodell mit annihernd gleich gewichteten Macht-
verhiltnissen verwendet werden. Es kann daher fiir die Bauherren bzw. das Bau-
projektmanagement von Interesse sein, die Fille weiter zu unterscheiden, um
relevante Einflussfaktoren zu finden.

Fiir die Untersuchung relevanter Merkmale wird ein weiteres Modell trainiert,
das als Ergebnisvariable die Fille (,,0“ fiir die vorteilhafte Vorhersage durch den
Experten oder ,,1* fiir die vorteilhaft Vorhersage durch das maschinelle Lernmo-
dell) unterscheiden soll. Es wird eine CatBoost-Klassifizierung verwendet. Mit
diesem Modell werden in einem ersten Schritt die Projektkategorien analysiert.

Tabelle 7.5 zeigt die Ergebnisse der prozentualen Fille je Projektkategorie, in
denen das maschinelle Lernmodell, der CatBoost, eine bessere Vorhersage ge-
troffen hat als der Experte. Es werden dabei Kategorien dargestellt, die mehr als
zehn Projekte beinhalten.

Betrachtet man die Fallunterscheidung in den einzelnen Kategorien nach den Da-
tensitzen, so lédsst sich hier kein klarer Trend je Kategorie beobachten. Vielmehr
ist eine Betrachtung je Datensatz notwendig. So eignet sich bspw. das maschinel-
le Lernmodell insbesondere in der Kategorie ,,Briicken, Stralen und Verkehrswe-
ge*, wenn bereits Informationen zu Anderungen vorhanden sind. Die Fallunter-
scheidung kann daher nicht allein anhand eines Kriteriums vollzogen werden,
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Tabelle 7.5: Vergleich der priferierten Fille fiir die Expertenintuition oder der CatBoost je Projekt-
kategorie (in Prozent) (1: mit Informationen zu Anderungen und ohne externe Markt-
faktoren, 2: mit Informationen zu Anderungen und mit externen Marktfaktoren, 3: ohne
Informationen zu Anderungen und ohne externen Marktfaktoren, 4: ohne Informationen
zu Anderungen und mit externen Marktfaktoren)

Kategorie Anzahl 1 2 3 4
Projekte Experte CatBoost Experte CatBoost Experte CatBoost Experte CatBoost

Stralen und Verkehrswege 87 48,28 51,72 48,28 51,72 55,17 44,83 52,87 47,13
Abwasserkaniile 40 40,00 60,00 35,00 65,00 50,00 50,00 62,50 37,50
Industrielle Entwicklung 35 17,14 82,86 48,57 5143 65,71 3428 5429 4571
Wasserversorgung 33 33,33 66,67 30,30 69,70 54,55 4545 69,70 30,30
Abwasseraufbereitung 30 30,00 70,00 3333 66,67 56,67 43,33 76,67 23,33
Schulen 29 4483 55,17 41,38 58,62 55,17 4483 58,62 41,38
Briicken 19 42,11 57,89 10,53 89,47 68,42 31,58 68,42 31,58
Parks 19 26,32 73,68 47,37 52,63 63,16 36,84 63,16 36,84
Offentliche Sicherheit und Strafjustiz 16 50,00 50,00 43,75 56,25 62,50 37,50 50,00 50,00
Briicken, Strafien und Verkehrswege 15 13,33 86,67 6,67 93,33 73,33 26,67 86,67 13,33
Sonstige offentliche Einrichtungen 12 50,00 50,00 50,00 50,00 50,00 50,00 50,00 50,00

vielmehr scheinen neben den Informationen zu Anderungen mehrere Faktoren
beeinflussend zu sein. Aus diesem Grund wird fiir jeden der Datensitze eine
SHAP-Darstellung erstellt, um relevante Merkmalsauspriagungen zu ermitteln,
die die Bevorzugung von Experte und maschinellem Lernmodell unterscheiden.
Abbildung 7.5 zeigt hierfiir die zehn wichtigsten Merkmale auf der Grundlage
des jeweils verwendeten Datensatzes. Dabei ist der globale Einfluss des Merk-
mals (,,Feature Importance*) vertikal absteigend abgebildet. Das Merkmal mit
der hochsten Relevanz steht ganz oben, die anderen Merkmale werden in abstei-
gender Reihenfolge angezeigt. Auf der vertikalen Achse ist der lokale Einfluss
dargestellt. Jeder Punkt stellt ein Projekt dar. Der Wert des Merkmals (,,Feature
Value®) gibt den Originalwert aus der Datenbank an. Er wird mit der entsprechen-
den Farbskala in der Grafik dargestellt. Der SHAP-Wert spiegelt den Beitrag des
einzelnen Merkmals zur Prognose wider. Da eine priferierte Vorhersage durch
das maschinelle Lernmodell mit ,,1** gekennzeichnet ist, unterstiitzen Auspragun-
gen rechts der Horizontalachse diese Prognose. Umgekehrt zeigen Auspriagungen
auf der linken Seite die Vorhersage durch den Experten, da dies mit ,,0“ in der
Zielvariable markiert ist.
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Gesamte zeitliche Anderungen
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(b) Shapely fiir Da

Phase zu Beginn !
Fiskalischer Freiheitsindex (0 bis 100)
Aktuelle Budget Vorausschau
Projektmanagement Agentur ,DDC*
Goldpreis
Industriewertzuwachs (Mrd. USD)*
Qualitat der StraRen (1 bis 7)
Bankdarlehen
Prozentuale Weltexporte

Wettbewerbsfahigkeit (1 bis 7)

tensatz zwei

0.0
SHAP-Wert

Hoch

Wert des Merkmals
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(Einfluss auf das Ergebnis des Modells)

(d) Shapely fiir Datensatz vier

Abbildung 7.5: Shapely-Darstellung fiir Datensatz eins bis vier (1: mit Informationen zu Anderun-
gen und ohne externe Marktfaktoren, 2: mit Informationen zu Anderungen und mit
externen Marktfaktoren, 3: ohne Informationen zu Anderungen und ohne externen
Marktfaktoren, 4: ohne Informationen zu Anderungen und mit externen Marktfakto-

ren)

Aus den Abbildungen konnen vier wesentliche Erkenntnisse gezogen werden.
Bei diesen Erkenntnissen sind Auswertungen einzelner Merkmale ausgeschlos-

sen, wenn lediglich sehr wenige Projekte zu einer bestimmten Schlussfolgerung

fithren.
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(1) Bei umfangreichen Projektinderungen sind maschinelle Lernmodelle zu
bevorzugen.

Bei Datensatz eins (mit Informationen zu Anderungen und ohne externe Markt-
faktoren) und zwei (mit Informationen zu Anderungen und mit externen Markt-
faktoren) zeigt sich, dass je hoher die gesamten zeitlichen (und monetiren) An-
derungen sind, das maschinelle Lernmodell zu bevorzugen ist. Umgekehrt, ist bei
geringen zeitlichen Anderungen, der Experte zu bevorzugen.

(2) Das maschinelle Lernmodell ist in frithen Projektphasen zu bevorzugen.
Fiir Datensatz drei (ohne Informationen zu Anderungen und ohne externe Mark-
faktoren) und Datensatz vier (ohne Informationen zu Anderungen und mit exter-
ne Marktfaktoren) zeigt sich, dass die Phase zu Beginn der Dokumentation das
global wichtigste Merkmal bei der Fallunterscheidung ist. Die Phase zu Beginn
enthilt im Datensatz die Phase ,,Planung®, ,,Einkauf* oder ,,Baurealisierung*.
Extrahiert man aus Datensatz drei die Spalten ,,Phase zu Beginn* und die Spal-
te zur Fallunterscheidung, konnen die Fille weiter analysiert werden: Es ist zu
erkennen, dass fiir Projekte, die mdoglichst frith (in der Planung) im System do-
kumentiert werden, ein maschinelles Lernmodell zur Planung zu préferieren ist
(siehe Tabelle 7.6). Eine erste Projektdokumentation wihrend des Einkaufs oder
der Baurealisierung zeigte eine vorteilhafte Prognose durch den Experten auf.

Tabelle 7.6: Vergleich der Priferenz des maschinellen Lernmodells und der Expertenintuition anhand
der ,,Phase zu Beginn® in Datensatz drei

. . Priferierte Fille des
. Priferenz des Priferenz der .
Phase zu Beginn . ... maschinellen Lernmodells
maschinellen Lernmodells Expertenintuition
(in Prozent)

Planung 142 42 77,17 %
Einkauf 24 28 46,15 %
Baurealisierung 28 36 43,75 %

Weiter wird in Datensatz drei zusitzlich bei der aktuellen Phase ,,Baurealisie-
rung‘‘ das maschinelle Lernmodell bevorzugt. Dies kann ein Indikator dafiir sein,

196



7.5 Ergebnisse der Datenanalyse

dass es zwischen der Planung und Realisierung zu Anderungen kam (siehe Punkt
eins).

Die Priferenz einer friihen Dokumentation im System und einer aktuellen spéten
Phase konnen ebenfalls auf hohe gesamte Anderungen des Projektes hinweisen.

(3) In einem instabilen Marktumfeld sind maschinelle Lernmodelle zu be-
vorzugen.

Eine hohe Arbeitslosenrate (in Datensatz drei), geringe Kapital Investments (Da-
tensatz drei) oder ein hoher fiskalischer Freiheitsindex (in Datensatz vier), kon-
nen Hinweise fiir ein instabiles Marktumfeld sein. Der fiskalische Freiheitsindex
gibt die maximale Steuerlast privater und unternehmerischer Einkommen sowie
die prozentuale Steuerlast gemessen am BIP an. Damit misst er die steuerlichen
Freiheiten eines Staates. Diese Erkenntnis bestitigt die Grundlagen in Kapitel
2.4.1. Hier wird u. a. genannt, dass Experten insbesondere bei stabilen Umwelt-
bedingungen Entscheidungen treffen sollten, trainierte Lernmodelle hingegen in
instabilen Umgebungen (vgl. Kahneman und Klein 2009, S. 515ff., Agor 1986,
S. 491f.). Die Punkte eins bis drei bestitigen eine vorteilhafte Prognose durch das
maschinelle Lernmodell bei hohen Unsicherheiten.

(4) Es konnen Einzelfille zur Fallunterscheidung identifiziert werden.
Einzelne Attribute der Merkmale geben weiter Aufschluss iiber die Planung und
Fahigkeiten einzelner Organisationen. So ist die Projektkategorie (z. B. Abwas-
seraufbereitung in Datensatz eins oder Wasserversorgung in Datensatz drei), das
Viertel des Bauprojektes (z. B. Queens in Datensatz drei) oder die zustindige Or-
ganisation (z. B. die Projektmanagement Agentur ,,DDC* mit guten planerischen
Féhigkeiten) in diesem Datensatz ausschlaggebend fiir eine Fallunterscheidung.
Diese Merkmale und ihre Attribute konnen datensatzspezifisch bei der Fallunter-
scheidung hinzugezogen werden.
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7.6 Zusammenfassung und kritische
Betrachtung

In Kapitel 7 wird auf Basis eines beispielhaften Datensatzes der Vorhersagefeh-
ler maschineller Lernmodelle mit der Expertenintuition verglichen. Weiter wer-
den relevante Einflussfaktoren analysiert, die eine maschinelle Prognose oder die
Prognose durch einen Experten von Dauern in Bauprojekten beeinflussen. Die-
se Analyse soll Unternehmen der Baubranche in einem differenzierten Einsatz
maschineller Lernmodelle unterstiitzen.

Auf Basis des Vergleichs der Vorhersagefehler konnen folgende Aussagen ge-
troffen werden:

e Maschinelle Lernmodelle weisen zwar zufriedenstellende Ergebnisse auf.
Eine eindeutige Priferenz gegeniiber der Expertenintuition ist jedoch nicht
gegeben (siehe Vergleich der priferierten Fille in Tabelle 7.4).

e Der menschliche Vorhersagefehler zeigt eine hdufige Unterschétzung der
Dauer. Dies bestitigt die Theorie der Planungsfehlschliisse (siehe Kapitel
2.5.5).

e Maschinelle Lernmodelle liefern konsistente Prognosen, der Mensch ver-
schitzt sich in einzelnen Situationen erheblich (Ausreifler).

e Maschinelle Lernmodelle sind insbesondere in einem instabilen Umfeld
mit hohen Anderungen im Projektumfeld und in einer friihen Planungspha-
se zu bevorzugen. Mit der Datensatzanalyse zeigt sich, dass maschinelle
Lernmodelle besser mit Unsicherheiten umgehen konnen. Weiter konnen
Einzelfille (z. B. Projektkategorie, Viertel oder beteiligte Organisationen)
bei der Fallunterscheidung zwischen Experte und maschinellem Lernmo-
dell ausschlaggebend sein.

So konnen mit dem Einsatz des maschinellen Lernmodells in Situationen mit
einer hohen Unsicherheit:
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1. Zeit eingespart werden, indem erste Vorschldge generiert werden,

2. die Qualitdt erhoht werden, indem Ausreiler und damit Planungsfehl-
schliisse identifiziert werden,

3. Kosten reduziert werden, indem Zeit eingespart und Planungsfehlschliisse
reduziert werden,

4. die Kreativitit erhoht werden, indem geeignetere Vergleichsprojekte sowie
relevante Merkmalsauspriagungen transparent aufgezeigt werden,

5. neue Geschiftsmodelle generiert werden, indem durch den Einsatz analy-
tischer Planungsmethoden erweiterte Dienstleistungen angeboten werden
konnen.

Die Auswertung der Performance-Indikatoren in Kapitel 6 und Kapitel 7 zeigen
jedoch, dass sowohl ein maschinelles Lernmodell als auch eine Prognose durch
Experten allein nicht zu einem Optimum einer Entscheidung fiithren, sondern
sich diese aktuell eher gegenseitig ergénzen konnen (vgl. Jakoby 2019, S. 180).
Da bessere maschinelle Vorhersagen mit mehr Daten erzielt werden, kann davon
ausgegangen werden, dass die Prognosegenauigkeit schrittweise verbessert wird
und maschinelle Lernmodelle immer stirker zu bevorzugen sind.

Der Einsatz des Datensatzes und der durchgefiihrten Untersuchung ist insbeson-
dere in einem Punkt kritisch zu hinterfragen. Die prognostizierte Dauer innerhalb
des Datensatzes wird durch unbekannte Planer erstellt. Uber diese liegen keine
Daten zu ihrer Erfahrungstiefe und ihrer demografischen Zusammensetzung vor.
Es stellt sich daher die Frage, ob diese als wirkliche Experten angesehen werden
konnen. Ist diese Ausgangsbasis als nicht valide anzusehen, ist der Vergleich der
Expertenintuition mit dem ausgewihlten maschinellen Lernmodell als kritisch zu
hinterfragen.

Es ergeben sich folgende anschlieSende Fragen fiir die weitere Forschung:

1. Da das maschinelle Lernmodell auf der Basis eines spezifischen Datensat-
zes trainiert ist, kann kein generisches Modell abgeleitet werden. Es stellt
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sich die Frage, inwieweit die identifizierten relevanten Merkmale auf Pro-
jekte anderer Kategorie, Lage oder Grofe iibertragbar sind.

. Wie beeinflussen weiche Faktoren, die schwer objektiv zu dokumentieren

sind, das Training von KI-Modellen? Hier sind zum Beispiel Unterneh-
menswerte oder die Zusammenarbeit der Projektbeteiligten zu nennen.

. SchlieBlich lassen sich auf Basis des Datensatzes keine Aussagen iiber die

Disponenten als Experten ableiten. Erfahrungstiefe und Vorwissen konn-
ten die Prognosefihigkeit des Menschen, aber auch die Interpretation der
Ergebnisse der Maschine beeinflussen. Denn die Interpretierbarkeit setzt
ein gewisses Vorwissen iiber Kategorien, Zusammenhinge und Téatigkei-
ten aufseiten des Nutzers voraus (vgl. Langley et al. 2017, S. 1). Systeme
sind interpretierbar, wenn die Prozesse durch Selbsterkenntnis und Erkla-
rungen von einem Menschen verstanden werden kénnen (vgl. Biran und
Cotton 2017). Welches Vorwissen der Experten liegt dem Datensatz zu-
grunde? Welches Vorwissen unterstiitzt weiter eine maschinelle Vorher-
sage? Welches Vorwissen ist fiir die Zusammenarbeit mit der Maschine
relevant?



8 Handlungsempfehlungen fur die
Praxis

8.1 Empfehlungen zur
Mensch-Maschinen-Kollaboration

Die vorherigen Kapitel konnten das Potenzial der strukturierten Projektdokumen-
tation, der Auswertung dieser mit analytischen Planungsmethoden und insbeson-
dere der Auswertung mit Entscheidungsbdumen als Teil maschineller Lernmo-
delle in frithen Phasen eines Bauprojektes aufzeigen. Ziel dieses Kapitels ist die
Zusammenstellung der in dieser Arbeit ermittelten Ergebnisse und deren Aufbe-
reitung in Form von Handlungsempfehlungen fiir Unternehmen in der Praxis.
Unternehmen sind nach Kapitel 2.3.3 Bauherrenorganisationen, Unternehmen
mit Geschiftsbereichen im Bauprojektmanagement, Generaliibernehmer und To-
taliibernehmer sowie Unternehmen von Baubetreuern und Bautrigern.

Fiir diese Organisationen haben Fehlprognosen durch maschinelle Lernmodelle
ebenso wie durch die Experten weitreichende Auswirkungen. Die Datenanalysen
in Kapitel 6 haben gezeigt, dass die Prognosequalitit maschineller Lernmodelle
zwar weitestgehend zufriedenstellend ist. Die Anzahl der Fille, in denen die Pro-
gnose durch den Menschen zu bevorzugen ist, ist jedoch etwa ausgeglichen mit
den Vorhersagen des maschinellen Lernmodells (sieche Kapitel 7). Dies weist auf
eine gleichberechtigte Prognose zwischen Experte und maschinellem Lernmo-
dell hin. Eine geringe Prognosegenauigkeit des maschinellen Lernmodells kann
zu einer Ablehnung dieses Modells fiihren. Eine hohe Prognosegenauigkeit hin-
gegen kann zu einem blinden Vertrauen in das Modell fiithren. Es ist daher zu
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empfehlen, dass der Mensch mit seiner Expertise und das maschinelle Lernmo-
dell zusammenarbeiten. Man spricht hier auch von hybriden Systemen, mit de-
nen durch ein gegenseitiges Lernen bessere Ergebnisse erreicht werden konnen,
als sie jeder fiir sich allein erreicht hitte (vgl. Dellermann et al. 2019, S. 640).
Die Stirken beider Systeme werden miteinander kombiniert. So geht auch Ja-
koby (2019, S. 180) davon aus, dass durch die Kombination von intuitiven und
analytischen Methoden Fehler erkannt, korrigiert oder beseitigt werden konnen.
Weiter zeigen sich minimale Unterschiede in der Bevorzugung zwischen Experte
und maschinellem Lernmodell bei der Prognose von Dauern eines Bauprojektes
in frithen Phasen. Vorhandene Unsicherheiten, wie eine Planung in einer frithen
Projektphase, die Instabilitdt des Marktumfeldes und hohe Projektidnderungen,
unterstiitzen die Stirken des maschinellen Lernmodells, hingegen zeigt die Ein-
bindung des Wissens aus nicht dokumentierten Projekteigenschaften Stirken des
Experten auf. Als Ergebnis kann das hybride System einen gro3eren Vorteil als
eine selektive Nutzung erbringen. Mit dem maschinellen Lernmodell konnten da-
her Ausreifler reduziert werden und die Prognose kann in unsicheren, instabilen
Situationen unterstiitzt werden. Der Experte hingegen kann bspw. sein Wissen zu
Merkmalen, die nicht dokumentiert sind oder subjektiv und nicht dokumentierbar
sind, einbringen. Um hier Erfolge zu generieren, sind erklédrbare, nachvollziehba-
re Ergebnisse des maschinellen Lernmodells notwendig (siehe 2.6). Eine Losung
hierfiir konnen erkldrbare KI-Methoden sein (siehe Kapitel 5.6). In Abbildung
8.1 wird ein beispielhaftes Konzept vorgestellt, in dem der Anwender durch KI-
Methoden in der Prognose von Dauern eines Bauprojektes unterstiitzt wird (vgl.
Bernard et al. 1991).

Den Modellen liegt eine Datengrundlage historischer Bauprojekte zugrunde. In
diesen sind verschiedene Merkmale sowie je Projekt die Dauer der Projektphase,
die zu bestimmende Zielgrofe, dokumentiert. Auf dieser Datengrundlage werden
Regeln durch einen lernenden Agenten (KI-Agent) erstellt. Diese Ebene stellt die
algorithmische Umsetzung des Problems dar. Ergebnis sind erkldrbare Regeln,
die auf Basis historischer Daten den Zusammenhang zwischen Projektmerkma-
len und der Dauer aufzeigen. Diese Regeln konnen entweder als Performance-
Indikatoren (siehe MAE oder MAPE in Kapitel 5.3.4), Feature Importance (siehe
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8.1 Empfehlungen zur Mensch-Maschinen-Kollaboration

allgemein

spezifisch

=,

Uber die Dauer der Projektphase

Entscheidung

900 Experten
"} interpretieren die Regeln

zwischen Merkmalen und der Dauer

Erklarbare Regeln

I

definiert und aktualisiert

KI-Agent l
die Regeln

Datenbank
mit historischen Bauprojekten

Abbildung 8.1: Ein beispielhaftes Modell zur Zusammenarbeit zwischen Experte und maschinellem
Lernmodell (vgl. Bernard et al. 1991)

Kapitel 5.6.3), Beispiele oder Regeln mit Wenn-Dann-Beziehungen (vgl. van der

Waa et al. 2021) dargestellt werden. Anwender interpretieren diese Regeln und

konnen abschlieend das aktuelle Projekt in die entsprechende Referenzklasse

einordnen. Diese Regeln werden automatisch aktualisiert, wenn die Datenmenge
wichst. Dariiber hinaus konnen durch den Einsatz von KI-Modellen auch nicht

lineare Abhingigkeiten zwischen einzelnen Merkmalen identifiziert werden.

Hemmer et al. (2021) leitet folgende Empfehlungen zur Kollaboration zwischen

Experten und maschinellen Lernmodellen ab:

1. Der Experte sollte vor dem Anwenden des maschinellen Lernmodells nach

einer eigenen Prognose gefragt werden. Dies verbessere insgesamt die Pro-

gnosequalitidt des hybriden Systems.

2. Je geringer die Prognosequalitit des maschinellen Lernmodells, desto

mehr Erklidrungen sind notwendig.

3. Die Visualisierung des maschinellen Lernmodells kann variieren. So ist

zu entscheiden, ob das Ergebnis der Vorhersage oder eher beeinflussende

Merkmale dem Experten gezeigt werden sollten.
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In diesem Zusammenhang sollte tiberpriift werden, ob fehlerhafte Prognosen des
maschinellen Lernmodells durch den Experten angenommen und sogar durch
den Experten verstirkt werden. Das maschinelle Lernmodell sollte in diesem Zu-
sammenhang eher als Erkldrung fiir den Experten verstanden werden. Je nach
Ubereinstimmung beider Prognosen kénnte sich das maschinelle Lernmodell an-
passen und als Grundlage fiir ein kritisches Hinterfragen der Expertenmeinung
verwendet werden.

8.2 Zusammenfassung der Empfehlungen in
Handlungsfelder

In dem hybriden System spielen ebenfalls die Fahigkeiten, das Wissen und die
Personlichkeit des Experten eine Rolle (vgl. Hemmer et al. 2021). Aus diesem
Grund sind durch das Unternehmen weitere Ma3nahmen neben der Einfiihrung
des technisch hybriden Systems zu beachten. Diese schaffen die entsprechenden
Rahmenbedingungen, beginnen bei der Geschiftsstrategie und reichen bis zum
Verhalten der Experten.

Die Handlungsempfehlungen werden nach den vier tibergeordneten Handlungs-
feldern zur digitalen Transformation eines Unternehmens nach:

1. Geschiftsstrategie,

2. Geschiftsprozesse,

3. Informations- und Kommunikationssysteme,
4. Fiihrung, Verhalten und Macht

untergliedert (siche Abbildung 8.2). Mit diesen soll nicht nur die fachlich-
technologisch geprigte Perspektive abgedeckt werden, sondern auch politisch-
kulturelle MaBnahmen zur Einfiihrung sind maf3geblich. So sind die Motivation,
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die Fihigkeiten und Kommunikation oder Machtverhiltnisse des prognostizie-
renden Bauherren bzw. Projektleiters relevant. (vgl. Osterle und Winter 2000,
S.12)

Diese Handlungsfelder werden im Folgenden erldutert.

Einsatz von Entscheidungsbaumen als Teil maschineller Lernmodelle zur
Planung von Dauern in friihen Projektphasen eines Bauprojektes

Handlungsfelder

Geschiftsstrategie

Fithrung
Geschiftsprozesse Verhalten
Macht

Informations- und Kommunikationssysteme

Abbildung 8.2: Die vier Handlungsfelder zum Einsatz von Entscheidungsbidumen als Teil maschi-
neller Lernmodelle zur Planung von Dauern in frithen Projektphasen eines Baupro-
jektes (angelehnt an Osterle und Winter 2000, S. 12)

Geschéftsstrategie

(1) Erarbeiten eines gemeinsamen Verstindnisses von Potenzialen und
Grenzen beim Einsatz von Entscheidungsbdumen als Teil maschineller
Lernmodelle zur Planung von Dauern eines Bauprojektes in friihen Pro-
jektphasen

In Kapitel 6 konnten die theoretischen Potenziale und Grenzen von Entschei-
dungsbdumen zur Prognose von Dauern aufgezeigt werden. Die durchschnitt-
liche Abweichung (MAPE) zwischen den Ergebnissen des maschinellen Lern-
modells und der tatsdchlichen Dauer liegt zwischen 13,5 % und 36,8 % (siehe
Tabelle 6.4). Dies ist zwar fiir die Baubeteiligten nach den Ergebnissen der Um-
frage in Kapitel 6.2 noch zufriedenstellend, der Experte erzielt aber in annihernd
gleich vielen Fillen bessere Ergebnisse (sieche Ergebnisse in Tabelle 7.4). Es ist
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daher relevant, die Potenziale und Grenzen der maschinellen Lernmodelle so-
wie der Expertenintuition zu verstehen. Ziele und eine Vision fiir den Einsatz
von Entscheidungsbdumen sollten gesetzt werden. Auch sind im Rahmen einer
Datenstrategie und Verbesserung der Ergebnisse maschineller Lernmodelle Er-
wartungen an die Dokumentation von Daten (Frequenz und Anzahl und Art der
Variablen) festzuhalten.

(2) Erarbeiten einer Transformationsstrategie zum Einsatz analytischer Pla-
nungsmethoden bzw. maschineller Lernmodelle

Zur nachhaltigen Implementierung maschineller Lernmodelle im Unternehmen
ist der Rahmen fiir die finanziellen Ressourcen, technologischen Moglichkeiten
und die Managementtitigkeiten festzulegen.

Geschiftsprozesse

(3) Einfiihrung einer strukturierten digitalen Dokumentation von Baupro-
jekten entlang der Geschéftsprozesse

Es sind hierbei die Geschiftsprozesse zu verstehen, in denen aktuell relevante
Daten aufgenommen werden und zukiinftig dokumentiert werden sollten. Wie
Kapitel 6.3.5 aufzeigt, sind insbesondere eine hohe Anzahl an Informationen zu
Kosten, dem Produkt und der Lage fiir die Prognose von Dauern in frithen Pro-
jektphasen notwendig. Geschiftsbereiche wie die Buchhaltung sind daher einzu-
beziehen und zu dokumentierende Merkmale sind gemeinsam zu definieren. Es
ist demnach festzulegen, welche Informationen benotigt werden und wie diese
Informationen fiir den Austausch und die Zusammenarbeit strukturiert sein miis-
sen.

(4) Einfiihrung der analytischen Planungsmethoden bzw. maschineller
Lernmodelle in den Prozess der Rahmenterminplanung

Es ist ein Zusammenarbeitsmodell entsprechend Abbildung 8.1 festzulegen. Die-
ses kann in die Planung zu Projektbeginn und wéhrend des Projektes unterschie-
den werden (siehe unterschiedene Szenarien in Kapitel 7). Hier ist das Verstdnd-
nis nach Empfehlung (1) und auch die Frequenz der Riickkopplung neuer Daten
nach Empfehlung (3) relevant.
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Informations- und Kommunikationssysteme

(5) Implementierung einer Datenplattform

Die Ergebnisse der Umfrage auf Basis des Interviewleitfadens (siche Tabelle 4.1)
haben aufgezeigt, dass Projektkennzahlen aktuell teilweise sogar in Powerpoint-
Prisentationen gespeichert werden. Auf diese kann nur mit hohem manuellen
Aufwand zuriickgegriffen werden und analytische Auswertungen sind nur er-
schwert moglich. Es sollte daher eine zentrale Datenplattform fiir Bauprojekte
eingefiihrt werden. Auf dieser werden die Daten und Informationen gespeichert,
ausgetauscht und gemeinsam genutzt werden. Damit werden einheitliche Pro-
jektinformationen und -prozesse gewihrleistet. Weiterhin werden den Projektbe-
teiligten hierdurch rechtzeitig aktuelle, relevante und zuverldssige Projektinfor-
mationen in einer gemeinsamen und strukturierten Umgebung fiir die Durchfiih-
rung eines Projekts zur Verfiigung gestellt.

(6) Auswahl eines oder mehrerer maschineller Lernmodelle zur Rahmenter-
minplanung und entsprechende Performance-Metriken zur Bewertung die-
ser

In Kapitel 6 werden verschiedene Modelle fiir Entscheidungsbdume hinsicht-
lich ihrer Prognosegenauigkeit analysiert. Fiir die hier verwendeten Datensitze
hat sich das CatBoost-Modell als besonders geeignet erwiesen. Es sollte jedoch
fiir den spezifischen Datensatz des Unternehmens eine erneute Uberpriifung der
Modelleignung (z.B. Random Forest, LightGBM, CatBoost) mit der Prognosege-
nauigkeit vorgenommen werden. Eine entsprechende Ergebnisvisualisierung im
Sinne der Erklirbarkeit kann ebenfalls je Unternehmen unterschiedlich priferiert
werden. Auch sind zu nutzende Performance-Metriken auszuwihlen. In dieser
Arbeit werden der MAPE und MAE als Metriken verwendet.

Fiihrung, Verhalten und Macht

(7) Definition der Machtverhiltnisse zwischen Experte und maschinellem
Lernmodell

Die Ergebnisse der Fille in Tabelle 7.4 zeigen, dass ein maschinelles Lernmo-
dell nicht per se zu priferieren ist. Vielmehr eignet sich ein hybrides System, um

207



8 Handlungsempfehlungen fiir die Praxis

die Stirken des Experten und des maschinellen Lernmodells miteinander kombi-
nieren zu konnen und diese entsprechend zu gewichten. Dieses Machtverhiltnis
sollte unternehmensintern iiberpriift und gemeinsam mit den Experten definiert
werden.

(8) (Entwicklung und) Angebote von Qualifikationen zu maschinellen Lern-
modellen

Zur Akzeptanzforderung der maschinellen Lernmodelle und dem Aneignen von
entsprechendem Wissen sind Trainings und Qualifikationen zu befiirworten. Mit
diesen konnen Potenziale und Herausforderungen besser verstanden werden so-
wie maschinelle Lernmodelle implementiert und weiterentwickelt werden.
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9 Schlussbetrachtung

9.1 Zusammenfassung

Die Rahmenterminplanung ist in der frithen Planungsphase aufgrund der Pro-
jektkomplexitidt durch eine Vielzahl von Unsicherheiten geprigt. Systematische
Planungsfehlschliisse fithren zu weiteren Abweichungen von der tatsidchlichen
Dauer. Diese Abweichungen konnen Auswirkungen auf die Kosten und Qualitéit
haben. Sie fithren zu Unzufriedenheit und Demotivation. Weiter konnen sie Kon-
flikte, Nacharbeiten, eine Gefahr der Uberarbeitung und fehlende Entscheidun-
gen fiir Folgeprozesse zur Folge haben. Eine moglichst genaue Planung dieser
Dauern als erste Planungsgrundlage des Projektes ist daher essenziell. Mit der zu-
nehmenden Menge dokumentierter Projektdaten und modernen Techniken kann
der Einsatz analytischer Planungsmethoden in der Baubranche erwartet werden.
In bisherigen Publikationen zur Prognose von Dauern in Bauprojekten werden
zum einen sehr einfache nachvollziehbare statistische Methoden, wie lineare Re-
gressionen, zum anderen komplexe Methoden der KI, die hidufig einem ,,Black
Box“-Ansatz zugrunde liegen, verwendet. Eine Kombination der Erklirbarkeit
in komplexen Methoden ist auf Grundlage der durchgefiihrten Litertaurrecher-
che kein Gegenstand der Forschung.

Der Einsatz analytischer Planungsmethoden in der Forschung bildet die Aus-
gangsbasis fiir die erste Forschungsfrage: Wie werden derzeit Rahmentermin-
plédne fiir Bauprojekte im Untersuchungsraum Deutschland durch das Projektma-
nagement erstellt und welche Ansitze zur Reduktion von Abweichungen geplan-
ter Dauern sind statistisch signifikant? In einer Umfrage mit 131 Teilnehmern
in Deutschland werden nach dem Vorgehen von Hinkin (1998) Informationen
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zum Datenmanagement, der Verwendung dieser Daten und ihrem Einfluss auf
die Projektqualitit aufgenommen. Die Projektqualitit wird zusammen aus den
Zeitabweichungen, den Zeitpuffern, Manahmen und der Zufriedenheit der Pro-
jektbeteiligten definiert. Es wird festgestellt, dass im Mittel 14 Projektmerkmale
dokumentiert werden und nur 16 % der Befragten tiber mehr als 100 dokumen-
tierte Projekte verfiigen. Es werden in den meisten Fillen (83 %) analytische
Methoden mit der Expertenintuition kombiniert. Bei den analytischen Methoden
wird jedoch insbesondere der Datenzugriff fiir Projektvergleiche (80 %) verwen-
det. In der bivariaten Untersuchung konnte mithilfe einer EFA ein statistischer
Zusammenhang zwischen der Anzahl der dokumentierten Projekte inklusive Pro-
jektmerkmale zu den Zeitabweichungen aufgedeckt werden. Um Abweichungen
zu reduzieren, sollte daher das Projektmanagement Bauprojekte dokumentieren
und auf dieses Wissen zugreifen. Mit der Beantwortung der ersten Forschungsfra-
ge zeigt sich, dass mit der Zunahme dokumentierter Projekte und ihrer Merkmale
Abweichungen der geplanten Dauern reduziert werden kénnen. Diese Dokumen-
tation bildet einen Ausgangspunkt fiir den Einsatz analytischer Planungsmetho-
den. In der Praxis werden jedoch bisher insbesondere analytische Planungsme-
thoden mit einem geringen Grad an Intelligenz genutzt.

Darauf aufbauend stellt sich die zweite Forschungsfrage: Welche ausgewihlten
Modelle analytischer Planungsmethoden sind zur Prognose von Dauern in der
frithen Bauprojektphase dienlich? Auf Basis der Grundlagen werden die gestalte-
rischen Anforderungen der Erkldrbarkeit und Prognosegenauigkeit definiert. Zur
weiteren Definition der Anforderungen an die Prognosegenauigkeit aus der Pra-
xis wird mithilfe einer Umfrage mit 87 Teilnehmern die Schwelle definiert, bei
der Projektbeteiligte gerade noch zufrieden mit den Abweichungen der geplan-
ten Dauern zum Zeitpunkt der Rahmenterminplanung sind. Der Zielwert ana-
Iytischer Planungsmethoden wird auf Basis der Umfrageergebnisse mit durch-
schnittlich 26 % festgelegt. In einem zweiten Schritt werden in zwei Fallstudien
ausgewihlte analytische Planungsmethoden miteinander verglichen. Hier dienen
lineare Regressionsmodelle als Vergleichsmethode, da diese in Publikationen am
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hiufigsten eingesetzt werden. Weiter werden KNN verwendet, da diese den ak-
tuellen Stand der Forschung mit modernen Techniken darstellen und in Publi-
kationen vielversprechende Ergebnisse aufzeigen. Lineare Regressionsmodelle
haben den Vorteil, dass sie einfach nachvollziehbar sind. KNN hingegen konnen
auch schwache Zusammenhinge in Daten identifizieren und diese in Lernmodel-
le einbeziehen. Diese Methode ist im Vergleich zu einer linearen Regression ohne
weitere Methoden nicht nachvollziehbar. Daher werden fiir die folgende Arbeit
Methoden gewihlt, die nachvollziehbar und zugleich schwache Zusammenhin-
ge in maschinelle Lernmodelle einbeziehen. Diese beiden Anforderungen sind in
Entscheidungsbdumen als Teil von Methoden des maschinellen Lernens zu fin-
den. In beiden Fallstudien werden die Abweichungen der Modellergebnisse zu
den tatsdchlich geplanten Dauern verglichen. Es zeigt sich, dass Entscheidungs-
bidume und insbesondere das Modell des CatBoost vergleichsweise gut abschnei-
den und den Zielwert von 26 % Abweichungen weitestgehend einhalten. Zur
Beantwortung der zweiten Forschungsfrage werden zwei Datensétze untersucht,
die eine hohere Anzahl an Projekten dokumentiert haben als der Durchschnitt
der befragten Organisationen. Schliet man darauf aufbauend auf aktuell durch-
schnittlich verfiigbare Datensitze, zeigt sich, dass davon ausgegangen werden
kann, dass hier die Prognosegenauigkeit analytischer Planungsmethoden nicht
zufriedenstellend ist. Mit der Zunahme der Projektdokumentation kénnen jedoch
auch hier zukiinftig analytische Planungsmethoden zu einer zufriedenstellenden
Prognosegenauigkeit fiihren.

Die Forschungsfrage drei beschiftigt sich abschlieBend mit einem Vergleich
der Prognosegenauigkeit maschineller Lernmodelle und der Vorhersage durch
Experten. Die Forschungsfrage lautet: Inwiefern ldsst sich im Vergleich zur Pla-
nung durch Experten mit den ausgewihlten Modellen analytischer Planungsme-
thoden die Prognosegenauigkeit von Dauern eines Bauprojektes in einer frithen
Planungsphase unterstiitzen und verbessern? Auch hier dient eine Fallstudie als
Grundlage, in der der Vorhersagefehler der Expertenintuition zu dem des maschi-
nellen Lernmodells verglichen wird. Es kann gezeigt werden, dass die Planung
durch den Experten im Vergleich zum maschinellen Lernmodell hohere Ausrei-
Ber zur tatsdchlichen Dauer aufzeigt. Ebenfalls sind Dauern durch den Experten
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hiufig zu kurz prognostiziert. Dennoch ist eine generelle Priferenz des maschi-
nellen Lernmodells nicht zu bestétigen. Trotz durchschnittlich htherer Fehlschét-
zungen des Experten sind die Anzahl der Fille, in denen die Expertenintuition zu
besseren Ergebnissen fithren, anndhernd gleich verteilt mit der bevorzugten Pro-
gnose durch maschinelle Lernmodelle. Die Analyse relevanter Merkmale fiir eine
Fallunterscheidung zwischen Experte und maschinellem Lernmodell zeigt wei-
ter, dass sich in einem unsicheren, instabilen und sich stark dndernden Umfeld
maschinelle Lernmodelle besser eignen.

Um die durchschnittlich hohen Fehlschitzungen und Ausreifler der Experten zu
reduzieren, kann ein maschinelles Lernmodell hinzugezogen werden. Es wird
daher eine Kombination zwischen Experte und maschinellem Lernmodell ange-
strebt und auf Basis der Ergebnisse der drei Forschungsfragen der Einsatz eines
KI-Assistenzsystems empfohlen.

Abbildung 9.1 fasst die wesentlichen Ergebnisse auf Basis der drei Forschungs-
fragen zusammen.

Datensétze
(Anzahl Projekte
und Merkmale)

speichern Informationen Personen /
Organisationen

bisher
geringer sind zufrieden mit einem
Einsatz Lo Grad an Unschérfe in der
; Kollaboration in
; ; Planung
einem hybriden duzi
v — System reduzieren
Analytische
Planungs- \
methoden mit
einem hohen reduzieren zufriedenstellend Abweichungen
Grad an bei groBen Datenséatzen geplanter Dauern
Intelligenz

Abbildung 9.1: Zusammenfassung der Ergebnisse

Personen bzw. Organisation speichern Informationen zu Projekten in frithen Pla-
nungsphasen ab. Ergebnisse sind Datensitze, bestehend aus einzelnen Projekten
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mit Projektmerkmalen. Die GroBe der Datenbasis hat einen statistisch signifikan-
ten Einfluss zur Reduktion von Abweichungen geplanter Dauern. Auf Basis der
Datensitze werden bisher kaum analytische Planungsmethoden mit einem hohen
Grad an Intelligenz eingesetzt. Insbesondere sind Datenzugriffe und Reportings
in der Praxis im Untersuchungsraum Deutschland zu finden. Analytische Pla-
nungsmethoden mit einem hohen Grad an Intelligenz, wie pridiktive Methoden,
erzielen bei einem entsprechend groen Datensatz zufriedenstellende Ergebnisse.
Dennoch sollte der Experte gleichberechtigt in die Prognose einbezogen werden,
da die Anzahl der Fille, in denen die Prognosegenauigkeit des Experten hoher ist,
vergleichbar mit der Prognose des maschinellen Lernmodells ist. Jedoch sollten
die Machtverhéltnisse zwischen Experte und maschinellem Lernmodell in einzel-
nen Situationen unterschieden werden. So spielt der Umfang der Anderungen am
Projekt und die Stabilitit des Marktumfeldes eine Rolle bei der Unterscheidung.

Demnach konnte abschlielend aufgezeigt werden, dass analytische Planungsme-
thoden und insbesondere erklidrbare KI-Methoden mit dem CatBoost zur Re-
duktion von Abweichungen geplanter Dauern in frithen Phasen eines Baupro-
jekts beitragen. Die Beantwortung der drei Forschungsfragen zeigt die Grenzen
der analytischen Planungsmethoden auf: Die aktuelle Verfiigbarkeit ausreichend
grofer Datensitze, Prognosen mit Abweichungen zur tatsdchlichen Dauer und
eine explizite Bevorzugung in einem unsicheren und instabilen Umfeld.

9.2 Kritische Wirdigung und Ausblick

In Kapitel 6 und 7 sind unterschiedliche Datensétze als Fallbeispiele analysiert
worden. Hier stellt sich die kritische Frage, ob die Ergebnisse dieser Datenséitze
formal verallgemeinert werden konnen und damit als induktiver Ansatz ausrei-
chend sind. Es existieren iiber die Moglichkeiten zu einer Verallgemeinerung auf
Basis von Fallstudien verschiedene Auffassungen (vgl. Ruddin 2006). Aus die-
sem Grund ist anzumerken, dass vielmehr das Ziel dieser Arbeit ist, durch eine
gezielte Auswahl an Fallbeispielen Informationen zu aktuellen Herausforderun-
gen und Losungsmoglichkeiten bei der Rahmenterminplanung zu identifizieren.
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Es werden daher nach Flyvbjerg (2021, siehe Tabelle A) extreme Fallstudien
betrachtet. Zum einen wird betrachtet, ob selbst mit grolen Datensétzen zufrie-
denstellende Ergebnisse geliefert werden. Zum anderen sind in der Fallstudie aus
Kapitel 7 eine maximale Variation an Projekttypen ausgewihlt. Durch die Wahl
extremer Fille kann nach Denzin und Lincoln (2011) ein Riickschluss auf die
Grundgesamtheit geschlossen werden. Hier kann geschlussfolgert werden, dass
die Prognose mit analytischen Planungsmethoden, insbesondere dem CatBoost,
und bei einer grolen Datenmenge im jeweiligen Unternehmen groftenteils zu-
friedenstellend ist. Dennoch ist die Prognosegenauigkeit sehr ungenau und zeigt
hohe Abweichungen zur tatsichlichen Dauer auf.

Die Datensitze der Fallstudien sind aufgrund der Wahl extremer Fille keine
Grundlage fiir statistische Analysen. Auf die Berechnung von Effektstirken fiir
die Durchfiithrung einer Metaanalyse wird daher bewusst verzichtet. Es sollten
dennoch im Anschluss Analysen mit weiteren Datensitzen durchgefiihrt wer-
den, um statistische Aussagen treffen konnen. Zur Verbesserung der Prognose-
giite sind daher folgende Forschungsthemen fiir Folgearbeiten genannt:

* Die hier vorgestellten analytischen Planungsmethoden beziehen keine un-
vorhergesehenen externen Ereignisse mit ein, bspw. im Bereich Natur-
schutz, eine unerwartete Bodenqualitét oder Kriege. Diese Ursachen konn-
ten weiter zu Abweichungen in den Datenanalysen fithren. Thr Einbezug ist
in weiteren Datenanalysen zu untersuchen.

* Es sollten weitere maschinelle Lernmodelle getestet werden. Entschei-
dungsbdume sind ein moglicher Ansatz zur Verbesserung bestehender Pla-
nungsmethoden. Sie versprechen einen Vorteil in der Erklarbarkeit und
dem Umgang mit Daten aus Bauprojekten (Merkmale, Fehlwerte, Anzahl
dokumentierter Projekte).

* Auch die Kombination von verschiedenen Methoden stellt einen Losungs-
ansatz dar (KI-Methoden im Ensemble), um die Prognosegenauigkeit wei-
ter zu verbessern. Hier sollten verschiedene Kombinationen zusammen mit
Entscheidungsbiumen erprobt werden.
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9.2 Kritische Wiirdigung und Ausblick

e Zu dokumentierende Projektmerkmale sollten erweitert und anschlieSend
auf deren Einfluss im Prognosemodell untersucht werden.

e Weitere Untersuchungen mit der Zunahme an Datensétzen zu Projekten
sind durchzufiihren. So ist der Zuwachs an der Prognosegenauigkeit fest-
zuhalten.

* Die Zusammenarbeit zwischen der Expertenintuition und dem maschinel-
lem Lernmodell sollte weiter ausgearbeitet und getestet werden. Der Ex-
perte konnte die Prognose des maschinellen Lernmodells durch seine Er-
fahrungen weiter verbessern und damit die Ausreiler in den Prognosen
reduzieren.

Fiir eine vollstdndige Analyse der Mensch-Maschinen-Kollaboration miissen im-
mer die drei Dimensionen, die menschliche Prognose, die Prognose des maschi-
nellen Lernmodells und die Realitét analysiert werden. Zur Abbildung der Rea-
litdt ist eine statistisch ausreichend grofie Anzahl an Projekten notwendig. Diese
Analyse wird aufgrund der langen Projektlaufzeiten in dieser Arbeit ausgeschlos-
sen. Es sei angemerkt, dass in den Fallstudien latente Merkmale (z. B. Intelligenz
der Experten, Unternehmenskultur) keine Betrachtung fanden. Auch ist der re-
gionale Fokus in Kapitel 4 zu Kapitel 6 und Kapitel 7 zu bemerken. Hier wer-
den die Ergebnisse von Umfragen im Untersuchungsraum Deutschland und der
DACH-Region zu Datensitzen aus Amerika und Iran verglichen. Durch die nicht
standardisierte Definition der Rahmenterminplanung wird der Fokus der Umfra-
gen regional eingegrenzt und so eine einheitliche Ausgangsbasis als Verstdndnis
geschaffen. Die verwendeten Datensédtze haben jedoch einen regional anderen
Bezug, sind aber offentlich verfiigbar und entsprechen dem Datensatz einer Or-
ganisation im Untersuchungsraum Deutschland, die iiberdurchschnittlich viele
Projekte dokumentiert hat. Dennoch sind weitere Analysen mit Datensédtzen aus
der DACH-Region zu empfehlen bzw. wire eine weitere Umfrage im amerika-
nischen und iranischen Raum durchzufiihren, um eine direkte Vergleichbarkeit
herstellen zu konnen. Weiter sei auf die kritischen Wiirdigungen innerhalb der
einzelnen Kapitel verwiesen.
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9 Schlussbetrachtung

Mithilfe der Datenerhebung und -analysen konnten Ansitze zur Reduktion von
Abweichungen geplanter Dauern iiberpriift werden. Dabei stellen analytische
Planungsmethoden mit einem hohen Grad an Intelligenz und insbesondere Mo-
delle der Entscheidungsbiaume erfolgversprechende Ansitze dar. Mit der wach-
senden Dokumentation an Daten in Bauprojekten eignet sich der Einsatz dieser
Methoden immer mehr und eine entsprechende Expertise bei Organisationen der
Baubranche sollte aufgebaut werden.
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Sector in the Time of Crisis
Cost and Schedule Risk Analysis of Bridge Construction JOURNAL OF CONSTRUCTION ENGINEERING 201611 0
in Pakistan: Establishing Risk Guidelines AND MANAGEMENT
Cost and ti trol of constructi jects: inhibiti
ostan lmé C_On _m o cons m‘_: on PIT)JCC S: ibiting Construction Management and Economics 20101 0
factors and mitigating measures in practice
Cost and time implications of abandoned project resuscitation: Journal of Financial Management of Property and 2018]1 0
A case study of educational institutional buildings in Nigeria Construction
Cost lati d schedule delays i d tructi
OS, esc? ation afl schedue delays in road construction International Journal of Project Management 2009 |1 0
projects in Zambia
Critical success factors for different project objectives Journal of Construction Engineering and Management | 1999 | 1 0
Generating project plans by reasoning about Artificial intelligence for engineering design, analysis 1988]0 0
objects, actions and resources. and manufacturing
Decisi t for t Cra lecti ith
e.u:.mn.suppur .or ower erane selec .mn W ) Automation in Construction 20160 0
building information models and genetic algorithms
Delay and Cost O s in Vietnam La
clay and Lost Overruns In Vietnam Large : Journal of Civil Engineering 2008|1 {0 [0
Construction Projects: A Comparison with Other Selected Countries
Del ses analysis i 1 structi
< _ﬂy causes and ){:1; 1 complex conAs ruetion Production Planning & Control 201811 0
projects: a Semantic Network Analysis approach
Delay causes in Iran gas pipeline projects International Journal of Project Management 20131 0
AICSGET7, Proceedings of Seventh Alexandria
Delay causes in Kuwait construction projects International Conference on Structural and 20101 0
Geotechnical Engineering
Delay Factor Analysis for Hospital Projects in Vietnam KSCE JOURNAL OF CIVIL ENGINEERING 20161 0
Dela d cost increases in constructi f privats
e.dys z.m ‘0% mu.”edses mI(_ons ruction of private Journal Construction Management 20051 0
residential projects in Kuwait
Delays in building construction projects in Ghana Australian Journal Construction Economics 20101 0
Delays in construction projects — the case of Jordan International Journal of Project Management 2008 |1 0
Delays in Construction: A Brief Study of the Floridz
cays m. onstruction it Study of fhe Horida ASC Proceedings of the 39th Annual Conference 20031 0
Construction Industry
Delays i ject letion: tive study of
elays 1n. project complet |.0n a co.mpara. ive study of . . Master thesis 20041 0
construction delay factors in Saudi Arabia and the United Kingdom
Delays in th struction of public utilit jects i
c a)./s in ‘e construction of public utility projects in Master thesis 1995 1 0
Saudi Arabia
International J 1 of Operations & Producti
Delays on Large Construction Projects nternational Journal of Uperations roduction 1986 1 0
Management
D tivating factors infl ing th ductivity of
.ef’no 1v.a mg. dc Oh_ influencing the procuctivity International Journal of Project Management 20041 0
civil engineering projects
Determinants of construction duration Journal of Construction Management and Economics | 1995 | 1 0
Determinants of construction duration for building Engineering Construction and Architectural 20121 0
projects in Germany Management
]?eve]oping a benc.hmark model for project construction Building and Environment 2004]0 0
time performance in Hong Kong
Developi Construction-Duration Model Based .
?\e (.mlng & tonstruc 10.n . ur m_" odel Basedona Journal of Civil Engineering and Management 2011{0 0
Historical Dataset for Building Project
Develop of a client-based risk methodology Engineering Construction and Architectural 2015]0 0
for the early design stage of construction processes: Applied to the KSA | Management
Discrete time—cost—environment trade-off problem for large-scale
construction systems with multiple modes under fuzzy uncertainty and | International Journal of Project Management 201210 0
its application to Jinping-IT Hydroelectric Project
Duration determination for rural roads using the principal Engineering, Construction and Architectural 20150 |

component analysis and artificial neural network

Management
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Duration estimation model for bridge construction projects in Ghana | Journal of Engineering Design and Technology 2017(0 |1 |0 |O
Dynamic modeling of labor productivity in construction projects International Journal of Project Management 2013(0 (1 |0 |0
Using Product Models Proceedings 5th International Conference on 199310 |10 lo
to Plan Construction Computing in Civil and Building Engineering N
Early Stage Cost Estimation of Buildings Constructi

arly Stage (oSt Estimation ol Buildings L-onstriction Journal of Artificial Intelligence 2011|001 |0
Projects using Artificial Neural Networks
Effect of organizational culture on delay in construction International Journal of Project Management 2017(1 (0|0 |O
Effects of resource management regimes on project schedule International Journal of Project Management 2002(0 |1]0 |0
Empirical Ass t of the Likelihood and Duration of

rf\pmca s?essmén ot the Likelihood and Duration o Journal of Construction Engineering and Management 2011{1 (0|0 |0
Highway Project Time Delays
Empirical P cti Activity Durations f

umm erspective (.m ¢ l_Vl Y ulta tons for Journal of Construction Engineering and Management 2015(0 (1 |0 |0
Project-Management Simulation Studies
Empirical Study of Factors Infl ing Schedule Delays of

mpirica’ study of actors tntiueneing seiecule Lelays JOURNAL OF MANAGEMENT IN ENGINEERING 2004 |1 |00 |0
Public Construction Projects in Burkina Faso
Empirical Stud the Key Drivers Affecting Durations fi

1.np1ncf'| u yonv _L_ Y rl.vurs e 1.ng urations for Journal of Management in Engineering 20131 (0|0 |O
Right-of-Way Acquisition on Highway Projects
Ent de selection for international constructi arkets:

. Ty fmode setection for tnternationa construction markets Construction Management and Economics 20081 |0 |0 |O
the influence of host country related factors
Fnlwmklung einer agentenbasierten Terminplanoptimierung Ph.D. thesis s019]0 11100
im Bauwesen
Entwicklu-ng eines Expenens)fslems fuer die Planung Forschungsbericht KIT s018]0 11100
kerntechnischer Rueckbauprojekte
Environmental factors and work performance of project . Do

) L International Journal of Project Management 2006(1 [0 |0 |0

managers in the construction industry
Estimating performance time for construction projects Journal of Management in Engineering 20070 |1]0 |0
Estimati ject and activity duration: a risk manag t

stimating l?mJEL and activi y_ uration: a risk managemen Construction Management and Economics 19980 (1|0 |O
approach using network analysis
Estimati ject S- s usi ) ial functi

SUMALING Project 5-curves using polynomia’ tunetion Journal Construction Management 2009|0 (0|1 |0
and neural networks
Estimation of Highway Project Duration at the Planning Stage T&DI Congress 2014: Planes, Trains, and 2014]0 11100
and Analysis of Risk Factors Leading To Time Overrun Automobiles
EstiAmali(.m of project total cost and duration for housing Building and Environment 199610 1110 |0
projects in the UK
Evaluati hedule del i ivate participati

va .ua ing S¢ c. e delay causes for pr.lva © participal 1ng. International Journal of Project Management 20131 (0|0 |0
public construction works under the Build-Operate-Transfer model
Evaluation of Delay Causes for BOT Projects Based

valuation of Defay auses for ‘rojects Basedon JOURNAL OF MANAGEMENT IN ENGINEERING 20121 [0 |0 |0
Perceptions of Different Stakeholders in Turkey
Evaluation of delays in Indian construction contracts Journal of the Institution of Engineers (India) 19961 (0|0 |0
Evaluation of factors affecting ti d cost perfi
Tvauation of factors aliecting time and cost pertormance Engineering Construction and Architectural Management| 20021 |0 |1 |0
in Hong Kong building projects
Evaluation of th dula thod for industrial plant

W‘““{““ e.mo wiarmethod for incustriat plan International Journal of Construction Management 20141 |00 |O
construction projects
Evaluati Scheduli bl fuer die Projektpl.

valuation V(?ﬂ che um{;prf) emen fuer wl rojektplanung EconPapers 201710 1110 lo
von GroBprojekten am Beispiel des kerntechnischen Rueckbaus
Examination of Project Duration, Project Intensity, and . P

_Xd‘_mnd 1on o m‘le_" .um 1.0n rojec .nensl).l an Journal of Management in Engineering 2018(0 |1 |0 |0
Timing of Cost Certainty in Highway Project Delivery Methods
Examining project learning, project management competencies, INTERNATIONAL JOURNAL OF 201911 0o o
and project efficiency in project-based firms (PBFs) MANAGING PROJECTS IN BUSINESS
Exploratory fact lysis of skill: irement for PPP

xploratory factor analysis ol SKITs requirement for Built Environment Project and Asset Management 20181 (0|0 |O
contract governance
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Exploring delay causes of road construction projects in Egypt Alexandria Engineering Journal 2016(1 {0 |0 |O
The Proceedings of the Twelfth East Asia-Pacific
Exploring delays in Victoria-based Australian pipeline projects Conference on StructuralEngineering and Construction — | 20111 [0 |0 |0
EASECI12, Procedia Engineering
Explon.ng Project Complexity l‘hrough PI'OJCCK.F.IIIII]I'C Factors: COMPLEXITY 20111 lolo o
Analysis of Cluster Patterns Using Self-Organizing Maps
Exposure envelopes: an assessment of the exposure to time
P P ) . ) P ! International Journal of Project Management 1993(1 |0 |0 |0
and cost overruns during construction projects
Factor Analysis for Development of Construction Period
naysts for P! struction Ferl Procedia Engineering 20171 |00 [o
Calculation Model in Apartment House Remodeling
Factor selection for del lysis using knowled,
?C orse L_L fon for delay analysis using knowlecge Automation in Construction 20081 (0|0 |0
discovery in databases
TRANIAN JOURNAL OF SCIENCE AND
Factors Affecting Construction Labor Productivity: Iran Case Study TECHNOLOGY-TRANSACTIONS OF CIVIL 20151 (0|0 |0
ENGINEERING
Factors affecting construction labour productivity for Malaysian
ctors aliecting P y 4 Structural Survey 20051 |00 [0
residential projects
Factors Affecting Construction Project Outcomes: JOURNAL OF PROFESSIONAL ISSUES IN 201301 0o lo
Case Study of Vietnam ENGINEERING EDUCATION AND PRACTICE o
Factors affecting contractor performance Master thesis 19911 (0 (0 |O
Factors Affecting Cost O in Micro-scaled
actors Allecting ©-ost Lverruns in Aicro-scale Procedia Engineering 2014[1 (00 |0
Construction Companies
Factors affecti hedule delay, cost , and -
ac ersa ec.mg che e ea)f €08 o‘verrun an Journal Management Engineering 20161 |0 |0 |0
quality level in public construction projects
Factors Causing Design Schedule Delays in Turnkey Project:
Factors Lausing Design Scuedie Jelays n Tumkey Frojects ) PROJECT MANAGEMENT JOURNAL 2017]1 (010 |0
in Taiwan: An Empirical Study of Power Distribution Substation Projects
Factors effecting construction contractors’ performance Building Research & Information 19961 (0 [0 |O
Factors impacting constructi ject duration: - .
‘actors |r?1pag ing construction project duration Building and Environment 199811 100 lo
a comparison between France, Germany and the u.k.
Factors infl cing construction time and cost s on high-ris jects . .
! ‘actors in vuenung construction time and cost overruns on high-rise projects| . Management and Economics 199711 100 lo
in Indonesia
Factors influencing development of construction enterprises in Singapore Construction Management and Economics 20011 (0]0 |0
Factors influencing labour productivity in Bahrain’s construction industry | International Journal of Construction Management 20151 (0|0 |0
Factors influencing sub-contractors selection in construction projects HBRC Journal 2013|1 /00 |0
Factors influencing the construction time of civil engineering Engineering Construction and Architectural 2006|100 lo
projects in Malaysia Management
Factors influencing the effectiveness of construction site managers International Journal of Project Management 1998 |1 (0|0 |O
Factors infl cing the selecti f delay analysis thods . .
. actors m Lfenung' © b,e cetion of delay analysis methods International Journal of Construction Management 20181 {0 |0 |O
in construction projects in UAE
Fischer, M. und Aalami, F. (1996): Scheduling with Comput pretable | Journal of Construction Engineering and 199610 |10 0
Construction Method Models. Management
Flexible model for time—cost trade-off problem Journal Construction Management 20050 |1]0 |0
Forecasting construction durations for public housing projects:
s ° publie 8 proy Building and Environment 19990 |10 [0
a Hong Kong perspective
Forecasting construction output: a comparison of artificial neural Engineering, Construction and Architectural so1slo 111 |o
network and Box-Jenkins model Management
Forecasting final budget and duration of highway construction projects Engineering Construction and Architectural Management | 2009 |0 |0 |1 |0
Forecasting labor productivity changes in construction using the PMV index | International Journal of Industrial Ergonomics 20050 |1]0 |0
Forecasting project duration as a function of scope changes and delay Project management journal 2002(0 [1]0 |0
ISIS: a constraint-directed reasoning approach to job shop scheduling. Ph.D. thesis 19830 (1 (0 |O
Fi rk fc inimising ti s of Malaysi;
ramewo.l or rfnmmmmg ime overruns of Malaysian Master thesis 200811 1010 lo
construction projects
F Logic Aj h to F st Project Duration i Construction Research C ss 2005:
uzzy Logic Approach to Forecast Project Duration in onstruction Research Congress 2005101110 lo

Construction Projects

Broadening Perspectives
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Titel der Veriffentlichung Journal Jahr|A |B|C|D
Fuzzy Rvundomncss. Uncertainty in Civil Engineering and Computational Springer 200510 1110 |0
Mechanics
Green building projects: schedule performance, influential ENGINEERING CONSTRUCTION AND 201701 10 |0 lo
factors and solutions ARCHITECTURAL MANAGEMENT
Expert System for Construction Planning Journal of Computing in Civil Engineering 19870 1|0 |0
Housing market dynamics with delays in the construction sector Journal Housing Economics 201410 |10 [0
Identification of coordination factors affecting buildi
ex.n cation of coordination factors affecting buriding Alexandria Engineering Journal 2018|100 |0
projects performance
Identification of the causes of construction delay in Malaysia International Journal Civil Science Engineering 201211100 |0
Identifying the critical factors affecting schedul fi ce of
en.l ymg‘ e cri fm actors affecting schedule performance o HABITAT INTERNATIONAL 201211 1o 1o lo
public housing projects
Proceedings Ninth East Asia-Pacific Conf
Identifying the important causes of delays in building construction projects roceedings Sl . db_ sta-raciiie Ol? erence 2003 (1 (0|0 |0
on Structural Engineering and Construction
ENGINEERING CONSTRUCTION AND
Identifying the key process factors affecting project performance 2013(1 (0|0 |0
ARCHITECTURAL MANAGEMENT
Imponan‘ce and Tankiflg eval.ualion of delay factors for development KSCE JOURNAL OF CIVIL, ENGINEERING 2018]1 100 o
construction projects in Benin
Important Causes of Delay in Public Utility Projects in Saudi Arabia Construction Management and Economics 1999|110 |0 |0
Important causes of delay in public utility projects in Saudi Arabia Construction Management and Economics 19991 {0 |0 |0
I ving Project Performance through Partnering and
mpr(?\mg ro_]e.c eriormance through Fartnering an Practice Periodical on Structural Design and Construction | 20131 [0 [0 |0
Emotional Intelligence
Integrated duration—cost influence network fi delli isk
»negne uration ?m fnfiuence network for modelting ris Construction Management and Economics 20060 |10 (0
impacts on construction tasks
Internal causes of delays in highway construction projects in Thailand American Journal of Civil Engineering and Architecture |[1999(1 [0 [0 |0
Interrelationships of factors causing delays in the relocation of utilities ENGINEERING CONSTRUCTION AND 201501 10 1o o
A cognitive mapping approach ARCHITECTURAL MANAGEMENT
Investigating th ses of delay i in bi structi jects:
nvestigating . © causes of defay In grain bin construction projects Construction Management and Economics 2019(1 |00 |0
the case of China
K aus Sicht des Auftraggebers Springer 20140 |1 ]0 |0
L structi jects in developi tries: a case stud;
aree C_Om ruction projects In developing countries: & case study International Journal of Project Management 200411000
from Vietnam i
Learning curve modelling of gas pipeline construction in Egypt International Journal of Construction Management 2015(0 (1 0|0
Major ca f construction ti and cost H
Ajor causes ot cons ruLvmn 1me an Lo.s ov?mms Journal of Engineering Design and Technology 2017(1 (0|0 |0
A case of selected educational sector projects in Ghana
M: ing Constructibility R s to Reduce High
afxagmg Q,M ructibiiity Reviews to Reduce Highway Journal of Construction Engineering and Management 200411000
Project Durations
Measuring the impact of lean construction practices on
project duration and variability: A simulation-based study on Journal of Civil Engineering and Management 2017(0 (1 |0 |0
residential buildings
Mi d level of disput ses in residential
cno anc macto eve’ of Clspule causes I residentis Journal of King Saud University - Engineering Sciences | 2016|1 |00 |0
building projects: Studies of Saudi Arabia
Modeling construction time in Spanish building projects International Journal of Project Management 2014(0 (1 0|0
Modelli d predicting construction durations i
odeliing an p‘_m |cmg construction Gurations in Construction Management and Economics 19990 |1 |0 |0
Hong Kong public housing
J I of Fi ial M t of P T
Modelling building construction durations ourmato m_ancm anagement of Froperty 2015|0 |1 (0|0
and Construction
Modelling building durations in Hong Kong Construction Management and Economics 1999|0 |1 |0 |0
Multi-criteria analysis of Projects’ performance in construction Archives of Civil and Mechanical Engineering 2014111010 [0
Multimodellaufbau unter Einsatz von Bauteilbibliotheken Springer 2014(0 (L 0|0
GHOST (1988): Project Network Generator. Journal of Computing in Civil Engineering 1988(0 1|0 |0
Conference: dings of association of hers
Neural network model for predicting building projects ) on erenue‘ proceedings of association of rescarchers 19960 [0 |1 |0
in construction management
Neural network prediction model for construction International Journal of Engineering Research 2013001 [1 o
project duration & Technology (IJERT) .
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Neurofuzzy modelling of construction projects’ duration I: Engineering, Construction and Architectural 200110 110 o
principles Management

Neurofuzzy modelling of construction projects’ duration IT: Engineering Construction and Architectural 20010 110 o
application Management

Nonlinear time/cost trade-off models in project Computing Industry Engineering 199410 (1|0 |0
OPTIMIZATION MODEL FOR CONSTRUCTION

PROJECT DURATIONS USING A MULTISTAGE Engineering Optimization 19980 |0 |0 |1

DECISION PROCESS

Optimizing Transparency and Disclosure to Reduce
Right-of-Way Acquisition Duration for Construction Projects in
Mississippi

Journal of Legal Affairs and Dispute
Resolution in Engineering and Construction

2013|1 (0 (0|0

Journal of Financial Management of Property

Parametric time overrun estimation of building projects . 20160 (1 {0 |0
and Construction
Planning the reconstruction of a historical buildi
ann.mg ¢ reconstruc u.m ot ahistoricalbuiiding Automation in Construction 2017|0 |1{0 |0
by using a fuzzy stochastic network
Planning-st: stimation of highway project durati th
at-mmg s age estimal 1.0n otg wa.y project curation on the International Journal of Project Management 2011{0 [1]0 |0
basis of anticipated project cost, project type, and contract type
Predicti tract duration for buildi truction:
A redic 11.1g con .a\. uration for butlding construction Journal of Management in Engineering 2015({0 |1]0 |0
is Bromilow’s time-cost model a panacea?
Predicting Military Construction Project Time Outc
rc- reting M aly. onstruction Froject Lime tcomes Engineering Management Journal 2018{0 |1 |0 |0
Using Data Analytics
Predicti roject ia estimation of S- ’s ke
redic "?g project progress via estimation of S-curve's key Automation in Construction 2015|{0 |1]0 |0
geometric feature values
Construction Research Congress 2012:
Predicting the Preliminary Engineering Duration of Bridge Projects onstruc ¥0n esear ?nglcss 2012{0 |1 |0 |0
Construction Challenges in a Flat World
Primary factors influencing bid mark-up size decisions of Journal of Financial Management of Property 201311 1o lo o
general contractors in Kuwait and Construction
Proactive-reactive, robust scheduling and capacity planning of Ph.D. thesis 201710 1110 o

deconstruction projects under uncertainty

Probabilistic Forecasting of Project Duration Using Bayesian

. R Journal of Construction Engineering and Management | 2009 [0 |1 [0 |0
Inference and the Beta Distribution

Problems causing delays in major construction projects in Thailand Construction Management and Economics 2008(1 [0 |0 |0
Problems of projects and effects of delays in the constructi
. rovlems 0 P“_)Jec S and eflects of defays in fhe construction Australian Journal Business Managment 20111 ({0 (0|0
industry of Pakistan
Pmcurel.nem and pn‘)j.ecl performarfce b a comparison of management Occasional paper 199111 [0 1o o
contracting and traditional contracting
Proc ent scheduling in engi ‘ocure construct projects:

! c,urem. fit setieduting 1 ngmeer. Procure construct projects International Journal of Construction Management 201710 (1 {0 |0
a comparison of three fuzzy modelling approaches
Profiling causative factors leading to construction project delays in Engineering Construction and Architectural 201711 10 lo lo
the United Arab Emirates Management
PROJECT DELAY: KEY ELECTRICAL CONSTRUCTION JOURNAL OF CIVIL ENGINEERING AND 201811 (o lo o
FACTORS IN HONG KONG MANAGEMENT
Project delays and cost: stakeholder perceptions of traditional Journal of Financial Management of Property 201201 0o lo
v. PPP procurement and Construction
Project managers’ perception of production problems —
An Indonesi tudy: Lack of material sidered of most

n Indonesian case study: Lack of material was considered of mosf Building Research & Information 200711 0 lo lo

importance to productivity problems whilst re-work was equally a
problem under kendall concordance analysis

Project Schedule Forecasting for Skyscrapers JOURNAL OF MANAGEMENT IN ENGINEERING (2016 [0 |1 |0 |0
Project schedule influenced by financial issues: Evidence

. Lo SCIENTIFIC RESEARCH AND ESSAYS 2017|1 {0 [0 |0
in construction industry
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Titel der Veroffentlichung Journal Jahr |[A|B|C|D
tification of delay factors using Relative T t
Quantification of de _ay actors us.mg eva lve_ mportance Journal Management Engineering 2013|100 |0
Index (RIT) method for construction projects in Turkey
Quantifying the causes and cost of rework in construction Construction Management and Economics 2000|1 (0|0 |O
Ranki f delay factors i tructi jects aft
an ‘T‘g orde ay. actors In construction projects after Alexandria Engineering Journal 2013|100 |0
Egyptian revolution
Reasons for delay in civil engineering projects— The Hong Kong Institution of Engineers 199611 10 0 |0
the case of Hong Kong Transactions
Reasons for delay in selected hydro-power projects in RENEWABLE & SUSTAINABLE ENERGY 201411 010 lo
Khyber Pakhtunkhwa (KPK), Pakistan REVIEWS
Reasons for delays in public projects in Turkey Construction Management and Economics 2006|1 (0|0 |0
Reasons f i blic sect structi
ed.sons. or (.)ver.run 1 public sector construction International Journal of Project Management 1990(1 (0|0 |0
projects in Nigeria
R fi in publi t tructi
ca.sons. or (.)Vcr.run 1n public sector construction International Journal of Project Management 1990(1 0 |0 |O
projects in Nigeria.
Engi ing Construction and Architectural
Recurring themes in value management practice ngmeering Lonstruction and Architectura 20021 (0|0 |0
Management
Reducing Variability of Workf Tool to Ii
educing Variability of orkforce as a Tool to lmprove Procedia Engineering 2017]0 |10 |0
Plan Reliability
Regression modelling of risk impacts on construction Journal of Financial Management of Property and 201201 100 lo
cost flow forecast Construction
Relationship between duration and cost of Malaysian International Conference in the Built Environment 20060 110 o
construction projects in the 21st Century (ICiBE 2006)
Relationship between Organizational Sizes and Contractors’
Risk Pricing Behaviors for Weather Risk under Different Journal of Construction Engineering and Management 2008|1 (0|0 |0
Project Values and Durations
Relationship between value and duration of construction projects | Construction Management and Economics 1991{0 |1 |0 |O
Research of factors influencing construction productivity Construction Management and Economics 1990(1 |0 |0 |O
Revisiting the construction project failure factors in Vietnam Built Environment Project and Asset Management 201512 (0 |0 |O
Right-of-Way Acquisition Duration Prediction Model fc
1.g orhay Cqu_m ton . uration Frediction Model for Journal of Construction Engineering and Management 201110 (1[0 |0
Highway Construction Projects
. J al of Financial Mana t of Py t
Risk management and contingency sum of construction projects ournat o m_dnm + anagement of Troperty 20171 (0|0 |O
and Construction
Ro.bu.sl multi-mode r.csourcc consumn.cd project scheduling of Ph.D. thesis 201500110 o
building deconstruction under uncertainty
Role of Communication and Coordination in Project Success: JOURNAL OF PERFORMANCE OF CONSTRUCTED 2009]1 0o lo
Case Study FACILITIES
Root Causes of Construction Project Delays in Dubai Association of Researchers in Construction Management |2015|1 [0 |0 |0
Root Causes of Recurring Contractual Conflicts in International | JOURNAL OF CONSTRUCTION ENGINEERING 201411 oo o
Construction Projects: Five Case Studies from Vietnam AND MANAGEMENT
JOURNAL OF CONSTRUCTION ENGINEERING
Root-Cause Analysis of Construction-Cost Overruns 2016(1 {0 |0 |O
AND MANAGEMENT
Safety and Productivity in the Construction Industry ARAB GULF JOURNAL OF SCIENTIFIC RESEARCH (20171 |00 |0
Schedule delays i ineering, t, and tructi . .
checule -e ays m_ engl.neer.mg procureme.n .an construction International Journal of Energy Sector Management 2014|100 |O
petrochemical projects in Vietnam: A qualitative research study
Significance ranki f parameters impacting construction lab
igni c.an.ce ranking of parameters impacting construction labour | -\ L on s012l1 1111 1o
productivity
Significant Factors Causing Delay in the UAE Constructi
igniticant Factors Lausing Defay in the onstruction Construction Management and Economics 2006(1 [0 |0 |0
Industry
Significant factors causing delay in the UAE construction industry | Construction Management and Economics 2006|1 (0|0 |0
Simulati deli d itivit lysis of a t li
mua |o.n mof ? 10§ and senst Wvl Y analysis ol a tunneling Engineering Construction and Architectural Management [2011 |1 |00 |0
construction project’s supply chain
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Simulati B fueh iant it ei
imulal mn.von a.uaus u.e rungsvarianten mit einem Springer 20140 110 lo
prozessbasierten Simulationsbaukasten
Simulationsgestuetzte Bauablaufplanung Springer 201110 (1[0 |0
Statistical Analysis on the Cost and Duration of Public Building |JOURNAL OF MANAGEMENT IN 201211 oo lo
Projects ENGINEERING
Stochastic time—cost optimizati -dominated archivi
lochastic ime—Ccost optimization using non-dominated archiving Automation in Construction 2011]0 110 |1
ant colony approach
Study on the influence factors of urban subway project delay Journal of Discrete Mathematical Sciences and 201811 oo lo
in the initial construction stage Cryptography
Survey research on quality costs and problems in the TOTAL QUALITY MANAGEMENT & 201711 oo o
construction environment BUSINESS EXCELLENCE
The accuracy of housing forecasting in Australia Engineering, Construction and Architectural Management | 2003 |0 |1 |0 |0
The causes and effects of construction delays C letion cost
© Ldu_\m an ) ¢ ?L N 0 u_’m ruction cefays on competion cost | g ancial Management Property Construction 1997(1 |0 |0 |O
of housing project in Nigeria
The causes and effects of construction delays on completion cost |Journal of Financial Management of Property and 199711 o lo o
of housing projects in Nigeria Construction
The development of a benchmark model that uses historical data
‘_ p © u ) " . k Engineering Construction and Architectural Management [2008 |0 (1|0 |0
for monitoring the progress of current construction projects
The effect of critical success factors on project success in
Public-Private Partnership projects: A case study of highway TRANSPORT POLICY 2019(2 [0 |0 |0
projects in Iran
The effect of t publi t 1 durati d
¢ etlect o cur.ren pu. ¢ Procuremen aw on duration an Journal of Civil Engineering and Management 20130 (0|2 |0
cost of construction projects in Turkey
The effect of relationship management on project performance in
L_ tonship & projectp " | International Journal of Project Management 2017|1 (0|0 |O
construction
The impact of contractors” management capability on cost and Journal of Financial Management of Property and 20091 0o o
time performance of construction projects in Nigeria Construction
The impact of interpersonal conflict on construction project INTERNATIONAL JOURNAL OF CONFLICT 2016]1 100 lo
performance A moderated mediation study from China MANAGEMENT
The I ta f Project Mana t in the Planni . . .
© mpof ance ol Frojec dnagemen. " _e anning Procedia - Social and Behavioral Sciences 2014{1 (0|0 |0
Process of Transport Infrastructure Projects in Germany
Tllc influence of a bcnchmal‘ku.lg system for construction Master thesis 199610 1110 |0
time performance of contracts in South Wales
The infl ce of personal characteristics ffecti
em uenc.e ° ‘pemmd characteristics on elfiectiveness Construction Management and Economics 2000|1 (0|0 |O
of construction site managers
The predictive ability of Bromilow’s timecost model Construction Management and Economics 200110 (1[0 |0
The professionals’ perspective on the causes of project ENGINEERING CONSTRUCTION AND 201711 1010 o
delay in the construction industry ARCHITECTURAL MANAGEMENT
The relationship between project performance of emerging
. . . . JOURNAL OF THE SOUTH AFRICAN
contractors in government infrastructure projects and their 20151 (0|0 |O
. . . INSTITUTION OF CIVIL ENGINEERING
experience and technical qualifications
The role of human error in construction defects Structural Survey 1999(1 |0 |0 |O
The role of manatgena.l actions in l}_]e COS_I' I.lme and quality Construction Management and Economics 19851 {0 |0 |O
performance of high-rise commercial buildings
Submitted for Presentation at the 82nd Annual
The root causes of delays in highway construction ! @ ¢ Fresentatt . i 20031 |0{0 |0
Meeting of the Transportation Research Board
The significant factors causing delay of building construction Engineering, Construction and Architectural 200711 o lo o
projects in Malaysia Management
The time-cost trade-off analysis in construction project using Technological and Economic Development of 20090110 lo
computer simulation and interactive procedure Economy
INTERNATIONAL JOURNAL OF MANAGING
The top 10 universal delay factors in construction projects 2018|1 (0|0 |O

PROJECTS IN BUSINESS
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A Anhang zu Kapitel 3

Tabelle A.12: Literaturiibersicht der gefilterten Veroffentlichungen (12/12) (A: Statistische Analy-
sen, B: Hochrechnung, C: Pridiktive Modelle, D: Optimierungen)

Titel der Veroffentlichung Journal Jahr [A|B|C|D
The use of exploratory tunnels as a tool for scheduling and Technological and Economic Development of 2010l0 olo
cost estimation Economy
Time — cost relationship for building projects in Korea Facilities 20090 0|0
Time — cost relationship for residential construction in Texas College Station 20030 010
Ti d cost runs in the UAE construction industry:
1m>e-an cos n.verlunx mthe construction industry Construction Management and Economics 20181 010
a critical analysis
JOURNAL OF CONSTRUCTION
Time and Cost Performance of Design-Build Projects 2018|0 00
ENGINEERING AND MANAGEMENT
Time-cost relationship for predicting construction duration Archives of Civil and Mechanical Engineering |2013 |0 010
Time-cost relationship of public sector projects in Malaysia International Journal of Project Management | 2001 | 1 00
Time-cost relationships of building construction project in Korea Facilities 2009 |0 00
Journal of Construction Engineering and
Time-overruns factors in Nigerian construction industry ournal of Lonstruction Engimeering an 20011 00
Management
Time-cost model for building projects in Nigeria Construction Management and Economics 20060 010
Time—cost optimizati f structi jects with
me c.os P 1{11?2"1 ono (?'ons ruction projects Wi Journal Construction Management 2005|0 00
generalized activity constraints
Time—cost relationship for predicting construction duration Archives of Civil and Mechanical Engineering |2013 |0 00
Time—cost relationship of public sector projects in Malaysia International Journal of Project Management | 2001 |0 0|0
UCI Machine Learning Repository: Residential Buildi
achine Learning Repository: Residential Building online dataset 2018]0 o
Data Set Data Set
Uncertainity Forecasting in Civil Engineering Springer 2015|0 00
UNDERSTANDING IMPACTS OF TIME AND COST
INTERNATIONAL JOURNAL OF
RELATED CONSTRUCTION RISKS ON OPERATIONAL 201211 00
STRATEGIC PROPERTY MANAGEMENT
PERFORMANCE OF PPP PROJECTS
Understanding the out s of jects:
nderstanding the outcomes of megaprojects: The Rand Corporation 1988[0 |1 {0 |0
quantitative analysis of very large civilian projects
Usi al network t dict performs f
blf]g neulrd ne }’vor X ° Pre et performance o Building and Environment 2017|0 110
design-build projects in Singapore
Using soft precedence relations for reduction of the Technological and Economic Development of 2012]0 olo
construction project duration Economy
Using Weibull analysis for evaluation of cost and schedule performance | Journal Construction Management 2005 |0 00
Validating factors influenci itoring and evaluati
X Hidating df: orsin uenu.mg.mom oring an e,Vd uaton Construction Management and Economics 2018|0 00
in the Ghanaian construction industry: a Delphi study approach
Vom Bieten zum Bauen — Transparenz im Spannungsfeld Ernst & Sohn Verlag fuer Architektur und 201611 olo
von Markt und Machbarkeit technische Wissenschaften GmbH & Co. KG
Weather-delay simulati del based rtical weathy
e al: ¢ .ay su.nu @ 1.0n. model base . on vertical weather Journal Construction Engineering Management | 2016 | 0 01
profile for high-rise building construction
Weather-wise: A weather-aware planning tool for i i
cather TVISE We‘_l »er aware p.mmn.g 00 R orimproving Automation in Construction 20170 0|0
construction productivity and dealing with claims
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B Anhang zu Kapitel 4

B.1 Ubersicht der Steuerungsfragen im
Interview

Thema

Tabelle B.1: Steuerungsfragen im Interviewleitfaden

Memospalte / Steuerungsfragen

1. Einleitung

Frage: Aufzeichnung des Interviews

Vorstellung des Interviewers, Ziel des Interviews, Forschungsziel
Definition der Rahmenterminplanung

Rolle in der Rahmenterminplanung und gesammelte Erfahrungen
Erfahrung des Produkttyps (Spezialisierung)

Anzahl Bauprojekte pro Jahr (bzw. Rahmenterminplanung)
Anzahl Mitarbeiter

Durchschnittsalter der Mitarbeiter

Umsatz (2019)

2. Ablauf der Planung

Welche Prozesse, bspw. Meetings, QS, Einzelarbeit, durchlduft die Rahmen-
terminplanung? Wann wird welche Personengruppe in die Rahmenterminplanung
eingebunden?

3. Angaben (Input)

Wie viele Meilensteine/Phasen verwenden Sie?
Welche Phasen verwenden Sie? (Aufzihlung)

Wie viele Planungsebenen werden in Threm Unternehmen unterschieden?

4. Benotigte Zeit

Wie lange dauert die Rahmenterminplanung insgesamt?
Konnen Sie dies in Stunden / Tagen angeben?
Wie lange dauern die einzelnen Bestandteile im Erstellungsprozess?

5. Qualitit

Wie zufrieden sind Sie insgesamt?

Wie ist die Qualitdt des Gesamtprojektes: Wird der Zeitplan des
Gesamtprojektes eingehalten?

Wie werden einzelne Projektphasen eingehalten?

Konnen eventuelle Abweichungen spiter aufgeholt werden?
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B Anhang zu Kapitel 4

Tabelle B.2: Steuerungsfragen im Interviewleitfaden

Thema Memospalte / Steuerungsfragen

. ‘Welche Faktoren beeinflussen die Schitzung der Dauer einer Phase
6. Hiirden und Probleme K . A A
(rechtlich, Bauherrenanforderungen, ausschreibungstechnisch, intern, ...)?

Verwenden Sie Software bei der Rahmenterminplanung?
Wenn ja, welche?

7. Wissensdatenbank Fiir welche Aufgaben verwenden sie die Software genau bei der Rahmen-
terminplanung? Welche Daten werden bei der Rahmnterminplanung verwendet?
Nach welchen Kriterien/Umweltbedingungen werden Projekte dabei unterschieden?

Welche Personen (-gruppen) sind an der Rahmenterminplanung beteiligt?

. Welche Aufgaben haben die beschriebenen Personengruppen?
8. Fihigkeiten und A L
‘Welche Entscheidungskompetenz haben die einzelnen Personengruppen?

Erfahrungen . .o - :
Inwieweit sind die einzelnen Personengruppen verantwortlich
fiir den Projekterfolg/-misserfolg?

Gibt es Anreizsysteme, die Rahmenterminplanung richtig
9. Anreize und zu gestalten (z.B. monetir)?
Motivation Inwieweit werden die Personengruppen verantwortlich gemacht

fiir die Richtigkeit der Rahmenterminplanung (geplante vs. tatsichliche Dauer)?

Wie weit vor dem Projektstart wird mit der Rahmenterminplanung begonnen?
‘Welche Prozesse, bspw. Meetings, QS, Einzelarbeit,
durchlduft die Steuerung der Rahmenterminplanung?
‘Wann wird welche Personengruppe in die Steuerung der Rahmenterminplanung eingebunden?
10. Steuerungsprozess ~ Werden im Projektverlauf oder/und nach Projektabschluss
die tatsichlichen Phasendauern/Projektdauern dokumentiert?
‘Wenn ja, in welcher Form und wo?
Werden die Ergebnisse vorheriger Projekte in die Rahmenterminplanung neuer Projekte einbezogen?
‘Wenn ja, in welcher Form und wann?

. ‘Weitere Anmerkungen?
11. Sonstiges K A
Haben Sie wahrheitsgemif} geantwortet?

B.2 Online-Umfrage
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Karlsruher Institut fir Technologie
Befragung zur Rahmenterminplanung von Bauprojekten

Herzlich willkommen

Sehr geehrte Damen und Herren,

das Institut flir Technologie und Management im Baubetrieb des Karlsruher Instituts flir Technologie (KIT) méchte Sie herzlich zur
Teilnahme an dieser Umfrage einladen. Inhalt der Umfrage ist die Thematik Rahmenterminplanung von Bauprojekten.

Die Rahmenterminplanung umfasst das gesamte Bauprojekt und setzt zu einem sehr frithen Zeitpunkt wesentliche Projektziele.
Als friihste Terminplanung miissen trotz hoher Ungewissheit bezliglich der zukiinftigen Entwicklungen viele Faktoren
berticksichtigt werden, um einen zuverlassigen Rahmenterminplan zu erstellen.

Wie deutsche Unternehmen diese Herausforderung meistern, soll mit dieser Umfrage untersucht werden.

Bei Interesse an den Ergebnissen der Umfrage senden Sie bitte eine Email an: sekretariat@tmb kit.edu
Die Ergebnisse werden lhnen nach Auswertung zugesendet.

Die Bearbeitung der Umfrage nimmt in etwa 15 Minuten in Anspruch und ist bis einschlieBlich 22.05.2020 mdglich.
Vielen Dank fiir Ihre Unterstiitzung!
Mit freundlichen GrtiBen,

Ihr Forschungsteam
des Instituts flir Technologie und Management im Baubetrieb

Hinweise:

lhre Angaben werden anonym erhoben.

Aus Griinden der besseren Lesbarkeit wird in der Befragung ausschlieBlich die mé&nnliche Form verwendet. Sémtliche
Personenbezeichnungen gelten fiir beide Geschlechter.

Bei Rlickfragen wenden Sie sich bitte an sekretariat@tmb kit.edu

Datenschutzerklarung

Auf den folgenden Seiten werden Ihnen Fragen zu lhrem Vorgehen und Ihren Ergebnissen bei der Rahmenterminplanung von
Bauprojekten gestellt.

Am Ende der Umfrage werden zudem Informationen zu lhrem Unternehmen und Ihrer Person abgefragt.
Die Bearbeitung der Befragung ist ohne die Nennung von lhrem Namen und Unternehmen mdglich.

Die Teilnahme an der Umfrage und die Auswertung der Angaben erfolgt anonym. Es kénnen keine Rickschlisse auf Ihre Person
oder Ihr Unternehmen gemacht werden.



1. Sind Sie mit der oben beschriebenen Datenschutzerkldrung einverstanden? *

O Ja, ich bin einverstanden und moéchte teilnehmen.

O Nein, ich bin nicht einverstanden und méchte nicht teilnehmen.

Allgemeine Fragen

Der Begriff Rahmenterminplanung wird in der Literatur sowie in der Praxis unterschiedlich verwendet.
In dieser Umfrage wird von folgender Definition ausgegangen:

"Die Rahmenterminplanung bezeichnet die frithste Terminplanung und umfasst die wesentlichen Phasen und Meilensteine
des gesamten Bauprojektes."

Bitte beriicksichtigen Sie dies bei der Bearbeitung der Fragen.
Beantworten Sie die Fragen bitte passend zu der Durchfiihrung in lhrem Unternehmen.
2. Fiihren Sie selbst die Rahmenterminplanung von Bauprojekten durch? *
Bitte wahlen Sie aus.
O Ja, ich flihre diese selbst durch.

O Nein, aber ich bin daran beteiligt.

O Nein, und ich bin auch nicht daran beteiligt.

3. Ist das Vorgehen bei der Rahmenterminplanung in lhrem Unternehmen bei jedem Projekt gleich? *

Bitte bewerten Sie wie haufig das Vorgehen gleich ist.

O nie Q selten Q weder noch Q haufig Q immer O ich weiB es nicht

4. Bitte bewerten Sie die Bedeutung der Rahmenterminplanung fiir die Projektdurchfiihrung? *

Bitte wéhlen Sie aus.

D gering Q eher gering Q weder noch O eher groB Q groB O ich weiB es nicht



5.

Wie zufrieden sind Sie mit der Rahmenterminplanung in lhrem Unternehmen? *

Bitte wéhlen... j

Fragen zum Prozess

Erinnern Sie sich bitte an das letzte abgeschlossene Projekt und beantworten Sie die kommenden Fragen passend zu diesem
Projekt.

6.

Bitte wahlen Sie alle Disziplinen aus, die bei der Rahmenterminplanung in lhrem letzten abgeschlossenen
Projekt beteiligt waren. *

Mehrfachauswahl méglich.

D Bauherr

D Projektleitung

Fachplanung

Objektplanung
Projektsteuerung Genehmigungsbehdrde
Bauleitung Tragwerksplanung

Ausflihrende Firmen Ich weiB es nicht

00000

Andere und zwar ‘

Wie wurde die Rahmenterminplanung in lhrem letzten abgeschlossenen Projekt vorwiegend erarbeitet? *

Bitte wahlen Sie aus.

Q in Einzelarbeit
Q im Team
() ichweiB es nicht

Wie viele Phasen hatte der Rahmenterminplan in lhrem letzten abgeschlossenen Projekt? *

Bitte wéhlen Sie die passende Anzahl an Phasen aus. Wenn Sie den genauen Wert nicht wissen, schatzen Sie bitte ab.

O<sOa9 Oro-19 (D229 ()se-a0 () >40 () ichweiesnicht



9.

10.

11.

Wie wurde bei Ilhrem letzten abgeschlossenen Projekt bestimmt, welche Phasen im Rahmenterminplan
aufgezeigt werden? *

Mehrfachauswahl méglich.

Aus Basis der Erfahrung von zusétzlichen Experten

D Orientierung an HOAI Phasen D Automatisiert durch ein Planungstool

D Auf Basis von einem Projektvergleich mit bereits durchgefiihrten D Die Phasen sind vom Unternehmen
Projekten vorgegeben

D Auf Basis von Literaturwerken D Es sind bei jedem Projekt dieselben Phasen

D Auf Basis der persénlichen Erfahrung D Ich weiB es nicht

Anders und zwar |

Wie wurden die Dauern der Phasen bei lhrem letzten abgeschlossenen Projekt bestimmt? *
Mehrfachauswahl méglich.

gi?;:;;;g;ﬁe?as's von mathematischen Formeln (. B. for D Schatzung auf Basis der persénlichen Erfahrung
Schatzung auf Basis der Erfahrung von
zusatzlichen Experten

Mit Berlicksichtigung der mdglichen Risiken im

Projektverlauf

Berechnung auf Basis von Benchmarks

Berechnung mit Methoden der kiinstlichen Intelligenz

Schatzung auf Basis von Vergleichen mit bereits

durchgeflhrten Projekten lch weifs es nicht

000

Schéatzung auf Basis von Literaturwerken

Oo0oUgoUgo

Anders und zwar |

Bitte wéhlen Sie alle Aussagen aus, die bei lhrem letzten abgeschlossenen Projekt zutreffend waren. *

D Das Ergebnis der Rahmenterminplanung war ein Plan mit fixierten Zeitpunkten.

Das Ergebnis der Rahmenterminplanung war ein Plan mit flexiblen Zeitspannen.

Das Ergebnis der Rahmenterminplanung waren mehrere Plane mit verschiedenen Planungsvarianten.
Zum Ergebnis der Rahmenterminplanung gehérte eine Analyse verschiedener Risiken.

Die Rahmenterminplanung wurde mit Erlduterungen dokumentiert.

DUogo

Der Rahmenterminplan wurde wéhrend der Projektumsetzung fortgeschrieben.



Fragen zu verfiigbaren Informationen

Erinnern Sie sich bitte an das letzte abgeschlossene Projekt und beantworten Sie die kommende Frage passend zu diesem
Projekt.

12. Welche Informationen zum planenden Projekt waren beim Zeitpunkt der Rahmenterminplanung in lhrem
letzten abgeschlossenen Projekt definiert? *

Bitte wahlen Sie alle Informationen aus, die lhnen bei Ihrem letzten abgeschlossenen Projekt zum Zeitpunkt der
Rahmenterminplanung definiert waren.

Wahlen Sie keine Daten aus, fiir welche Sie selbst Annahmen treffen mussten.

Mehrfachauswahl méglich.

(] Projektart (z. B. Birogebude, Wohngebaude) (] Qualitétsanforderungen (] Projekibeteiligte

D Nutzeranforderungen D TechnischerAusstatlungsgradD Logistikkonzept

D Bauvolumen D Besondere Anforderungen D Vorhandene ErschlieBung
D Bebauungsflache D Bauliche Besonderheiten [:] Standort

D Gestalt des Baukorpers D Bausumme D Baugrundbeschaffenheit
O Objektplanung D Bauzeit D Risikoanalyse

D Ausbaustandard D Vergabemodell D Ich weiB es nicht

D Gebaudedatenmodell D Projektorganisation

O

Andere und zwar ‘

13. Besitzen Sie dokumentierte Projektdaten von bereits durchgefiihrten Projekten? *
Bitte wéhlen Sie aus.
O
O nein
O ich weiB es nicht

Fragen zu dokumentierten Projektdaten

Auf dieser Seite geht es um dokumentierte Daten von bereits durchgefiihrten Projekten.
Beantworten Sie die Fragen auf dieser Seite bitte passend zum Durchschnitt aller dokumentierten Projekte |hres
Unternehmens.



14.

15.

16.

Von wie vielen Projekten besitzen Sie dokumentierte Daten? *

Bitte wahlen Sie aus. Wenn Sie die genaue Anzahl nicht wissen, schétzen Sie bitte ab.

O <s Os9 ()13 () 30-99 () >100

Wie werden die Projektdaten vorgehalten? *

Beispiele fur Datenbanken sind MS Access, MS Excel oder ein BIM Model.
Bitte wéhlen Sie aus. Mehrfachauswahl méglich.

in Papierform in Ordnern

digital in persdnlichen Projektordnern verteilt

digital in unternehmensweiten Projektordnern verteilt

digital in einer persénlichen Datenbank

digital in einer unternehmensweiten Datenbank

ODUoUoU

ich weifB3 es nicht

Welche Daten von durchgefiihrten Projekten sind dokumentiert? *

Bitte wéhlen Sie aus. Mehrfachauswahl méglich.

D Projektart (z. B. Blro, Schule, etc.) D Technischer Ausstattungsgrad

U

D Nutzeranforderungen D Besondere Anforderungen D
D Bauvolumen D Bauliche Besonderheiten D
C] Bebauungsflache C] Bausumme [:]
D Ausbaustandard D Fortgeschriebene Terminpléne D
D Objektplanung D Vergabemodell D
D Geb&udedatenmodell D Projektorganisation D
D Qualitatsanforderungen D Projektbeteiligte D
D Andere und zwar ‘

Q ich weiB es nicht

Logistikkonzept

Standort

Baugrundbeschaffenheit
Risikoanalyse

Auftraggeber

Gewonnene Erkenntnisse

Ursachen fiir Plan-Ist Abweichungen

Ich weiB es nicht



Fragen zu lhrer Datenbank

17.

Kénnen Sie innerhalb der Datenbank die Projekte nach Variablen filtern? *

Variablen kénnen zum Beispiel die Bausumme oder der Auftraggeber sein.
Bitte wéhlen Sie aus.

On
O nein
O ich weiB es nicht

Fragen zur Qualitat

Erinnern Sie sich bitte an das letzte abgeschlossene Projekt und beantworten Sie die Fragen auf dieser Seite passend dazu.

18.

19.

20.

Ist bei Ihrem letzten abgeschlossenen Projekt eine Plan-Ist Abweichung aufgetreten? *

Bitte wéhlen Sie die GroBe der Abweichung aus. Wenn Sie es nicht genau wissen, schatzen Sie bitte ab.
Die GréBe der Abweichung istin % zu der Dauer nach Plan angegeben.

Okeine (H)1-9% (H10-24% (Hes-49% () >50% () ichweiBes nicht

Wurden bei Ihrem letzten abgeschlossenen Projekt besondere MaBnahmen zur Planeinhaltung eingesetzt?

*

Besondere MaBnahmen kénnen zum Beispiel eine Erh6hung des Budgets oder der Kolonnenstérke sein.
Bitte wéhlen Sie aus.

O
O nein
O ich weiB es nicht

Wie groB war der im Rahmenterminplan eingeplante Zeitpuffer bei lhrem letzten abgeschlossenen Projekt?

*

Die GréBe des Puffers ist hier in % von der tatsachlichen Dauer ohne Puffer angegeben.
Bitte wéhlen Sie aus.

Oow O1-9% (Or10-24% () as-50% () »>50% () ichweiBesnicht



Weitere Fragen zur Qualitat

21,

Bitte wahlen Sie alle Griinde aus, die fiir die Plan-Ist Abweichung bei Ihrem letzten abgeschlossenen
Projekt mitverantwortlich waren. *

D Fehlende Informationen zum Zeitpunkt der Planung

Anderungen vom Auftraggeber

Unrealistische zeitliche Zielanforderungen des Auftraggebers

Externe unerwartete Einflisse

Ungenligende Risikobetrachtung

ODUougo

Ungenaue Planung

Weitere Fragen zu lhrem letzten abgeschlossenen Bauprojekt

Erinnern Sie sich bitte an das letzte abgeschlossene Projekt und beantworten Sie die Fragen auf dieser Seite passend dazu.

22,

23.

24,

Bitte bewerten Sie, wie neuartig bzw. routiniert das letzte abgeschlossene Projekt war? *

Neuartige Projekte sind von einem hohen Unikatcharakter der Projektziele gepragt und ahneln sich zu lhren sonstigen
Projekten wenig bis nicht.

Routinierte Projekte sind in ihren Projekizielen &hnlich bis gleich zu anderen Projekten von lhrem Unternehmen.
Bewerten Sie bitte.

O neuartig O eher neuartig O weder noch O eher routiniert O routiniert O ich weiB es nicht

Bitte wahlen Sie die Projektsumme lhres letzten abgeschlossenen Projekts aus. *

Bitte wahlen... =l

Wie reprasentativ war das Vorgehen bei der Rahmenterminplanung in lhrem letzten abgeschlossenen
Projekt beziglich lhrer sonstigen Vorgehensweise? *

Bitte wahlen... j‘




Fragen zu lhrer Person

25.

26.

27.

28.

Bitte wahlen Sie Ihre Funktion aus. *

Mehrfachauswahl méglich.

D Bauherr

D Bauingenieur

Berater

Projektentwickler
Projektmanager Generalplaner
Projektleiter Generalunternehmer

Generallibernehmer

ODO0000O0

Architekt Real Estate Manager

]
O
(] Projekisteuerer
O
O

Andere und zwar ‘

Wie lange arbeiten Sie bereits in dieser Funktion? *

Bitte tippen Sie die Anzahl in Jahren ein.

Jahre in dieser Funktion

Wie lange arbeiten Sie bereits in der Baubranche? *

Bitte tippen Sie die Anzahl in Jahren ein.

Jahre in der Baubranche

Bei wie vielen Projekten waren Sie bereits bei der Rahmenterminplanung beteiligt? *

Wenn Sie die genaue Anzahl nicht wissen, schétzen Sie bitte ab.

[

Bitte wéhlen...



Fragen zu lhrem Unternehmen

29.

30.

31.

32.

Wie viele Bauprojekte hat Ihr Unternehmen insgesamt im letzten Jahr bearbeitet? *

Bitte wéhlen Sie aus. Wenn Sie die genaue Anzahl nicht wissen, schatzen Sie bitte ab.

©<3 Q3-9 Q10-30 030-99 O>‘IOO

In welcher Art von Unternehmen sind Sie tatig? *

Bitte wahlen Sie aus. Mehrfachauswahl méglich.

D Projektmanagement [:] Offentliche Behérde
D Bauunternehmen D Professioneller Bauherr
D Architektur D Baumanagement

D Beratungsunternehmen D Gelegenheitsbauherr
D Andere und zwar

Bitte wéhlen Sie die Spezialisierung Ihres Unternehmens aus. *

Mehrfachauswahl méglich.

D Keine Spezialisierung D SchlUsselfertigbau

D Tiefbau D Industriebau
[:] Hochbau D Wohnungsbau

D Andere und zwar

Bitte wéhlen Sie die Anzahl der Angestellten in lhrem Unternehmen aus. *

Wenn Sie den genauen Wert nicht wissen, schatzen Sie bitte ab.

Bitte wéhlen...

[

Q ich weiB es nicht

D Projektentwicklung
D Systemanbieter
D Ingenieurbiiro

[:] Fachplanung

D Verkehrsbau

D Ingenieurbau
D Fertighaus



33. Wie hoch ist der Jahresumsatz von lhrem Unternehmen ? *

Wenn Sie den genauen Wert nicht wissen, schatzen Sie bitte ab.

Bitte wahlen... =l

34. Befindet sich der Standort Ihres Unternehmens in Deutschland? *

Bitte wéhlen Sie aus.

O
Q nein

Ende der Umfrage

35. Hier kénnen Sie gerne lhre Anmerkungen und Verbesserungsvorschlage zur Rahmenterminplanung von
Bauprojekten festhalten.

Vielen Dank fiir lhre Teilnahme an der Erhebung. Bitte klicken Sie auf "Fertig" um die Umfrage zu beenden.
Bei Interesse an den Umfrageergebnissen, schreiben Sie bitte an folgende Emailadresse: sekretariat@tmb kit.edu

Datenschutzversprechen: Die Auswertung der Angaben in der Umfrage erfolgt anonym. Es kénnen keine Rickschlisse auf lhre
Person oder |hr Unternehmen gemacht werden.

Mit freundlichen GriiBen,

Ihr Forschungsteam
des Instituts fir Technologie und Management im Baubetrieb

» Umleitung auf Schlussseite von Umfrage Online






C Anhang zu Kapitel 6

C.1 Umfrage zu Anforderungen an die
Prognosegenauigkeit
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Erwartungshaltung zur Giite von Bauterminplanen
(Umfrage)

Seite 1

6 Fragen - max. 6 Minuten

Sehr geehrte Damen und Herren,

im Rahmen meiner Dissertation am Institut fiir Technologie und Management im Baubetrieb des Karlsruher Instituts flir
Technologie (KIT) méchte ich Sie herzlich zur Teilnahme an dieser Umfrage einladen. Inhalt der Umfrage ist die
Erwartungshaltung zur Giite der Terminplanung von Bauprojekten mit Fokus auf der Bauausfiihrung. Mit Ihrem Feedback tragen
Sie dazu bei, die Erwartungshaltung von Auftraggebern und -nehmern zu quantifizieren und zu vergleichen.

Falls Sie Interesse an den Ergebnissen, weitere Kommentare oder Anregungen haben, senden Sie bitte eine Email an:
svenja.oprach@kit.edu

Die Bearbeitung der Umfrage nimmt in etwa 6 Minuten in Anspruch. Ihre Angaben werden anonym erhoben. Es kénnen keine
Ruckschlusse auf lhre Person oder Ihr Unternehmen gemacht werden.

Vielen Dank fiir Inre Unterstiitzung!

Angaben zur Organisation und lhrer Person

Bitte wéhlen Sie die primére Rolle Ihrer Organisation. *

O Eigenbedarfsbauherr Q Bauunternehmen

O BOT-Bauherr O Planer

O Projekttrager Q Berater

O Investor O Nachunternehmer
O Bautréger O Behérde

O Anderes und zwar... |

Bitte wéahlen Sie Spezialisierung lhrer Organisation (Mehrfachauswahl méglich). *

D Fertighduser D Hochbau

D Ingenieurbau C] Industriebau

D Tiefbau D Schllsselfertigbau
D Verkehrsbau

D Anderes und zwar... |



Bitte wéahlen Sie die GroBe lhres Unternehmens (gemessen an Beschéftigten und Umsatz). *

() Keinstunternehmen (bis 9 Beschaftigte, bis 2 Mill. € Umsatz)
O Kleines Unternehmen (bis 49 Beschaftigte, bis 10 Mill. € Umsatz)
O Mittleres Unternehmen (bis 249 Beschaftigte, bis 50 Mill. € Umsatz)

O GroBunternehmen (lUber 249 Beschéftigte, Giber 50 Mill. € Umsatz)

Bitte nennen Sie lhre Berufserfahrung in der Bauwirtschaft in Jahren. *

Abfrage Ihrer Erwartungshaltung

Ich bin immer noch mit dem Ergebnis des Bauprojektes zufrieden, wenn sich die Bauausfiihrung um maximal ...
% verzogert gegeniiber der entsprechenden Terminplanung.

0% langsamer gegeniiber dem Terminplan (bzw. die Bauausfiihrung ist identisch wie im entsprechenden
Terminplan geplant)

100% langsamer gegeniiber dem Terminplan (bzw. die Bauausfiihrung ist doppelt so langsam wie im
entsprechenden Terminplan geplant) *

0% 10% 20% 100%

Ablaufplan der
Bauausfiihrung

Grobterminplan
Bauausfiihrung

Generalablaufplan

o o0 O O O O O
o o0 O O O O O
o o0 O O O O O
O o0 O O O O O

OO0 0O O

O O
O O
O O
O O

OO0 0O O

Rahmenterminplan



Ich bin immer noch mit dem Ergebnis des Bauprojektes zufrieden, wenn die Bauausfiihrung um maximal ... %

schneller ist gegeniiber der entsprechenden Terminplanung.

0% schneller gegeniiber dem Terminplan (bzw. die Bauausfiihrung ist identisch wie im entsprechenden

Terminplan geplant)

100% schneller gegeniiber dem Terminplan (bzw. die Bauausfiihrung ist doppelt so schnell wie im

entsprechenden Terminplan geplant) *

0% 10% 20%

Ablaufplan der
Bauausfiihrung Q
Grobterminplan
Bauausfiihrung O

Generalablaufplan Q

O
O
O
O

000 O
OO0 O

Rahmenterminplan O

» Umleitung auf Schlussseite von Umfrage Online (2ndern)

40%

OIORONG,

50%

000 O

60%

OO0 O

O
O
O
O

O
O
O
O

O
O
O
O

100%

000 O



C.2 Datensitze aus Teheran, Iran, und San Francisco, USA

C.2 Datensatze aus Teheran, Iran, und San
Francisco, USA

Die Tabellen C.1 und C.2 beschreiben mit 29 Features die Projekte in Teheran,
Iran. Der Datensatz ist verfiigbar unter https://archive.ics.uci.edu/ml
/datasets/Residential+Building+Data+Set.

Tabelle C.1: Datensatz 1: Teheran, Iran (1/2)

Projekt-physische und finanzielle Variablen

V-1 Projektort anhand von Postleitzahlen N/A
V-2 Gesamtgeschossfliche des Gebiudes m?
V-3 Grundstiicksfliche m?
Vorldufig geschitzte Gesamtbaukosten auf der Grundlage 10990000 ?RR
V-4 . . . (Wihrung in Iran
der Preise zu Beginn des Projekts .
(Rial))
V.5 Yorléuﬁge ASchéitzung fier Baukosten auf der Grundlage der Preise, 10000 IRR
die zu Beginn des Projekts galten
Aquivalente vorliufige geschitzte Baukosten auf der Grundlage der
V-6  Preise zu Beginn des Projekts in einem ausgewihlten 10000 IRR
Basisjahr (z.B. 1383 (iranischer Kalender))
V-7  Dauer der Bauarbeiten Zahl in Zeiteinheiten
V-8 Preis der Einheit zu Beginn des Projekts pro m? 10000 IRR
V-9 Tatsichliche Verkaufspreise (Output) 10000 IRR
V-10 Tatsichliche Baukosten (Leistung) 10000 IRR
V-11 Die Anzahl der erteilten Baugenehmigungen N/A
V12 Index der Gebédudedienstleistungen (BSI) (stellt die Gesamtsumme der Auftrige N/A

fiir Subunternehmer dar, z. B. Lohne fiir Arbeiter und Rohrinstallationen)
GroBhandelspreisindex (WPI) (oder Erzeugerpreisindex stellt die Kosten
V-13 eines Warenkorbs von Lebensmitteln/Dienstleistungen dar, um Inflation/Deflation N/A
zu erkennen (U.S. Dept. of Labor 2015)) fiir Baumaterialien fiir das Basisjahr
V-14 Gesamtgeschossflachen der von der Stadt/Gemeinde erteilten Baugenehmigungen m?
Kumulative Liquiditit (zeigt, wie schnell verschiedene Arten

V-15 . 10000000 IRR
von Vermogenswerten in Bargeld umgewandelt werden konnen)

V-16 Investitionen des Privatsektors in neue Gebiude 10000000 IRR

V-17 Bodenpreisindex fiir das Basisjahr 10000000 IRR

Vo138 Die Anzahl der von den Banken in einer Zeitauflosung N/A

(d.h. einem Quartal (persischer Kalender)) vergebenen Kredite
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Tabelle C.2: Datensatz 1: Teheran, Iran (2/2)

Wirtschaftliche Variablen und Indizes

V-19 Die Hohe der von den Banken in einer Zeitspanne gewihrten Kredite 10000000 IRR

V-20 Der Zinssatz fiir ein Darlehen in einer zeitlichen Auflésung %

V2l Die duru.:hschnittlichen .Baukosten von Gebiuden des privaten Sektors 10000 IRR
zum Zeitpunkt der Fertigstellung des Baus

V22 Der Durchschnitt der Baukosten von Gebduden im privaten 10000 IRR/m2

Sektor zu Beginn der Bauarbeiten
V-23 Offizieller Wechselkurs gegeniiber dem Dollar IRR
Inoffizieller (StraBenmarkt-) Wechselkurs gegeniiber dem Dollar

V24 . . . IRR
(wird nur in Landern mit kontrollierten Wéhrungen verwendet)
Verbraucherpreisindex (VPI) im Basisjahr (représentiert die Verdnderung

V-25 der Preise eines Warenkorbs von Waren und Dienstleistungen, N/A
die von stidtischen Haushalten gekauft werden (U.S. Dept. of Labor 2015)

V-26 VPI fiir Wohnung, Wasser, Brennstoff Ene'rg'le m

Basisjahr

V27 Aktienmarktindex (stellt die Riickzahlungsbedingungen von Investitionen N/A
im Aktienmarkt dar)

V-28 Einwohnerzahl der Stadt N/A

V-29 Goldpreis pro Unze IRR
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Tabelle C.3 beschreibt mit zehn Features die Projekte in San Francisco, USA.
Der Datensatz ist verfiigbar unter: https://data.sfgov.org/Housing-and-

Buildings/Building-Permits/i98e-djp9.

Tabelle C.3: Datensatz 2: San Francisco, USA

Projekt-physische und finanzielle Variablen

V-1  Erstellungsdatum der Genehmigung

V-2 Datum des ersten Baudokuments

V-3 Datum der Fertigstellung

V-4 Stralenname

V-5 Uberarbeitete Kosten

V-6 Vorgeschlagene Einheiten

V-7 Vorgeschlagene Stockwerke

V-8  Beschreibung der vorgeschlagenen Bauweise
V-9  Plansitze

V-10 Nachbarschaften

Datum & Zeit
Datum & Zeit
Datum & Zeit
Text

Numerisch in USD
Numerisch
Numerisch

Text

Numerisch

Text
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C.3 Externe Marktbeschreibende Daten

In Tabelle C.4 und C.5 sind 65 Variablen enthalten, mit denen die wirtschaftliche
und politische Lage eines Landes beschrieben werden kann. Die Daten sind fiir
das jeweilige Land unter folgenden Links verfiigbar: https://data.oecd.or
g/ and https://www.theglobaleconomy.com/. Es wurden fiir das entspre-
chende Land die Variablen fiir die Dauer der Bauausfithrung extrahiert.
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Tabelle C.4: Externe Daten zur Beschreibung der wirschaftlichen und politischen Lage (1)

Quelle: https://data.oecd.org/

V-1 Investitionen in Anlagegiiter % der Bruttoanlageinvestitionen (BAI)
V-2 Reale BIP-Prognose jahrliche Wachstumsrate (%)
V-3 Beschiftigung im Baugewerbe tausend Personen
V-4 Gearbeitete Stunden Stunden/Arbeiter
V-5 Inflation (CPI) jahrliche Wachstumsrate (%)
V-6 Preise fiir Hiuser langfristiger Durchschnitt = 100
V-7  Bebautes Gebiet Quadratmeter pro Kopf
V-8  Verbrauchervertrauensindex (CCI) langfristiger Durchschnitt = 100 (0-200)
V-9  Geschiiftsvertrauensindex (BCI) langfristiger Durchschnitt = 100 (0-200)
V-10 Bevélkerung Millionen Menschen
V-11 Erwerbstitige Bevolkerung Millionen Menschen
V-12 Preisniveauindex OECD =100
Quelle: https://www.theglobaleconomy.com/
V-13 Kapitalanlage Milliarde USD
V-14 Wechselkurse Einheiten der Landeswihrung pro U.S. Dollar
V-15 Arbeitslosenzahl Prozent
V-16 Erwerbstitigenquote Prozent
V-17 Ausgaben der Regierung Milliarde USD
V-18 Prognose der Investitionen Verhiltnis zwischen Gesamtinvestitionen und BIP
V-19 Wettbewerbsfihigkeit - Index des Weltwirtschaftsforums (1) 1-7
V-20 Wettbewerbsfihigkeit - Index des Weltwirtschaftsforums (2) 0-100
V-21 Schattenwirtschaft Prozent des BIP
V-22 Kontrolle der Korruption -2.5 schwach; 2.5 stark
V-23 Index der politischen Stabilitit -2.5 schwach; 2.5 stark
V-24 Kurzfristiges politisches Risiko 1=gering, 7=hoch
V-25 Mittel-/langfristiges politisches Risiko 1=gering, 7=hoch
V-26 Internetnutzer, Prozent der Bevolkerung Prozent
V-27 Qualitit der Stralen 1=gering, 7=hoch
V-28 Innovationsindex 0-100
V-29 Export von Informationstechnologie Prozent der gesamten Warenexporte
V-30 Bankkredite an Staat und 6ffentliche Unternehmen Prozent des BIP
V-31 Anzahl der borsennotierten Unternehmen Anzahl
V-32 Innovationsindex 0-100
V-33 Index der Eigentumsrechte 0-100
V-34 Index der Freiheit von Korruption 0-100
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Tabelle C.5: Externe Daten zur Beschreibung der wirschaftlichen und politischen Lage (2)

Quelle: https://www.theglobaleconomy.com/

V-35
V-36
V-37
V-38
V-39
V-40
V-41
V-42
V-43
V-44
V-45
V-46
V-47
V-48
V-49
V-50
V-51
V-52
V-53
V-54
V-55
V-56
V-57
V-58
V-59
V-60
V-61
V-62
V-63
V-64
V-65

Index der fiskalischen Freiheit

Index der unternehmerischen Freiheit
Index der Arbeitsfreiheit

Index der monetiren Freiheit

Index der Handelsfreiheit

Index der Investmentfreiheit

Index der finanziellen Freiheit
Wirtschaftliche Freiheit, Gesamtindex
Gesundheitsausgaben pro Kopf
Todesrate

Armut

Offentliche Ausgaben fiir Bildung
Globalisierungsindex

Index der wirtschaftlichen Globalisierung
Index der politischen Globalisierung
Index der sozialen Globalisierung
Prozentsatz der Weltbevolkerung
Prozentsatz des weltweiten BIP
Prozent der weltweiten Exporte
Prozent der weltweiten Importe
Wertschopfung der Industrie
Mehrwert der Dienstleistungen
Mengenindex der lokalen Anbieter
Gliicksindex

Index der menschlichen Entwicklung
Landfliche

Hauspreisindex (HPI)
Baugenehmigungen

Reale Preise fiir Wohnimmobilien im Vergleich zum Vorjahr

Verbraucherpreisindex (CPI)
Staatliche Ausgaben

0-100

0-100

0-100

0-100

0-100

0-100

0-100

0-100

USD pro Einwohner

pro 1000 Personen

Prozent der Bevolkerung
Prozent des BIP

0-100

0-100

0-100

0-100

Prozent

Prozent

Prozent

Prozent

Milliarde USD

Milliarde USD

1=gering, 7=hoch
O=ungliicklich, 10=gliicklich
0-1

Quadratkilometer
prozentuale Verdnderung; Basisjahr = 100
Anzahl

prozentuale Verdnderung
prozentuale Veridnderung; Basisjahr = 10
Milliarden Wihrungseinheiten
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C.4 Python Code

# Auswertung: Prognose Dauer von Bauprojekten
## Import der bendtigten Bibliotheken

[@ip install tensorflow==1.14.0

J%tensorflow_version 1.x

import numpy as np
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

# Bibliotheken fur System I/0
import os

import io

# Sklearn: universelle Bibliothek im ML-Bereich

from sklearn import preprocessing

# Keras: Bibliothek fur KNN

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Activation, Dropout
from keras.optimizers import rmsprop

# Bibliotheken, um Daten aus Google Drive zu laden
from pydrive.auth import GoogleAuth

from pydrive.drive import GoogleDrive

from google.colab import auth

from oauth2client.client import GoogleCredentials
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# XGBoost ©s an optimized distributed gradient boosting library

import xgboost as xgb

# Talos zur Optimierung von Keras KNN

[bip install talos

import talos as ta

from talos.utils.best_model import best_model, activate_model
from talos.model.normalizers import lr_normalizer

# Shap Bibliothek: A game theoretic approach to
explain the output of any machine learning model.
pip install shap

import shap

# gradient boosting on deciston trees (Similar to XGBoost)
[bip install catboost

## Wahl des Modus & Setzen des Seeds

Wahl des entsprechenden Modus durch setzen der
Konstante MODE.

Mégliche Optionen: "1a", "1b", "2a", "2b"

Setzen des Seeds zur Reproduzierbarkeit des

Zufallszustands
MODE = "2a"
SEED = 314

## Auswahl des Datensatzes

Wahl der gewiinschten Datenquelle, d.h. ausfiihren
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des entsprechenden Blocks

Der Datensatz muss in einer csv-Datei vorliegen.
Spalteniiberschriften miissen vorhanden sein. Die
Zielvariablen miissen 'Duration' bzw. 'Cost' benannt

sein.

# A: Irandatensatz ohne externen Daten - nicht
bereinigt (Schritt a)

datasource = "https://drive.google.com/open?id=1z4c
01xV7HktVoqPpnn7j_xMOy0Z2Y5yY"

datagoogleid = "1z4c0lxV7HktVoqPpnn7j_xMOy0Z2Y5yY"

decimalseperator = ","

# B: Irandatensatz mit externen Daten - nicht
bereinigt (Schritt b)

datasource = "https://drive.google.com/open?id=1X8I
Y9fsKx1_2KQhcGDQUuOn-e9Mq2WFu"

datagoogleid = "1X8IY9fsKx1l_2KQhcGDQUuOn-e9Mg2WFu"

decimalseperator = ","

# C: Irandatensatz mit externen Daten - bereinigt
(Schritt c)

datasource = "https://drive.google.com/open?id=13LN
qNopyZuKAC1bagKWYPbdBMaCsqGQL"

datagoogleid = "13LNgNopyZuKAC1bagKWYPbdBMaCsqGQL"

decimalseperator = ","

# B: NY Datensatz ohne externen Daten - nicht
bereinigt - Appartments (Schritt b)

datasource = "https://drive.google.com/open?id=1hcm
JPid17QRELQvYR4RbogyDG59eBYGa"

datagoogleid = "1hcmJPid17QRELQvYR4RbogyDG59eBYGa"
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decimalseperator = ","
#Fold=3 -> Catboost: 55,98 Tage (ohne exzterne

Daten@)

# B: NY Datensatz mit externen Daten - nicht
bereinigt - Schulen (Schritt b)

datasource = "https://drive.google.com/open?id=1pCQ
jwyKdBSImnKi2BP-vUFKMH-sH7x4x"

datagoogleid = "1pCQjwyKdBSImnKi2BP-vUFKMH-sH7x4x"

decimalseperator = ","

## Laden und einlesen der Datenbank

# Laden und einlesen der zuvor ausgewdahlten
Datenbank

auth.authenticate_user()

gauth = GoogleAuth()

gauth.credentials =
GoogleCredentials.get_application_default()
drive = GoogleDrive(gauth)

file = drive.CreateFile({'id': datagoogleid})
data = pd.read_csv(io.StringI0(file.GetContentStrin
g()), sep="';

', decimal=decimalseperator, header=0)

## Datenvorbereitung
Funktion, die bei den verschiedenen Algorithmen
aufgerufen wird und somit jeweils die Daten passend

vorbereitet

from pandas import read_csv
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from numpy import nan
data.fillna(data.mean(), inplace=True)

#outlier detection

df = pd.DataFrame(data)
Q1 = df.quantile(0.25)
Q3 = df.quantile(0.75)
IQR = Q3 - Q1

print (IQR)

data = df [“((df < (Q1 - 1.5 * IQR)) |(df > (Q3 + 1.5
* IQR))) .any(axis=1)]

def prepare_data(data, target, delete_nans=True,
convert_categorical=True, normalize=True,
splitratio=0.8, seed=SEED):

if (delete_nans == True):
#dusgabe der Daten vor Entfernung der
Leerdaten
print ('Mit Leerdaten: ' + str(data.shape))

#Loschen von Projekten, in denen die Dauer
fehlt
#data = data.dropna(azis=0,

subset=['Duration'])
#Loschen von Projekten, in denen die Dauer 0

ist
data = datal[~datal['Duration'].isin([0])]
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292

#lusgabe der Daten mnach Entfernung der
Leerdaten
print('Ohne Leerdaten: ' + str(data.shape))

if (convert_categorical == True):
#Ausgabe der Daten wvor One Hot Codierung
print('Vor One Hot Codierung: ' +
str(data.shape))

# One Hot Codierung
data = pd.get_dummies(data)

#Ausgabe der Daten nach OUne Hot Codierung
print('Nach One Hot Codierung: ' +
str(data.shape))

if (normalize == True):
# Normalistieren der Daten [Werte zwischen 0
und 1], auBer Target
tmp = data
data_min = data.min()
data_max = data.max()
data = (data - data_min) / (data_max -
data_min)
data[target] = tmp[target]

# Trennung Trainings-/ Testdaten
train = data.sample(frac=splitratio,
random_state=seed)

test = data.drop(train.index)

return train, test
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## Datenverteilung
### Schieflage und Kurtosis

import seaborn as sns

from scipy.stats import norm, skew

# Verteilungsplot

sns.distplot(datal['Duration'], kde=True, fit=norm)
(mu,sigma)=norm.fit(data['Duration'])
plt.legend(['Normal dist. ($\mu=${:.2f} and
@\sigma=E {:.2f}) ' .format(mu,sigma)], loc='best')
plt.xlabel('Duration')

plt.ylabel('Frequency"')

plt.title('Duration Verteilung')

# Werte der Skewness und Kurtosis
print ("Skewness: %f"7, datal['Duration'].skew())
print ("Kurtosis: %f"% datal['Duration'].kurt())

### Standardisierung mit loglp

y_loglp = np.loglp(data['Duration'])
sns.distplot(y_loglp, fit=norm)
(mu,sigma) = norm.fit(y_loglp)

plt.legend(['Normal dist. ($\mu=$ {:.2f} and
@\sigma=E {:.2f}) ' .format (mu,sigma)], loc='best')
plt.xlabel('Duration')

plt.ylabel('Frequency')

plt.title('Duration Verteilung nach
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log-Transformation')

#Schieflage und Kurtosis
print ("Skewness: %f"} y_loglp.skew())
print ("Kurtosis: %f"J, y_loglp.kurt())

### (-Q-Plot nach der log-Transformation

from scipy import stats

res = stats.probplot(np.logip(datal'Duration']),
plot=plt)

plt.title('Q-Q-Plot der Dauer nach der
log-Transformation')

plt.show()

#Skewness aller numerischen Features tuberprifen
skewed_feats = data.apply(lambda x:
skew(x.dropna())) .sort_values(ascending=False)
skewness = pd.DataFrame({'Skew' :skewed_feats})
skewness.head (250)

## Auswahl der Merkmale und Trennung von

Zielvariable

Definiert die Funktionen, die bei den jeweiligen
Algorithmen nach der Vorbereitung der Daten
aufgerufen werden, um die relevaten Features je nach

Modus aufzurufen.

def select_data(train, test, target,
unwanted_features=[]):
if target not in unwanted_features:
unwanted_features.append(target)
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train_target = train.loc[:, target]
test_target = test.loc[:, target]
for feature in unwanted_features:

if feature in train:

train_data = train.drop(columns=[feature])

test_data = test.drop(columns=[feature])

return train_data, train_target, test_data,

test_target

def select_mode (mode) :
duration = "Duration"
cost = "Costs"
target_la = target_2a = duration
target_1b = target_2b
cost_dependent_features = ["Costs", cost] #

Preis/mﬁ

# 1la) Vorhersage der Dauer exklusive Kosten

cost

Trainingsdaten
if mode == "1la":

return target_la, cost_dependent_features

# 1b) Vorhersage der Kosten exklustive Dauer
Trainingsdaten
elif mode == "1b":

return target_1b, ([duration] +

cost_dependent_features)

# 2a) Vorhersage der Dauer inklusive Kosten
Trainingsdaten
elif mode == "2a":

return target_2a, []

V-8:

n

n

n
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# 2b) Vorhersage der Kosten exlusive Dauer in
Trainingsdaten
elif mode == "2b":

return target_2b, cost_dependent_features

else:
raise ValueError(str(mode) + " is not a valid

mode.")
# Regression
### Feature Auswahl

target, unwanted_features = select_mode (MODE)
train, test = prepare_data(data,
target,
delete_nans=False,
convert_categorical=True,
normalize=False)
train_data, train_target, test_data, test_target =
select_data(train, test, target, unwanted_features)
#definition features and target wvariable
# x = train.drop(['Duration'], azis=1, inplace = False)
# y = train['Duration’']
X = train_data
y = train_target

#Feature Selection using Random Forest
from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

#do not use RandomForestClassifier!

#parameter setting
# rf = RandomForestRegressor(maz_features=100)
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rf = RandomForestRegressor ()

rf. fit(x,y)

importances = pd.DataFrame({'feature':x.columns,
"importance' :np.round(rf.feature_importances_,3)})
importances = importances.sort_values('importance',

ascending=False) .set_index('feature')

#display 25 most important features

import matplotlib.pyplot as plt

Jmatplotlib inline

importances.head(25) .plot(kind="'bar',figsize=(30,20
) ,alpha=1,

width = 0.8,facecolor = 'yellowgreen',
edgecolor = 'white',lw=1,fontsize=40)
plt.tick_params(labelsize=18)

fontl = {'family': 'Times New Roman','weight':
'normal','size': 50,}

legend = plt.legend(prop=fontl)

font2 = {'family': 'Times New Roman','weight':
'normal', 'size': 50,}

plt.xlabel('Features', font2)

font3 = {'family': 'Times New Roman','weight':
'normal','size': 50,}
plt.ylabel('Correlation', font3)

### Ranking der Features
Heatmap

import seaborn as sns
#Top 25 in der Heatmap

k = 26 #include target 'Duration’
corrmat = data.corr()
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cols = corrmat.nlargest(k,

'Duration') ['Duration'].index

cm = np.corrcoef (datalcols].values.T)
sns.set(font_scale = 1.6)

plt.figure(figsize = (30,20))

hm = sns.heatmap(cm, cbar=True,
annot=True,square=True,fmt="'.2f"',cmap="'Y1GnBu',
linewidths=.5,

annot_kws={'size':
16},ytick1abels=cols.values,xticklabels=cols.values)
plt.show()

##Regressionsanalyse

import numpy as np
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

# cols_ratio = ['Cost', 'V-2', 'V-18.4"', 'V-28.4",
'y-28', 'v-27', 'V-27.1', 'vV-18', 'V-24', 'V-27.3"']
cols_ratio = cols.to_list() [1:5]

cols_target = ['Duration']

#pd.plotting.scatter
grr = pd.plotting.scatter_matrix(train[cols_target +
cols_ratio]
,C = train_target
,figsize=(20, 20)

,marker = 'o'
,hist_kwds={'bins'
: 20}

,s = 15

,alpha = 0.8)
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for ax in grr.ravel():

ax.set_xlabel (ax.get_xlabel(), fontsize = 15,

rotation = 90)
ax.set_ylabel(ax.get_ylabel(), fontsize = 15,

rotation = 0)

plt.show()

##Lineare Regression

datal[['Costs']]
datal['Duration']

y

from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test

train_test_split(X, y, test_size = 0.3,

random_state = SEED)

from sklearn.linear_model import LinearRegression
lr = LinearRegression()

lr.fit(X_train, y_train)

print('------ Lineare Regression ----- ")

print ('Funktion via sklearn: y = %,.3f * x + %.3f"' %
(1r.coef_[0], 1lr.intercept_))

print ("Alpha: {}".format(lr.intercept_))

print ("Beta: {}".format(lr.coef_[0]))
print("Training Set R? Score:

{:.2f}" . format(lr.score(X_train, y_train)))
print("Test Set R2 Score:
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{:.2f}" . format(lr.score(X_test, y_test)))
print ("\n")

plt.figure(figsize=(10,10))
plt.scatter(X_train, y_train, color = 'blue')
# Blaue Punkte sind Trainingsdaten
plt.scatter(X_test, y_test, color = 'green')

# Grine Punkte sind Testdaten
plt.plot(X_train, lr.predict(X_train), color =
'red')

plt.xlabel(X_train.columns[0])
plt.ylabel(cols_target[0])

plt.show()

##Polynominale Regression
from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures
quadratic = PolynomialFeatures(degree = 3)

X_train_quad = quadratic.fit_transform(X_train)
X_test_quad = quadratic.fit_transform(X_test)

pr = LinearRegression()
pr.fit(X_train_quad, y_train)

X_fit = np.arange(X_train.min().values,
X_train.max() .values)

X_fit = X_fit[:, np.newaxis]

X_fit_quad = quadratic.fit_transform(X_fit)
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## Deciston Tree Regressor

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor
tree = DecisionTreeRegressor (max_depth=5)
tree.fit(X_train, y_train)

plt.figure(figsize=(10,10))
plt.scatter(X_train, y_train, color = 'blue')
plt.scatter(X_test, y_test, color = 'green')
plt.plot(X_train, lr.predict(X_train), color =
'red', linewidth = 2.0)

plt.plot(X_fit, pr.predict(X_fit_quad), color =
'purple', linewidth = 2.0)

plt.plot(X_fit, tree.predict(X_fit), color =
'orange', linewidth = 2.0)
plt.xlabel(X_train.columns[0])
plt.ylabel(cols_target[0])

plt.show()
#Classfication
### Random Forest Modellierung

from sklearn import preprocessing

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

target, unwanted_features = select_mode (MODE)
train, test = prepare_data(data,
target,
delete_nans=False,
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convert_categorical=True,
normalize=False)
train_data, train_target, test_data, test_target =

select_data(train, test, target, unwanted_features)

RF = RandomForestRegressor( n_estimators=500,
max_depth=6,
min_samples_split=2,
min_samples_leaf=2,
max_features=10,

Min_weight_fraction_leaf=0)

RF.fit(train_data, train_target)

y_pred = RF.predict(test_data)

#average error of Duration
MD=sum(abs(y_pred - test_target)/len(y_pred))

#Normalized RMSE

RMSE=(sum(((y_pred) - (test_target))*((test_target)
- (test_target))/len(y_pred)))**0.5

print('average error of Duration=',6MD)

print ('root-mean-square error of Duration=',6RMSE)

#Random Forest Visualization

from sklearn.tree import export_graphviz

estimator = RF.estimators_[5]

export_graphviz(estimator, out_file='tree.dot',
class_names=['Duration'],
rounded = True, proportion = False,
precision = 0, filled = True)

mdot -Tpng tree.dot -o tree.png

from IPython.display import Image

Image(filename = 'tree.png')
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#plot one tree of XGboost

import xgboost as xgb

model = xgb.XGBRegressor(n_estimators=166,
learning_rate=0.05,max_depth=6)
model.fit(train_data, train_target,
early_stopping_rounds=5, eval_set=[( test_data,
test_target)], verbose=True)
xgb.to_graphviz(model)

#print

#### Model Tuning Random Forest
from sklearn.model_selection import GridSearchCV
from sklearn.model_selection import StratifiedKFold

from sklearn.metrics import roc_auc_score

#search the best parameter using param_grid

param_grid = { 'max_features': ['auto', 'sqrt',
'log2'],

'max_depth': [5,6,10,13],

}

rfc = RandomForestRegressor ()

CV_rfc = GridSearchCV(estimator=rfc,
param_grid=param_grid, cv=10)
CV_rfc.fit(train_data, train_target)
CV_rfc.best_params_

## Gradient Boosting Regression Modelling

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
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from sklearn import ensemble
from sklearn import datasets
from sklearn.utils import shuffle

from sklearn.metrics import mean_squared_error

# Fit regression model
params = {'n_estimators': 500, 'max_depth': 4,
'min_samples_split': 2,

'learning_rate': 0.01, 'loss': 'ls'}

clf = ensemble.GradientBoostingRegressor (**params)

clf . fit(train_data, train_target)

mse = mean_squared_error(test_target,
clf .predict(test_data))

print ("MSE: %.4f" 9 mse)

# Plot training deviance

# compute test set deviance
test_score = np.zeros((params['n_estimators'],),
dtype=np.float64)

for i, pred_target in

enumerate (clf.staged_predict(test_data)):
test_score[i] = clf.loss_(test_target,
pred_target)

plt.figure(figsize=(12, 30))

plt.subplot(1l, 2, 1)

plt.title('Deviance')
plt.plot(np.arange(params['n_estimators']) + 1,
clf.train_score_, 'b-',

label='Training Set Deviance')
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plt.plot(np.arange(params['n_estimators']) + 1,

test_score, 'r-',
label='Test Set Deviance')

plt.legend(loc="'upper right')

plt.xlabel('Boosting Iterations')

plt.ylabel('Deviance')

# Plot feature importance

feature_importance = clf.feature_importances_

# make importances relative to mazxr importance
feature_importance = 100.0 * (feature_importance /
feature_importance.max())

sorted_idx = np.argsort(feature_importance)

pos = np.arange(sorted_idx.shape[0]) + .5
plt.subplot(l, 2, 2)

plt.barh(pos, feature_importance[sorted_idx],
align="'center')

# plt.yticks(pos, data.feature_names[sorted_idz])
plt.yticks(pos, data.columns[sorted_idx].to_list())
plt.xlabel('Relative Importance')
plt.title('Variable Importance')

plt.show()

##XGB Rregression Modelling

# plot decision tree

from numpy import loadtxt

from xgboost import XGBClassifier
from xgboost import plot_tree

import matplotlib.pyplot as plt

# fit model mo training data
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model = XGBClassifier()

model.fit(train_data, train_target)

# plot

plot_tree(model, num_trees=16)

# wenn Ansicht von Links nach Rechts

# plot_tree(model, num_trees=6, rankdir='LR')
plt.show()

## LightGBM Modelling

import lightgbm as 1lgb

import pandas as pd

if 1lgb.compat.MATPLOTLIB_INSTALLED:
import matplotlib.pyplot as plt

else:
raise ImportError('You need to install matplotlib
for plot_example.py.')

print('Loading data...')

# create dataset for lightgbm

lgb_train = lgb.Dataset(train_data, train_target)
lgb_test = lgb.Dataset(test_data, test_target,
reference=1gb_train)

# specify your configurations as a dict
params = {'num_leaves': 5,
'metric': ('11', '12'),

'verbose': 0}

evals_result = {} # to record eval results for
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plotting
print('Starting training...')

# train

gbm = 1lgb.train(params,
lgb_train,
num_boost_round=100,
valid_sets=[1lgb_train, lgb_test],
#feature_name=['f"' + str(i + 1) for
i in range(train_data.shape[-1])],
categorical_feature=[21],
evals_result=evals_result,

verbose_eval=10)

print ('Plotting metrics recorded during
training...')

ax = lgb.plot_metric(evals_result, metric='11")
plt.show()

print ('Plotting feature importances...')
ax = lgb.plot_importance(gbm, max_num_features=10)
plt.show()

print('Plotting 54th tree...') # one tree use
categorical feature to split

ax = lgb.plot_tree(gbm, tree_index=53, figsize=(15,
15), show_info=['split_gain'])

plt.show()

print('Plotting 54th tree with graphviz...')

graph = lgb.create_tree_digraph(gbm, tree_index=53,
name='Treeb54"')

307



C Anhang zu Kapitel 6

graph.render (view=True)
##Catboost Modellierung

import numpy as np
import catboost

from catboost import CatBoostRegressor, Pool

# find non-numerical
is_cat = (train_data.dtypes != float)

# fill 2n NalNs for non-numericals
for feature, feat_is_cat in
is_cat.to_dict() .items():
if feat_is_cat:
train_data[feature] .fillna("NAN",

inplace=True)

cat_features_index = np.where(is_cat) [0]

pool = Pool(train_data, train_target,

cat_features=cat_features_index,
feature_names=list(train_data.columns))

#model = CatBoostClassifier(
#maxz_depth=6, wverbose=False, maz_ctr_complexity=1,
iterations=2) .fit(pool)

model = CatBoostRegressor(
max_depth=2, verbose=False,
max_ctr_complexity=1, random_seed=42,
iterations=2) .fit(pool)

model.plot_tree(
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tree_idx=0,
pool=None

# Prediction accuracy of classification ohne KNN

(incl. Stacking Ensemble)

import numpy as np
import pandas as pd
Jmatplotlib inline
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
color = sns.color_palette()
sns.set_style('darkgrid')
import warnings
def ignore_warn(*args, **kwargs):

pass
warnings.warn = ignore_warn
from scipy import stats
from scipy.stats import norm, skew
from sklearn.pipeline import make_pipeline #using a
pipeline we can chain together modeling and scaling
where it is neccesary
from sklearn.preprocessing import RobustScaler
#scaling in pipeline (robust to outliers!)
from sklearn.base import BaseEstimator,
TransformerMixin, RegressorMixin, clone
from sklearn.model_selection import KFold,
cross_val_score, train_test_split
from sklearn.metrics import mean_absolute_error
from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor,
GradientBoostingRegressor
import xgboost as xgb
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import lightgbm as 1lgb
import catboost
from catboost import CatBoostRegressor

import keras

from keras.layers import Dense, Dropout
from keras import metrics

from keras import backend as K

from keras.wrappers.scikit_learn import
KerasRegressor

from keras import optimizers

#K-folds wvalidation to evaluate machine learning
models
n_folds = 10

def scores(model):
kf = KFold(n_folds, shuffle=True,
random_state=SEED) .get_n_splits(train_data.values)
scores= -cross_val_score(model, train_data.values,
train_target.values,
scoring='neg_mean_absolute_error', cv=kf)

return(scores)

#parameters without Model Tunning

#Random Forest

RF = RandomForestRegressor (max_depth=10,
random_state=SEED,
max_features='auto')

#Gradient Boosting Regression

GBoost = GradientBoostingRegressor(learning_rate=0.

1, max_depth=3, random_state=SEED,

max_features='auto')
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#XGBoost

model_xgb = xgb.XGBRegressor (learning_rate=0.08,
max_depth=3,
min_child_weight=4,

max_features='auto')

#L1ghtGBM

model_lgb = 1lgb.LGBMRegressor (num_leaves=200,
max_depth=10)

#Catboost:

model_catboost = CatBoostRegressor (max_depth=6,
verbose=0)

#Base models scores

score = scores(RF)

print ("Random Forest score:",score.mean())

score = scores(GBoost)

print ("GBRT score:",score.mean())

score = scores(model_xgb)

print ("XGBoost score:",score.mean())

score = scores(model_lgb)

print ("LightGBM score:",score.mean())

score = scores(model_catboost)

print ("Catboost score:",score.mean())

models_score = pd.DataFrame ({"random forest":
scores(RF),
"gboost": scores(GBoost),
"xgboost": scores(model_xgb),
"lightgbm": scores(model_xgb),
"catboost": scores(model_lgb),
"stacked models":

scores (model_catboost)})

311



C Anhang zu Kapitel 6

models_score.plot.bar ()

plt.legend(loc='center left', bbox_to_anchor=(1.0,
0.5))

plt.show()

#Stackingmodels with meta-model
#definite StackingdveragedModels
class StackingAveragedModels (BaseEstimator,

RegressorMixin, TransformerMixin):

def __init__(self, base_models, meta_model,
n_folds=10):
self .base_models = base_models
self .meta_model = meta_model
self.n_folds = n_folds

def fit(self, data, target):
self.base_models_ = [1list() for target in
self .base_models]
self .meta_model_ = clone(self.meta_model)
kfold = KFold(n_splits=self.n_folds,
shuffle=True, random_state=SEED)
# Train cloned base models then create
out-of-fold predictions
# that are needed to train the cloned meta-model
out_of_fold_predictions =
np.zeros((data.shape[0], len(self.base_models)))
for i, model in enumerate(self.base_models):
for train_index, holdout_index in
kfold.split(target, data):
instance = clone(model)
self .base_models_[i] .append(instance)
instance.fit(data[train_index],

312



C.4 Python Code

target [train_index])
y_pred =
instance.predict(datalholdout_index])
out_of_fold_predictions[holdout_index, i] =
y_pred
# Now train the cloned meta-model using the
out-of-fold predictions as new feature
self .meta_model_.fit(out_of_fold_predictions,
target)
return self
#Do the predictions of all base models on the test
data and use the averaged predictions as
#meta-features for the final prediction which s

done by the meta-model

def predict(self, target):
meta_features = np.column_stack([
np.column_stack([model.predict(target) for
model in base_models]) .mean(axis=1)
for base_models in self.base_models_ ])
return self.meta_model_.predict(meta_features)
#build stacked_averaged_models, base_models von
RF,GBoost ,XGBoost,Catboost, SVM, meta_models von
GBoost
stacked_averaged_models =
StackingAveragedModels (base_models =
(RF,GBoost ,model_xgb,model_catboost),
meta_model = GBoost)
#score of stacked_averaged_models
score = scores(stacked_averaged_models)

print ("stacked_averaged_models score:",score.mean())

#define AveragingModels
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class AveragingModels(BaseEstimator, RegressorMixin,
TransformerMixin) :
def __init__(self, models):
self .models = models

# define clones of the original models to fit the

data in
def fit(self, data, target):
self.models_ = [clone(model) for model in

self .models]

# Train cloned base models
for model in self.models_:
model.fit(data, target)

return self

# do the predictions for cloned models and average
them
def predict(self, data):
predictions = np.column_stack([
model.predict(data) for model in self.models_

D

return np.mean(predictions, axis=1)
#average all of models with AveragingModels function
averaged_models = AveragingModels(models =
(RF,GBoost ,model_xgb,model_catboost)) # model_lgb is

weak, not be used

#score of averaged_models

score = scores(averaged_models)

RF.fit(train_data.values, train_target.values)
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RF_test_pred = RF.predict(test_data.values)
GBoost.fit(train_data.values, train_target.values)
GBoost_test_pred = GBoost.predict(test_data.values)
model_xgb.fit(train_data.values,
train_target.values)

xgb_test_pred = model_xgb.predict(test_data.values)
model_lgb.fit(train_data.values,
train_target.values)

lgb_test_pred = model_lgb.predict(test_data.values)
model_catboost.fit(train_data.values,
train_target.values)

catboost_test_pred
=model_catboost.predict(test_data.values)

#averaged_models
stacked_averaged_models.fit(train_data.values,
train_target.values)

stacked_train_pred =
stacked_averaged_models.predict(train_data.values)
#stacked_train_pred =
stacked_averaged_models.predict(train_data.values)

#stacked_averaged_models
stacked_averaged_models.fit(train_data.values,
train_target.values)

stacked_pred =
stacked_averaged_models.predict(test_data.values)
#stacked_pred =
stacked_averaged_models.predict(test_data.values)

random_forest_mae = mean_absolute_error(test_target,
RF_test_pred)
gboost_mae = mean_absolute_error(test_target,
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GBoost_test_pred)

xgboost_mae = mean_absolute_error(test_target,
xgb_test_pred)

lightgbm_mae = mean_absolute_error(test_target,
lgb_test_pred)

catboost_mae = mean_absolute_error(test_target,
catboost_test_pred)

#knn_mae = mean_absolute_error(test_target, )
#stacked_mae = mean_absolute_error(test_target,
stacked_test_pred)

#stacked_models_mae =
mean_absolute_error(test_target, knn_test_pred)
stacked_mae = mean_absolute_error(test_target,
stacked_pred)

print ('Random Forest mean_absolute_error = ',
random_forest_mae)
print ('GBoost mean_absolute_error = ', gboost_mae)

print ('XGBoost mean_absolute_error = ', xgboost_mae)

print ('LightGBM mean_absolute_error ',
lightgbm_mae)
print ('CatBoost mean_absolute_error = ',
catboost_mae)

print ('stacked_averaged_models MAE = ', stacked_mae)

models_mae = pd.DataFrame({"randam forest":
[random_forest_mae],
"gboost": [gboost_mae],
"xgboost": [xgboost_mae],
"lightgbm": [lightgbm_mae],
"catboost": [catboost_mae],
"stacked models": [stacked_mae]l})
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models_mae.plot.bar()

plt.legend(loc='center left', bbox_to_anchor=(1.0,
0.5))

plt.show()

random_forest_mape = np.mean(np.abs((test_target -
RF_test_pred) / test_target)) * 100

gboost_mape = np.mean(np.abs((test_target -
GBoost_test_pred) / test_target)) * 100
xgboost_mape = np.mean(np.abs((test_target -
xgb_test_pred) / test_target)) * 100

lightgbm_mape = np.mean(np.abs((test_target -
lgb_test_pred) / test_target)) * 100

catboost_mape = np.mean(np.abs((test_target -
catboost_test_pred) / test_target)) * 100
stacked_models_mape = np.mean(np.abs((test_target -
stacked_pred) / test_target)) * 100

print ('MAPE Random Forest = ', random_forest_mape)
print ('MAPE XBoost = ', gboost_mape)

print ('MAPE XGBoost = ', xgboost_mape)

print ('MAPE Lightgbm = ', lightgbm_mape)

print ('MAPE Catboost = ', catboost_mape)

print ('MAPE Stacked Models = ', stacked_models_mape)

models_mape = pd.DataFrame({"random forest":

[random_forest_mape],
"gboost": [gboost_mape],
"xgboost": [xgboost_mape],
"lightgbm": [lightgbm_mape],
"catboost": [catboost_mape],
"stacked models":
[stacked_models_mape]})
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models_mape.plot.bar()

plt.legend(loc='center left', bbox_to_anchor=(1.0,
0.5))
plt.show()

# Prediction accuracy of classification mit KNN
(incl. Stacking Ensemble)

import numpy as np
import pandas as pd
Jmatplotlib inline
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
color = smns.color_palette()
sns.set_style('darkgrid')
import warnings
def ignore_warn(*args, **kwargs):

pass
warnings.warn = ignore_warn
from scipy import stats
from scipy.stats import norm, skew
from sklearn.pipeline import make_pipeline #using a
pipeline we can chain together modeling and scaling
where it is neccesary
from sklearn.preprocessing import RobustScaler
#scaling in pipeline (robust to outliers!)
from sklearn.base import BaseEstimator,
TransformerMixin, RegressorMixin, clone
from sklearn.model_selection import KFold,
cross_val_score, train_test_split

from sklearn.metrics import mean_absolute_error
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from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor,
GradientBoostingRegressor

import xgboost as xgb

import lightgbm as 1gb

import catboost

from catboost import CatBoostRegressor

import keras

#from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense, Dropout
from keras import metrics

from keras import backend as K

from keras.wrappers.scikit_learn import
KerasRegressor

from keras import optimizers

#K-folds walidation to ewvaluate machine learning
models
n_folds = 4

def scores(model):
kf = KFold(n_folds, shuffle=True,
random_state=SEED) .get_n_splits(train_data.values)
scores= -cross_val_score(model, train_data.values,
train_target.values,
scoring='neg_mean_absolute_error', cv=kf)

return(scores)

#parameters without Model Tunning

#Random Forest

RF = RandomForestRegressor (max_depth=10,
random_state=SEED,

max_features='auto')
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#Gradient Boosting Regression

GBoost = GradientBoostingRegressor(learning rate=0.
1, max_depth=3, random_state=SEED,
max_features='auto')

#XGBoost

model_xgb = xgb.XGBRegressor (learning_rate=0.08,
max_depth=3,
min_child_weight=4,
max_features='auto')

#LightGBM

model_lgb = 1lgb.LGBMRegressor (num_leaves=200,
max_depth=10)
#Catboost:
model_catboost = CatBoostRegressor (max_depth=6,
verbose=0)

#Base models scores

score = scores(RF)

print ("Random Forest score:",score.mean())
score = scores(GBoost)

print ("GBRT score:",score.mean())

score = scores(model_xgb)

print ("XGBoost score:",score.mean())

score = scores(model_lgb)

print ("LightGBM score:",score.mean())
score = scores(model_catboost)

print ("Catboost score:",score.mean())

from sklearn.neural_network import MLPClassifier
from sklearn.datasets import make_classification
from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.metrics import accuracy_score
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model_knn = MLPClassifier(hidden_layer_sizes=(100,1
00,100), max_iter=500, alpha=0.0001,
solver='sgd', verbose=10,
random_state=21,
t01=0.000000001)

score = scores(model_knn)
print ("KNN:",score.mean())

#Stackingmodels with meta-model
#definite StackingdveragedModels
class StackingAveragedModels(BaseEstimator,

RegressorMixin, TransformerMixin) :

def __init__(self, base_models, meta_model,
n_folds=10):
self .base_models = base_models
self .meta_model = meta_model
self.n_folds = n_folds

def fit(self, data, target):
self .base_models_ = [list() for target in
self .base_models]
self .meta_model_ = clone(self.meta_model)
kfold = KFold(n_splits=self.n_folds,
shuffle=True, random_state=SEED)
# Train cloned base models then create
out-of-fold predictions
# that are needed to train the cloned meta-model
out_of_fold_predictions =
np.zeros((data.shape[0], len(self.base_models)))
for i, model in enumerate(self.base_models):

for train_index, holdout_index in

321



C Anhang zu Kapitel 6

kfold.split(target, data):
instance = clone(model)
self .base_models_[i] .append(instance)
instance.fit(data[train_index],
target [train_index])
y_pred =
instance.predict(datalholdout_index])
out_of_fold_predictions[holdout_index, i] =
y_pred
# Now train the cloned meta-model using the
out-of-fold predictions as new feature
self .meta_model_.fit(out_of_fold_predictions,
target)
return self
#Do the predictions of all base models on the test
data and use the averaged predictions as
#meta-features for the final prediction which is

done by the meta-model

def predict(self, target):
meta_features = np.column_stack([
np.column_stack([model.predict(target) for
model in base_models]) .mean(axis=1)
for base_models in self.base_models_ ])
return self.meta_model_.predict(meta_features)
#build stacked_averaged_models, base_models von
RF,GBoost ,XGBoost,Catboost, SVM, meta_models von
GBoost
stacked_averaged_models =
StackingAveragedModels (base_models =
(RF,GBoost ,model_xgb,model_catboost,model_knn),
meta_model = GBoost)
#score of stacked_averaged_models
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score = scores(stacked_averaged_models)
print ("stacked_averaged_models score:",score.mean())

#define AveragingModels
class AveragingModels(BaseEstimator, RegressorMixin,
TransformerMixin) :
def __init__(self, models):
self .models = models

# define clones of the original models to fit the

data in
def fit(self, data, target):
self .models_ = [clone(model) for model in

self .models]

# Train cloned base models
for model in self.models_:
model.fit(data, target)

return self

# do the predictions for cloned models and average
them
def predict(self, data):
predictions = np.column_stack([
model.predict(data) for model in self.models_

D

return np.mean(predictions, axis=1)

#average all of models with AveragingModels function
averaged_models = AveragingModels(models =
(RF,GBoost ,model_xgb,model_catboost,model_knn)) #

model_lgb is weak, not be used
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#score of averaged_models

score = scores(averaged_models)

RF.fit(train_data.values, train_target.values)
RF_test_pred = RF.predict(test_data.values)
GBoost.fit(train_data.values, train_target.values)
GBoost_test_pred = GBoost.predict(test_data.values)
model_xgb.fit(train_data.values,
train_target.values)

xgb_test_pred = model_xgb.predict(test_data.values)
model_lgb.fit(train_data.values,
train_target.values)

lgb_test_pred = model_lgb.predict(test_data.values)
model_catboost.fit(train_data.values,
train_target.values)

catboost_test_pred
=model_catboost.predict(test_data.values)
model_knn.fit(train_data.values,
train_target.values)

knn_test_pred = model_knn.predict(test_data.values)
knn_test_pred = model_knn.predict(test_data.values)

#averaged_models
stacked_averaged_models.fit(train_data.values,
train_target.values)

stacked_train_pred =

stacked_averaged_models.predict(train_data.values)

#stacked_averaged_models
stacked_averaged_models.fit(train_data.values,
train_target.values)

stacked_pred =
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stacked_averaged_models.predict(test_data.values)

random_forest_mae = mean_absolute_error(test_target,
RF_test_pred)

gboost_mae = mean_absolute_error(test_target,
GBoost_test_pred)

xgboost_mae = mean_absolute_error(test_target,
xgb_test_pred)

lightgbm_mae = mean_absolute_error(test_target,
lgb_test_pred)

catboost_mae = mean_absolute_error(test_target,
catboost_test_pred)

knn_mae = mean_absolute_error(test_target,
knn_test_pred)

stacked_mae = mean_absolute_error(test_target,
stacked_pred)

print ('Random Forest mean_absolute_error = ',
random_forest_mae)

print ('GBoost mean_absolute_error = '

, gboost_mae)
print ('XGBoost mean_absolute_error = ', xgboost_mae)
print ('LightGBM mean_absolute_error = ',
lightgbm_mae)

print('CatBoost mean_absolute_error = ',
catboost_mae)

print ('KNN mean_absolute_error = ', knn_mae)

', stacked_mae)

print ('stacked_averaged_models MAE =
models_mae = pd.DataFrame({"random forest":
[random_forest_mae],
"gboost": [gboost_mael,
"xgboost": [xgboost_mae],
"lightgbm": [lightgbm_mae],
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"catboost": [catboost_mae],
"ann": [knn_mae],
"stacked models": [stacked_mael]l})

models_mae.plot.bar()

plt.legend(loc='center left', bbox_to_anchor=(1.0,
0.5))

plt.show()

Mean Absolute Percentage Error

random_forest_mape = np.mean(np.abs((test_target -
RF_test_pred) / test_target)) * 100

gboost_mape = np.mean(np.abs((test_target -
GBoost_test_pred) / test_target)) * 100
xgboost_mape = np.mean(np.abs((test_target -
xgb_test_pred) / test_target)) * 100

lightgbm_mape = np.mean(np.abs((test_target -
lgb_test_pred) / test_target)) * 100

catboost_mape = np.mean(np.abs((test_target -
catboost_test_pred) / test_target)) * 100

knn_mape = np.mean(np.abs((test_target -
knn_test_pred) / test_target)) * 100
stacked_models_mape = np.mean(np.abs((test_target -
stacked_pred) / test_target)) * 100

print ('MAPE Random Forest = ', random_forest_mape)
print ('MAPE XBoost = ', gboost_mape)

print ('MAPE XGBoost = ', xgboost_mape)

print ('MAPE Lightgbm = ', lightgbm_mape)

print ('MAPE Catboost = ', catboost_mape)

print ('MAPE KNN = ', knn_mape)

print ('MAPE Stacked Models = ', stacked_models_mape)
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models_mape = pd.DataFrame({"random forest":
[random_forest_mape],
"gboost": [gboost_mapel],
"xgboost": [xgboost_mape],
"lightgbm": [lightgbm_mape],
"catboost": [catboost_mape],
"knn": [knn_mapel],
"stacked models":

[stacked_models_mapel})
models_mape.plot.bar()

plt.legend(loc='center left', bbox_to_anchor=(1.0,
0.5))
plt.show()

#XG Boost Algorithm

target, unwanted_features = select_mode (MODE)
train, test = prepare_data(data,
target,
delete_nans=True,
convert_categorical=True,
normalize=False)
train_data, train_target, test_data, test_target =

select_data(train, test, target, unwanted_features)

dtrain = xgb.DMatrix(train_data, label=train_target)
dtest = xgb.DMatrix(test_data, label=test_target)

## Hyperparameteroptimierung fur XGBoost
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# Fize Parameter

params = {"max_depth": 6,
"min_child_weight": 1,
"eta": 0.3,
"subsample": 1,
"colsample_bytree": 1,
"eval_metric": "mae",
"objective": '"reg:squarederror"

}

# Zu optimierende Parameter

gridsearch_params = {
"max_depth": range(3, 12),
"min_child_weight": range(3, 8),
"subsample": [i/10. for i in range(7, 11)],
"colsample_bytree": [i/10. for i in range(7,
107,
"eta": [.3, .2, .1, .05, .01, .005]
}

num_boost_round = 999
nfold = 5

# Anzahl der Runden, nach denen ohne Verbeserung
abgebrochen wird
early_stopping_rounds = 10

def tune_parameter_set(gridsearch_parameter, params,
data,
param_name_1,
param_name_2=None) :
if param_name_2 is None:
gridsearch_params =
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gridsearch_parameter [param_name_1]
else:
gridsearch_params = [
(param_1, param_2)
for param_1 in
gridsearch_parameter [param_name_1]
for param_2 in
gridsearch_parameter [param_name_2]
]
min_loss = float("Inf")
best_params = None
for param_set in gridsearch_params:
params [param_name_1] = param_set
if param_name_2 is not None:
params [param_name_1] = param_set[0]
params [param_name_2] = param_set[1]
cv_results = xgb.cv(
params,
data,
num_boost_round = num_boost_round,
seed = SEED,
nfold = nfold,
metrics = {params["eval_metric"]},
early_stopping_rounds =
early_stopping_rounds
)
mean_loss = cv_results["test-" +
params["eval_metric"] + "-mean"].min()
boost_rounds = np.argmin(np.array(cv_resu
lts["test-" + params["eval_metric"] +
"-mean"]))
if mean_loss < min_loss:

min_loss = mean_loss
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best_params = param_set

print ("Best params: {}, {}:
{}".format (best_params, params["eval_metric"],
min_loss))
params [param_name_1] = best_params
if param_name_2 is not None:
params [param_name_1] = best_params[0]
params [param_name_2] = best_params[1]

return params

def tune_parameter(gridsearch_params, params,
dtrain):
params = tune_parameter_set(gridsearch_params,
params, dtrain,
"max_depth",
"min_child_weight")
params = tune_parameter_set(gridsearch_params,
params, dtrain,
"subsample",
"colsample_bytree")
params = tune_parameter_set(gridsearch_params,
params, dtrain, "eta")

return params
### Tuning Parameter

params = tune_parameter(gridsearch_params, params,
dtrain)

## Training des Modells

def train_xgb(params, train, test, num_boost_round,
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early_stopping_rounds) :

model = xgb.train(
params,
train,
num_boost_round = num_boost_round,
evals = [(test, "Test")],
early_stopping_rounds =
early_stopping_rounds

)

best_boost_round = model.best_iteration + 1

best_model = xgb.train(
params,
train,
num_boost_round = best_boost_round,
evals=[(test, "Test")]

)

return best_model

# Eigentliches Model Training
model = train_xgb(params, dtrain, dtest,
num_boost_round,

early_stopping_rounds)
# Berechnung des MAE mit den Testdaten
from sklearn.metrics import mean_absolute_error

xgboost_tuned_mae =

mean_absolute_error (model.predict(dtest),
dtest.get_label())

print ("MAE Modell {}: {}".format(MODE,
xgboost_tuned_mae) )
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# models_mae =
models_mae.join(pd.DataFrame ({"xgboost_tuned":
[xgboost_tuned_mae]}))

# print (models_mae)
### Speichern und Laden wvon Modellen

# Model speichern
model .save_model ("model_{}.model".format (MODE))

# Model laden

loaded_model = xgb.Booster()
loaded_model.load_model("model_{}.model".format
(MODE))

#loaded_model.predict (dtest)

model = loaded_model

#Erklarbarkeit der Modelle

import shap

shap.initjs()

#rf_shap_values =

shap.KernelExplainer (model.predict, dtest)
explainer = shap.TreeExplainer(model)
shap_values = explainer.shap_values(train_data)

shap.summary_plot (shap_values, train_data)

### Dependence Plot
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shap.dependence_plot("Lotarea", shap_values,

train_data, interaction_index=None, show=False)

plt.title("Lot Area")

plt.ylabel("SHAP value for the 'Merkmal X' feature")
# plt.savefig("my_dependence_plot.pdf")

plt.show()

shap.dependence_plot("Lotarea", shap_values,
train_data, interaction_index="ActualsalesPricesOut

put", show=False)

plt.title("Lot Area and Actual Sales Prices Output")
plt.ylabel("SHAP value for the 'Merkmal X' feature")
# plt.savefig("my_dependence_plot.pdf") # we can
save a PDF of the figure if we want

plt.show()

inds = shap.approximate_interactions("Totalfloorare

aofthebuilding", shap_values, train_data)

for i in range(3):
shap.dependence_plot("Total floor area of the
building", shap_values, train_data,

interaction_index=inds[i])
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D.1 Datensatz aus New York, USA
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Tabelle D.1: Datensatz von Investitionsprojekten in New York City Office of Operations (2018)

Spaltenname Spaltenbeschreibung
Berichtszeitpunkt Berichtszeitpunkt (mm/jjjj)
Projektname Projektbezeichnung

Beschreibung

Kategorie

Gemeinde
Verwaltungsbehorde
Kundenagentur
Aktuelle Phase
Entwurfsbeginn

Budgetprognose

Letzte Budgetinderung

Gesamtbudgetinderungen
Prognostizierte Fertigstellung

Letzte Terminplandnderung

Gesamte Terminplandnderungen

Beschreibung der Projektdetails

Der Zweck des Projekts: Kunst und Kultur; Briicken;

Briicken, StraBen und Wege; Fihren; Industrielle Entwicklung;

Industrielle Entwicklung, 6ffentliche Sicherheit und Strafjustiz;

Industrielle Entwicklung, Stra3en und Wege; Bibliotheken;

Andere staatliche Einrichtungen; Parks; Parks, Straien und Wege;

Offentliche Sicherheit und Strafjustiz; Abwasserentsorgung; Schulen;

Kanalisation; Kanalisation, Straen und Wege, Wasserversorgung;

Straen und Wege; Strafien und Wege, Wasserversorgung;

Abwasserbehandlung, Wasserversorgung

Gemeinde, in der das Projekt gebaut wird, falls zutreffend

Behorde, die die Projektentwicklung verwaltet

Die Agentur, die der Geschiftsinhaber/Sponsor fiir das Projekt ist

Die Projektphase zum Zeitpunkt des Berichtszeitraums

Das Datum des Projektbeginns

Die zum Zeitpunkt des Berichtszeitraums geschitzten

Gesamtkosten des Projekts

Anzahl der Dollar, um die das Projekt seit der letzten Berichterstattung
iiber oder unter dem Budget liegt

Anzahl der Dollar, um die das Projekt seit dem Datum des Planungs-

beginns das Budget iiber- oder unterschritten hat

Das voraussichtliche Datum fiir den Projektabschluss

Anzahl der Tage, um die das Projekt dem Zeitplan voraus oder hinterher
ist seit der letzten Meldung der Daten

Anzahl der Tage, die das Projekt seit dem Datum des Entwurfsbeginns
vor oder hinter dem Zeitplan liegt

D.2 Python Code

## Import Daten

from google.colab import drive

drive.mount ('/content/drive')
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import pandas as pd

import numpy as np

### Original Data

# https://data.cityofnewyork.us/City-Government/
Capital-Projects/n7gv-kbyt

data_raw = pd.read_csv("drive/MyDrive/Daten/

New York Raw Data/Capital_Projects.csv", sep=",")

# Data
## Preprocessing
datal = data_raw.copy()

datal['Design Start'].replace('', np.nan, inplace=True)

datal['Forecast Completion'].replace('', np.nan, inplace=True)

datal.dropna(subset=['Design Start'], inplace=True)

datal.dropna(subset=['Forecast Completion'], inplace=True)
datal = datal.drop(columns=['Project Name', 'Description'])
def stats(df):

print (f"Shape: {df.shape}")

print (f"Anzahl Projekte: {len(df)}")

print (f"features: {list(df.columns)}")
stats(datal)
# Date Format

datal['Forecast Completion'] = pd.to_datetime(datal
['Forecast Completion'], format="%m/%d/%Y")
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datal['Design Start'] = pd.to_datetime(datal['Design Start'],
format="%m/%d/%Y")

datal['Date Reported As 0f'] = pd.to_datetime(datal
['Date Reported As 0f'], format="%m/%d/%Y", exact=False)

datal['Durationl'] = datal['Forecast Completion'] -
datal['Design Start']
datal['Duration'] = datal['Durationl'].dt.days

datal = datal.drop(columns=['Durationi'])
datal.head()

## Exploration
print (f"Number of Projects: {len(datal['PID'].unique())}")

# Group Projects by labels
categories = datal.groupby(by='PID').first() ['Category'].
value_counts() .index.to_list()

print(f"Categories: {len(categories)}")

categories_water_labels = ['Sewers', 'Wastewater Treatment',
'Water Supply', 'Sanitation']

categories_streets_labels = ['Bridges', 'Streets and Roadways',
'Bridges, Streets and Roadways', 'Parks, Streets and

Roadways', 'Industrial Development, Streets and Roadways']
categories_hochbau_labels = [ 'Libraries', 'Schools', 'Other
Government Facilities'] + ['Arts and Culture', 'Industrial
Development', 'Health and Hospitals',

'"Public Safety and Criminal Justice']

categories_others_labels = [ 'Ferries', 'IT', 'Health and Hospitals,
IT', 'Parks', 'Social Services', 'IT, Public Safety and Criminal
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Justice', 'Industrial Development, Parks', 'Social Services', 'IT,
Public Safety and Criminal Justice']

#Projects per Category
for category_name, category_labels in zip(['Water', 'Streets',
'Hochbau', 'Others'], [categories_water_labels,
categories_streets_labels, categories_hochbau_labels,
categories_others_labels]):
count = len(datal[datal['Category'].isin(category_labels)].
groupby (by="PID").first())
print (f"{category_name}: {countl}")

## Clean Data

datal.head(5)

data_final = datal.copy()

# sort by PID and Date Reported as of and take last

data_final = data_final.sort_values(by=['PID', 'Date Reported As
0f'], ascending= [True, True])

#

data_final = data_final.drop_duplicates(subset=['PID'],
keep='last')

data_final.head(5)

print ("The average of 'Duration' is:")

print(data_final['Duration'] .mean())

print ("The standard variation of 'Duration' is:")
print(data_final['Duration'].std())
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data_initial = datal.copy()

# sort by PID and Date Reported as of and take last
data_initial = data_initial.sort_values(by=['PID', 'Date
Reported As O0f'], ascending= [True, Truel)

#

data_initial = data_initial.drop_duplicates(subset=['PID'],
keep='first"')

data_initial = data_initial.drop(columns=['Date Reported As 0f',
'Category', 'Borough', 'Managing Agency', 'Client Agency',
'Design Start', 'Latest Budget Changes',

'Total Budget Changes', 'Forecast Completion',

'Latest Schedule Changes', 'Total Schedule Changes'])
data_initial.head(5)

## Data sets creation

data2 = data_final.drop(columns=['Latest Budget Changes',
'Design Start', 'Total Budget Changes', 'Latest Schedule
Changes', 'Total Schedule Changes'])

print ('Vor One Hot Codierung: ' + str(data2.shape))

# One Hot Codierung
data2 = pd.get_dummies(data2)

#Ausgabe der Daten nach One Hot Codierung

print ('Nach One Hot Codierung: ' + str(data2.shape))

data_external = pd.read_csv("drive/MyDrive/Daten/New
York Raw Data/Externe Daten_USA.csv", sep=";")
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data_external .head(5)
data_final['year'] = data_final['Design Start'].dt.year

from pandas import read_csv

from numpy import nan
print ('Vor One Hot Codierung: ' + str(data_final.shape))

# One Hot Codierung
data_final = pd.get_dummies(data_final)

#Ausgabe der Daten nach One Hot Codierung
print ('Nach One Hot Codierung: ' + str(data_final.shape))

data_final.head()

import pandas as pd

data3 = pd.merge(data_final, data_external, on="year",
how="inner")

#data3 = data3.drop(columns=['Design Start'])
data3.head ()

from pandas import read_csv

from numpy import nan
print('Vor One Hot Codierung: ' + str(data3.shape))

# One Hot Codierung
data3 = pd.get_dummies(data3)

#Ausgabe der Daten nach One Hot Codierung
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print ('Nach One Hot Codierung: ' + str(data3.shape))

data4 = data3.drop(columns=['Latest Budget Changes',
'Total Budget Changes', 'Latest Schedule Changes',
'Total Schedule Changes'])

print('Vor One Hot Codierung: ' + str(data4.shape))

# One Hot Codierung
data4 = pd.get_dummies(data4)

#Ausgabe der Daten nach One Hot Codierung

print ('Nach One Hot Codierung: ' + str(data4.shape))

#Ubersicht Datensdtze

#*  data_final: **ohnex** externe Daten und **mit*x
#Informationen zu Aﬁderungen

#*  data2: **ohne** externe Daten und **ohnex*
#Informationen zu Anderungen

#* data3: **mit** externe Daten und **mit**
#Informationen zu Anderungen

#*x dataq: **mitx*x externe Daten und **ohnexx

#Informationen zu Anderungen

#Features:

#- #*Data Reported As Of:#* Reporting pertod (mm/yyyy)

#- *xProject Name:** Project Name

#- *xDescription:** Description of the project details

#- *xCategory:** The purpose of type of project

#- *xBorough:** Borough where the project is being built

#- **Managing Agency:** Agency that 7s managing the project
#development

#- *x(Client Agency**: The agency that is the business

342



D.2 Python Code

#ouner/sponsor for the project

#- *xCurrent Phase:** The project phase at the point

#in time of the reporting period

#- *xDesign Start Date:** The date the project started

#- **Budget Forecast:** The total cost of the project
#estimated at the pointin time of the reporting

#- #*Latest Budget Change:** Number of dollars the project
#is over or under budgetsince the last time the data was reported
#- Total Budget Changes: Number of dollars the project is
# over or under budgetsince the design start date

#- *xForecast Completion:** The date projected for
#project completion

#- *xLatest Schedule Change:** Number of days the project
#1s ahead or behind schedule since the last time the data
#was reported

#- *xTotalSchedule Changes**: Number of days the project

#1s ahead or behind schedulesince the design start date
#Comparison
data = data3.copy()

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
Jmatplotlib inline

hplot = sns.distplot(datal['Duration'], kde=False, color='blue',
bins=100)

plt.title('Duration', fontsize = 18)

plt.xlabel('Duration', fontsize = 18)

plt.xlabel('Duration', fontsize = 18)
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import seaborn as sns

#Top 25 in der Heatmap

k = 26 #include target 'Duration’

corrmat = data.corr()

cols = corrmat.nlargest(k, 'Duration')['Duration'].index
cm = np.corrcoef (datalcols].values.T)

sns.set(font_scale = 1.6)

plt.figure(figsize = (30,20))

hm = sns.heatmap(cm, cbar=True,
annot=True,square=True,fmt="'.2f',cmap='Y1GnBu',linewidths=.5,
annot_kws={'size':
16},ytick1abels=cols.values,xticklabels=cols.values)
plt.show()

data.head()

data = data.drop(columns=['PID', 'Date Reported As 0f', 'Forecast
Completion', 'Design Start'])

#'Design Start', 'Forecast Completion' 'Date Reported As Of',
'Design Start', 'Forecast Completion'

data.drop(columns=['Duration'])

datal'Duration']

<
]

X.isnull() .sum()
X.fillna(-999, inplace = True)
y.fillna(-999, inplace = True)

# Splitting the dataset into the Training set and Test set
from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split
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(X, y, test_size = 0.2, random_state = 1)
##Random Forest

# Fitting Random Forest Regression to the dataset
# import the regressor
from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

# create regressor object
regressor = RandomForestRegressor(n_estimators = 100,

random_state = 1)

# Train the model on training data

regressor.fit(X_train, y_train)

# Predicting the Test set results
y_pred = regressor.predict(X_test)

# Evaluating the Algorithm

from sklearn import metrics

print('Mean Absolute Error:', metrics.mean_absolute_error
(y_test, y_pred))
print ('Mean Squared Error:', metrics.mean_squared_error

(y_test, y_pred))
print ('Root Mean Squared Error:',
np.sqrt(metrics.mean_squared_error(y_test, y_pred)))

mape = np.mean(np.abs((y_test - y_pred)/y_test))*100
print ("MAPE in y units:", np.mean(mape))

import numpy as np

#from sklearn.metrics tmport
symmetrical_mean_absolute_percentage_error as smape
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smape = 1/len(y_test) * np.sum(2 * np.abs(y_pred-y_test) /
(np.abs(y_test) + np.abs(y_pred))*100)
print ("SMAPE in y units:", np.mean(smape))

from sklearn.model_selection import cross_validate

from sklearn.metrics import make_scorer

scores = cross_validate(regressor, X, y, cv=3,
scoring=('r2', 'neg_mean_squared_error'),
return_train_score=True)

print ('MSE:', scores['test_neg_mean_squared_error'].mean())

from sklearn.model_selection import cross_validate

from sklearn.metrics import make_scorer

scores = cross_validate(regressor, X, y, cv=3,
scoring=('r2', 'neg_mean_absolute_error'),
return_train_score=True)

print ('MAE:', scores['test_neg_mean_absolute_error'] .mean())

from sklearn.model_selection import cross_validate
from sklearn.metrics import make_scorer

scores = cross_validate(regressor, X, y, cv=3,
scoring=('r2",
'neg_mean_absolute_percentage_error'),
return_train_score=True)
print ('MAPE:', scores['test_neg_mean_absolute_
percentage_error'] .mean())

##Gradient Boosting Regression

from sklearn.ensemble import GradientBoostingRegressor
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# with new parameters

gbr = GradientBoostingRegressor(n_estimators=100,
max_depth=3,
learning_rate=0.01,

min_samples_split=3)
gbr.fit(X_train, y_train)
y_pred = gbr.predict(X_test) # Predictions

# Evaluating the Algorithm

from sklearn import metrics

print ('Mean Absolute Error:', metrics.mean_absolute_error

(y_test, y_pred))

print ('Mean Squared Error:', metrics.mean_squared_error

(y_test, y_pred))
print ('Root Mean Squared Error:',

np.sqrt(metrics.mean_squared_error(y_test, y_pred)))

mape = np.mean(np.abs((y_test - y_pred)/y_test))*100

print ("MAPE in y units:", np.mean(mape))

import numpy as np

#from sklearn.metrics tmport

symmetrical_mean_absolute_percentage_error as smape

smape = 1/len(y_test) * np.sum(2 * np.abs(y_pred-y_test) /

(np.abs(y_test) + np.abs(y_pred))*100)
print ("SMAPE in y units:", np.mean(smape))

from sklearn.model_selection import cross_validate

from sklearn.metrics import make_scorer
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scores = cross_validate(gbr, X, y, cv=3,
scoring=('r2', 'neg_mean_squared_error'),
return_train_score=True)

print ('MSE:', scores['test_neg_mean_squared_error'].mean())

scores = cross_validate(gbr, X, y, cv=3,
scoring=('r2', 'neg_mean_absolute_error'),
return_train_score=True)

print ('MAE:', scores['test_neg_mean_absolute_error'] .mean())

scores = cross_validate(gbr, X, y, cv=3,
scoring=('r2"',
'neg_mean_absolute_percentage_error'),
return_train_score=True)
print ('MAPE:', scores['test_neg_mean_absolute_

percentage_error'] .mean())

## XGBoost

import xgboost as xgb

# Instantiate an XGBoost object with hyperparameters

xgb_reg = xgb.XGBRegressor (max_depth=3, n_estimators=100, n_jobs=2,
objectvie='reg:squarederror',
booster='gbtree',

random_state=1, learning_rate=0.05)

# Train the model with train data sets

xgb_reg.fit(X_train, y_train)
y_pred = xgb_reg.predict(X_test) # Predictions
# Evaluating the Algorithm
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from sklearn import metrics

print ('Mean Absolute Error:', metrics.mean_absolute_error
(y_test, y_pred))
print ('Mean Squared Error:', metrics.mean_squared_error

(y_test, y_pred))
print ('Root Mean Squared Error:',

np.sqrt(metrics.mean_squared_error(y_test, y_pred)))

mape = np.mean(np.abs((y_test - y_pred)/y_test))*100
print ("MAPE in y units:", np.mean(mape))

import numpy as np

#from sklearn.metrics import
symmetrical_mean_absolute_percentage_error as smape

smape = 1/len(y_test) * np.sum(2 * np.abs(y_pred-y_test) /
(np.abs(y_test) + np.abs(y_pred))*100)

print ("SMAPE in y units:", np.mean(smape))

from sklearn.model_selection import cross_validate

from sklearn.metrics import make_scorer

scores = cross_validate(xgb_reg, X, y, cv=3,
scoring=('r2', 'neg_mean_squared_error'),
return_train_score=True)

print ('MSE:', scores['test_neg_mean_squared_error'].mean())

scores = cross_validate(xgb_reg, X, y, cv=3,
scoring=('r2', 'neg_mean_absolute_error'),
return_train_score=True)

print ('MAE:', scores['test_neg_mean_absolute_error'] .mean())

scores = cross_validate(xgb_reg, X, y, cv=3,

scoring=('r2"',

349



D Anhang zu Kapitel 7

'neg_mean_absolute_percentage_error'),
return_train_score=True)
print ('MAPE:', scores['test_neg_mean_absolute_

percentage_error'] .mean())
##L1ightGBY
import lightgbm as 1lgb

model = 1lgb.LGBMRegressor(learning_rate=0.09,max_depth=3,
random_state=1)
model.fit(X_train,y_train,eval_set=[(X_test,y_test),
(X_train,y_train)],

verbose=20, eval_metric='logloss')
# Predicting the Test set results
y_pred = model.predict(X_test)

# Evaluating the Algorithm

from sklearn import metrics

print ('Mean Absolute Error:', metrics.mean_absolute_error
(y_test, y_pred))
print ('Mean Squared Error:', metrics.mean_squared_error

(y_test, y_pred))
print ('Root Mean Squared Error:',

np.sqrt(metrics.mean_squared_error(y_test, y_pred)))

mape = np.mean(np.abs((y_test - y_pred)/y_test))*100
print ("MAPE in y units:", np.mean(mape))

import numpy as np

#from sklearn.metrics import
symmetrical_mean_absolute_percentage_error as smape

smape = 1/len(y_test) * np.sum(2 * np.abs(y_pred-y_test) /
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(np.abs(y_test) + np.abs(y_pred))*100)
print ("SMAPE in y units:", np.mean(smape))

from sklearn.model_selection import cross_validate

from sklearn.metrics import make_scorer

scores = cross_validate(model, X, y, cv=3,
scoring=('r2', 'neg_mean_squared_error'),
return_train_score=True)

print ('MSE:', scores['test_neg_mean_squared_error'] .mean())

scores = cross_validate(model, X, y, cv=3,
scoring=('r2', 'neg_mean_absolute_error'),
return_train_score=True)

print ('MAE:', scores['test_neg_mean_absolute_error'] .mean())

scores = cross_validate(model, X, y, cv=3,
scoring=('r2",
'neg_mean_absolute_percentage_error'),
return_train_score=True)
print ('MAPE:', scores['test_neg_mean_absolute_
percentage_error'] .mean())

lgb.plot_tree(model,figsize=(30,40))
##Regression

from sklearn.linear_model import LinearRegression

# importieren der Klasse

1lr = LinearRegression()

# instanziteren der Klasse
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lr.fit(X_train, y_train)
# trainieren

y_pred = lr.predict(X_test)

# Evaluating the Algorithm

from sklearn import metrics

print ('Mean Absolute Error:', metrics.mean_absolute_error
(y_test, y_pred))

print ('Mean Squared Error:', metrics.mean_squared_error
(y_test, y_pred))

print ('Root Mean Squared Error:',

np.sqrt(metrics.mean_squared_error(y_test, y_pred)))

mape = np.mean(np.abs((y_test - y_pred)/y_test))*100
print ("MAPE in y units:", np.mean(mape))

import numpy as np

#from sklearn.metrics tmport
symmetrical_mean_absolute_percentage_error as smape

smape = 1/len(y_test) * np.sum(2 * np.abs(y_pred-y_test) /
(np.abs(y_test) + np.abs(y_pred))=*100)

print ("SMAPE in y units:", np.mean(smape))

from sklearn.model_selection import cross_validate

from sklearn.metrics import make_scorer
scores = cross_validate(lr, X, y, cv=3,
scoring=('r2', 'neg_mean_squared_error'),
return_train_score=True)

print ('MSE:', scores['test_neg_mean_squared_error'] .mean())

scores = cross_validate(lr, X, y, cv=3,
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scoring=('r2', 'neg_mean_absolute_error'),
return_train_score=True)

print ('MAE:', scores['test_neg_mean_absolute_error'] .mean())

scores = cross_validate(lr, X, y, cv=3,
scoring=('r2',
'neg_mean_absolute_percentage_error'),
return_train_score=True)
print ('MAPE:', scores['test_neg_mean_absolute_

percentage_error'] .mean())
#HANN
from sklearn.neural_network import MLPClassifier

model_ann = MLPClassifier(hidden_layer_sizes=(100,100,100),
max_iter=500, alpha=0.0001,
solver='sgd', verbose=10, random_state=1,
t01=0.000000001)

# Fitting the ANN to the Training set
model_ann.fit(X_train, y_train)

# Generating Predictions on testing data

y_pred = model_ann.predict(X_test)

# Evaluating the Algorithm

from sklearn import metrics

print ('Mean Absolute Error:', metrics.mean_absolute_error
(y_test, y_pred))

print ('Mean Squared Error:', metrics.mean_squared_error
(y_test, y_pred))

print ('Root Mean Squared Error:',
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np.sqrt(metrics.mean_squared_error(y_test, y_pred)))

mape = np.mean(np.abs((y_test - y_pred)/y_test))*100
print ("MAPE in y units:", np.mean(mape))

import numpy as np

#from sklearn.metrics import
symmetrical_mean_absolute_percentage_error as smape

smape = 1/len(y_test) * np.sum(2 * np.abs(y_pred-y_test) /
(np.abs(y_test) + np.abs(y_pred))*100)

print ("SMAPE in y units:", np.mean(smape))

from sklearn.model_selection import cross_validate

from sklearn.metrics import make_scorer

scores = cross_validate(model_ann, X, y, cv=3,
scoring=('r2', 'neg_mean_squared_error'),
return_train_score=True)

print ('MSE:', scores['test_neg_mean_squared_error'].mean())

scores = cross_validate(model_ann, X, y, cv=3,
scoring=('r2', 'neg_mean_absolute_error'),
return_train_score=True)

print ('MAE:', scores['test_neg_mean_absolute_error'] .mean())

scores = cross_validate(model_ann, X, y, cv=3,
scoring=('r2',
'neg_mean_absolute_percentage_error'),
return_train_score=True)
print ('MAPE:', scores['test_neg_mean_absolute_

percentage_error'] .mean())

##Tree Explainer SHAP
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[@ip install shap
import shap
import shap

shap.initjs()

#rf_shap_values = shap.KernelExplainer(model.predict, dtest)

explainer = shap.TreeExplainer (model)
shap_values = explainer.shap_values(X_train)

shap.summary_plot (shap_values, X_train)
# Catboost
## Model

data = data3.copy()
data.head ()

data = data.drop(columns=['Date Reported As 0f',

'Forecast Completion', 'Design Start'])

X = data.drop(columns=['Duration'])

y= datal['Duration']

X.isnull() .sum()
X.fillna(-999, inplace = True)
y.fillna(-999, inplace = True)

[ﬁip install catboost
import catboost

from catboost import CatBoostRegressor, Pool
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cb = CatBoostRegressor(n_estimators=100,
loss_function='RMSE',
learning_rate=0.4,
depth=3, task_type='CPU',
random_state=1,

verbose=False)

from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split

(X, y, test_size=0.20, random_state=1)

#data2["Category"] = data2["Category"].astype(np.int)
#train["'Current Phase"] = train["'Current Phase"].astype('int64')

X.dtypes

categorical_features_indices = np.where
(X.dtypes !'= np.float) [0] #X_train

from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split
(X, y, test_size=0.20, random_state=1)

#pool_train = Pool(X_train, y_train, cat_features = ['Category’,

'Borough', 'Managing Agency', 'Client Agency', 'Current Phase'])
pool_train = Pool(X_train, y_train,
cat_features=categorical_features_indices)

pool_test = Pool(X_test, cat_features=categorical_features_indices)
#pool_test = Pool(X_test, cat_features = ['Category', 'Borough’,

'Managing Agency', 'Client Agency', 'Current Phase'])
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cb.fit(pool_train)
y_pred = cb.predict(pool_test)

## Prediction Results CatBoost

import numpy as np

from sklearn.metrics import mean_squared_error as mse

cb_rmse = np.sqrt(mse(y_test, y_pred))

print ("RMSE in y units:", np.mean(cb_rmse))

import numpy as np

from sklearn.metrics import mean_absolute_error as mae

mae = np.absolute(np.subtract(y_test, y_pred)) .mean()

print ("MAE in y units:", np.mean(mae))

import numpy as np
from sklearn.metrics import mean_absolute_percentage_error

as mape

mape = np.mean(np.abs((y_test - y_pred)/y_test))*100
print ("MAPE in y units:", np.mean(mape))

import numpy as np

#from sklearn.metrics tmport
symmetrical_mean_absolute_percentage_error as smape

smape = 1/len(y_test) * np.sum(2 * np.abs(y_pred-y_test) /
(np.abs(y_test) + np.abs(y_pred))*100)

print ("SMAPE in y units:", np.mean(smape))

from sklearn.model_selection import cross_validate
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from sklearn.metrics import make_scorer

scores = cross_validate(cb, X, y, cv=10,
scoring=('r2', 'neg_mean_squared_error'),
return_train_score=True)

print ('MSE: ', scores['test_neg_mean_squared_error'] .mean())

scores = cross_validate(cb, X, y, cv=10,
scoring=('r2', 'neg_mean_absolute_error'),
return_train_score=True)

print ('MAE:', scores['test_neg_mean_absolute_error'] .mean())
scores = cross_validate(cb, X, y, cv=10,
scoring=('r2',
'neg_mean_absolute_percentage_error'),
return_train_score=True)
print ('MAPE:', scores['test_neg_mean_absolute_
percentage_error'] .mean())
y.describe()
## Hyperparameter Optimization
data_ = data2.copy()
from sklearn import datasets
from catboost import CatBoostRegressor

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

#create the grid
grid = {'max_depth': [3,4,5], 'n_estimators':[100, 200, 3001}

X_ = data_.drop(columns=['Duration'])
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y_ = data_['Duration']

X_.isnull() .sum()
X_.fillna(-999, inplace
y_.fillna(-999, inplace

True)

True)
categorical_features_indices = np.where
(X_.dtypes != np.float) [0] #X_train
cbr = CatBoostRegressor()

GridSearchCV

#Instantiate GridSearchCV

gscv = GridSearchCV (estimator = cbr, param_grid =

scoring ='accuracy', cv = 5)

#fit the model
gscv.fit(X_,y_)

#returns the estimator with the best performance

print(gscv.best_estimator_)

#returns the best score

print(gscv.best_score_)

#returns the best parameters

print(gscv.best_params_)
# Comparison of Machine and Human Prediction
##Preparation

prediction = cb.predict(X)

grid,
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data['Duration_by_Machine'] = prediction

## tmport dependencies

from sklearn import tree #For our Decision Iree
import pandas as pd # For our DataFrame

import pydotplus # To create our Decision Iree Graph
from IPython.display import Image

# To Display a image of our graph

data6 = data.copy()
print(data6)
print(len(data6.columns))

data_initial.rename (columns={'Duration':'Duration_by_Human'},
inplace=True)

data_initial.rename(columns={'Budget Forecast':'Budget
Forecast_initial'}, inplace=True)
data_initial.rename(columns={'Current Phase':'Current
Phase_initial'}, inplace=True)

data6.rename (columns={'Duration':'Duration_actual'},
inplace=True)

data6.rename (columns={'Budget Forecast':

'Budget Forecast_current'l}, inplace=True)

data6.rename (columns={'Current Phase':'Current Phase_current'},
inplace=True)

data6.head ()

import pandas as pd
datab = pd.merge(data6, data_initial, on="PID", how="inner"

datab.head ()

datab5['Duration_by_Human'].describe()
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datab5['Duration_actual'].describe()

datab5['Human Error'] = abs(datab['Duration_by_Human'] - datab
['Duration_actual'])

datab5['Human Error'].describe()

datab5['Machine Error'] = abs(data5['Duration_by_Machine'] -
datab5 ['Duration_actual'])

datab['Machine Error'] .describe()

datab = datab.drop(columns = ['Machine Error',
'"Human Error', 'PID'])

data5['Machine_Human_Difference'] = data5['Machine Error'] -
data5['Human Error']

data5['Machine_Human_Difference'] .describe()
data5.loc[data5['Machine_Human_Difference'] <= 0,
'Machine_Human'] = '0Q'
datab.loc[datab5['Machine_Human_Difference'] > 0,
'Machine_Human'] = '1'

#1= Machine, O=Human

print (datab)

datab.head(5)
data5['Machine_Human'].value_counts()

datab['Machine_Human'] .value_counts(normalize=True)

(datab[['Category_Streets and
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Roadways']]*datab['Machine_Human']) .sum(axis=1)

datab['sumproduct'] = data5['Category_Streets and
Roadways']*data5['Machine_Human']
datab['sumproduct'].value_counts()

datab5['sumproduct'] =
datab['Category_Sewers']*datab['Machine_Human']

datab['sumproduct'].value_counts()

datab5['sumproduct'] = datab5['Category_Industrial
Development']*data5['Machine_Human']

datab5['sumproduct'].value_counts()

datab5['sumproduct'] = datab['Category_Water
Supply'l*datab['Machine_Human']

datab5['sumproduct'].value_counts()

datab['sumproduct'] = datab['Category_Wastewater
Treatment']*datab['Machine_Human']

data5['sumproduct'].value_counts()

datab['sumproduct'] =
datab['Category_Schools']*data5['Machine_Human']
data5['sumproduct'].value_counts()

datab5['sumproduct'] =
datab5['Category_Bridges']*datab['Machine_Human']
datab['sumproduct'].value_counts()

datab['sumproduct'] = data5['Category_Parks']*

datab5['Machine_Human']
datab['sumproduct'].value_counts()
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datab['sumproduct'] = datab5['Category_Public Safety and
Criminal Justice']*datab5['Machine_Human']
datab5['sumproduct'].value_counts()

datab['sumproduct'] = data5['Category_Bridges, Streets
and Roadways']*datab5['Machine_Human']
datab['sumproduct'].value_counts()

datab['sumproduct'] = data5['Category_Other Government
Facilities']*data5['Machine_Human']
datab['sumproduct'].value_counts()

datab = datab.drop(columns=['sumproduct'])
##Residual Plots

#Plotten von Predicted (by AI und by Humans) vs. Actual Values,
#um zu schauen was die Modelle genau machen. Haben

#die Ansdtzen die Tenzend tuber bzw. unter zuschdtzen: z.B.
#https://towardsdatascience. com/how-to-use-residual-plots-

#for-regression-model-validation-c3c70e8ab378

#import necessary libraries
import matplotlib.pyplot as plt
import statsmodels.api as sm

from statsmodels.formula.api import ols
#fit simple linear regression model
model = ols('Duration_by_Machine ~ Duration_actual',

data=data5) .fit ()

#view model summary
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print (model.summary())

#define figure size

fig = plt.figure(figsize=(12,8))

#produce regression plots

fig = sm.graphics.plot_regress_exog(model, 'Duration_actual',
fig=fig)

#import necessary libraries

import matplotlib.pyplot as plt

import statsmodels.api as sm

from statsmodels.formula.api import ols

#fit simple linear regression model

model = ols('Duration_by_Human ~ Duration_actual',

data=data5) .fit ()

#view model summary

print (model.summary())

#define figure size
fig = plt.figure(figsize=(12,8))

#produce regression plots

fig = sm.graphics.plot_regress_exog(model, 'Duration_actual',
fig=fig)

## Influencing factors

import pandas as pd

datal2= data5.copy()
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del datal2['Machine_Human_Difference']

del datal2['Duration_by_Machine']

del datal2['Duration_by_Human']
#datal2.drop(columns=["'Duration_by_Machine', 'Duration_by_Human'])
#'Duration_by_Machine', 'Duration_by_Human'

datal2.fillna(data.mean(), inplace=True)
categorical_features_indices = np.where(X.dtypes
!= np.float) [0] #X_train

datal2.head ()

def select_data(train, test, target, unwanted_features=[]):
if target not in unwanted_features:
unwanted_features.append(target)
train_target = train.loc[:, target]
test_target = test.loc[:, target]
for feature in unwanted_features:
if feature in train:
train_data = train.drop(columns=[feature])
test_data = test.drop(columns=[feature])
return train_data, train_target, test_data, test_target

def select_mode(mode):

duration = "Machine_Human"
#duration = "Change"
cost = "BudgetForecast"

target_la = target_2a = duration
target_1b = target_2b = cost

cost_dependent_features = ["BudgetForecast", cost]

# 1a) Vorhersage der Dauer exklusive Kosten in Trainingsdaten
if mode == "la":
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return target_la, cost_dependent_features

# 1b) Vorhersage der Kosten exklusive Dauer in Trainingsdaten
elif mode == "1b":
return target_1b, ([duration] + cost_dependent_features)

# 2a) Vorhersage der Dauer inklusive Kosten in Trainingsdaten
elif mode == "2a":
return target_2a, []

# 2b) Vorhersage der Kosten exlusive Dauer in Trainingsdaten
elif mode == "2b":
return target_2b, cost_dependent_features

else:
raise ValueError(str(mode) + " is not a valid mode.")

# Trennung Trainings-/ Testdaten
train = data.sample(frac=splitratio, random_state=seed)
test = data.drop(train.index)
return train, test
SEED = 314
def prepare_data(data, target, delete_nans=True,
convert_categorical=True, normalize=True, splitratio=0.8,
seed=SEED) :
if (delete_nans == True):

#4usgabe der Daten vor Entfernung der Leerdaten
print('Mit Leerdaten: ' + str(data.shape))
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#Loschen von Projekten, in denen die Dauer fehlt
data = data.dropna(axis=0, subset=['Duration in
days (real)'])

#Loschen von Projekten, in denen die Dauer 0 st
data = data["datal['Duration in days (real)'].isin([0])]

#dusgabe der Daten mnach Entfernung der Leerdaten
print ('Ohne Leerdaten: ' + str(data.shape))

if (convert_categorical == True):
#dusgabe der Daten vor One Hot Codierung
print('Vor One Hot Codierung: ' + str(data.shape))

# One Hot Codierung
data = pd.get_dummies(data)

#dusgabe der Daten mnach One Hot Codierung
print ('Nach One Hot Codierung: ' + str(data.shape))

if (normalize == True):
# Normalisieren der Daten [Werte zwischen 0 und 1], aufer

Target

tmp = data

data_min = data.min()
data_max = data.max()

data = (data - data_min) / (data_max - data_min)

dataltarget] = tmp[target]
# Trennung Trainings-/ Testdaten

train = data.sample(frac=splitratio, random_state=seed)

test = data.drop(train.index)
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return train, test

datal2.head()

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

labelencoder= LabelEncoder ()

#datal2['Current Phase_initial'] = pd.get_dummies(datal2['Current

Phase_initial'])
MODE = "2a"

target, unwanted_features = select_mode (MODE)
train, test = prepare_data(datal2,
target,
delete_nans=False,
convert_categorical=False,
normalize=False)
train_data, train_target, test_data, test_target =

select_data(train, test, target, unwanted_features)

X = train_data

y

train_target
train_data.head()
import numpy as np
import catboost

from catboost import CatBoostClassifier, Pool

# find non-numerical
is_cat = (train_data.dtypes != float)
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# fill 2n NalNs for non-numericals
for feature, feat_is_cat in is_cat.to_dict().items():
if feat_is_cat:
train_data[feature] .fillna("NAN", inplace=True)

cat_features_index = np.where(is_cat) [0]
pool = Pool(train_data, train_target,
cat_features=cat_features_index,

feature_names=list(train_data.columns))
model = CatBoostClassifier(
max_depth=6, verbose=False, max_ctr_complexity=1,
iterations=2) .fit(pool)
#model = CatBoostRegressor(
# maz_depth=2, wverbose=False, maz_ctr_complexity=1,

random_seed=42, iterations=2).fit(pool)

[@ip install shap
import shap

#data.drop (columns=['DeviationHuman', 'DeviationMachine'])
shap.initjs()

#rf_shap_values = shap.KernelExplainer(model.predict, dtest)

explainer = shap.TreeExplainer (model)

shap_values = explainer.shap_values(train_data)
shap.summary_plot (shap_values, train_data, max_display = 10)

#binary_shap_values = shap values
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