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1. Rechnergestiitzte Modellauswahl

Eine praktikable Modellierung mu3 den interaktiven Modellentwurf auf der Grundlage der
theoretischen bzw. experimentellen Systemanalyse, der durch reichhaltige Software gegenwértig
bereits unterstiitzt wird, mit Elementen einer rechnerunterstiitzten (automatischen) Modellwahl
verbinden. Als Griinde dafiir kann man zusammenfassend aufzihlen:
1. Eine sachkundige Anwendung der Software stellt oftmals an die Nutzer zu hohe Anforderungen;
2. Viele Anwender interessieren sich nur fiir die Aufgabenldsung, sie bringen kaum Sachkenntnis
iiber mathematisch-statistische Verfahren mit und schon gar nicht die fiir den Rechnerdialog
erforderliche Zeit;
3. In vielen praktischen Féllen sind massenhafte Vorhersagen bzw. Analysen erforderlich, die

erforderliche Zeit fiir komplexe Untersuchungen fehlt.

Versuche, wissensbasierte Methoden der Kiinstlichen Intelligenz zur Auswahlberatung, Nutzerfiihrung
und Interpretation der erhaltenen Ergebnisse einzusetzen, brachten vielfach nicht die erwiinschten
Ergebnisse. Ursache dafiir ist einerseits, dal diese Verfahren auf einer Extraktion des Wissens auf
einem #uBerst subjektiven und kreativen Bereich - der Modellbildung - beruhen. Der Ubergang vom
menschlichen ,,know-how* zum ,,say-how* bereitet dem Knowledge Engineer erhebliche Probleme

(dieser Engpal} wird auch das ,,Feigenbaumsche Bottleneck* genannt).

Andererseits lassen sich auf diese Weise wesentliche Probleme der Modellierung komplizierter

Systeme, wie

ungeniigende A-priori-Information {iber das zu modellierende System, d.h. {iber die wichtigsten
EinfluBgréBen, funktionelle Abhéngigkeit der Ausgangsgréfle von den EinfluBgroBen, StorgroBen;
— grofBe Anzahl von Einflu8groBen, die nicht erfalt werden konnen;

— inadédquate Beschreibungsmethoden fiir vorhandene Unbestimmtheit;

— kleine Stichproben mit erheblich verrauschten Daten nicht 16sen. Ein moglicher Ausweg ist deshalb

eine Wissensextraktion aus den Daten.



2. Wissensextraktion aus den Daten

Insbesondere bei ungeniigender A-priori-Information, aber auch in den anderen weiter oben angege-
benen Féllen ist es moglich, aus den Daten mathematische Modelle zu generieren, wobei sich die
Einbeziehung der Experten auf die Bereitstellung geeigneter Algorithmen sowie auf die Vorgabe der
Kriterien zur Auswahl der Modelle optimaler Kompliziertheit beschrinkt. Wissenschaftliche
Grundlagen einer derartigen Selbstorganisation mathematischer Modelle sind u.a.:
— Black-box- Methode (experimentelle Systemanalyse) als prinzipielle Herangehensweise an die
Analyse von Systemen auf der Grundlage der Input-Output-Realisierungen;
— induktive Herangehensweise als Konzept der Herleitung allgemeingiiltiger Modelle aus den
Realisierungen;
— Konnektionismus, d.h. die Darstellung komplizierter Funktionen mit Hilfe von Netzwerken
elementarer Funktionen;
— Nutzung der kybernetischen Prinzipien der Selbstorganisation;
— Godels Unvollstindigkeitstheorem bzw. das von Tichonov entwickelte Prinzip der
Regularisierung von ill-defined tasks.

Historisch haben sich auf dieser Grundlage die Theorie neuronaler Netze sowie die Theorie
statistischer lernender Netze herausgebildet.

Wihrend erstere zur Zeit in der Literatur eine grofle Beachtung findet und deshalb auch zunehmend
bei der Modellierung eingesetzt wird, beschrianken sich die Arbeiten zu letzterer auf einige wenige
Arbeiten im Zusammenhang mit den GMDH algorithm. Das ist umso erstaunlicher, als die Nachteile

der Theorie neuronaler Netze im Zusammenhang mit der Modellbildung auf der Hand liegen.

Ergebnis der Lernphase neuronaler Netze sind implizite Modelle. Sie ergeben sich aus der Architektur
des erhaltenen neuronalen Netzes, der erlernten Parameter sowie der verwendeten Aktivierungsfunlk
tionen (z.B. Sigmoide). Nur mit groBem Aufwand und ndherungsweise (z.B. durch Reihendarstellung
der sigmoidalen Aktivierungsfunktion) ist es moglich, die sich ergebende Modellstruktur explizit
anzugeben (siche z.B. [Otto,94]). Offensichtlich existiert fiir jede Aufgabenstellung eine effektive
bzw. optimale Netzwerkarchitektur, die durch Anzahl der Schichten und Anzahl der Neuronen in jeder
Schicht sowie die zuldssigen Beziehungen zwischen den Neuronen bestimmt wird. Thre effektive Wahl
ist jedoch bislang weitgehend ungeldst, dementsprechend dominieren Heuristik und langwieriges
Experimentieren, die in jedem Fall Erfahrungen im Umgang mit neuronalen Netzen voraussetzen. Zur
Bestimmung der unbekannten Parameter der Neuronen finden rekursive Verfahren unter Verwendung
iterativer, oftmals auch heuristischer Lernregeln Anwendung. Fiir diese ist in der Regel eine langsame
Lerngeschwindigkeit kennzeichnend (bei Prognosemodellen nach [Rehkugler,91] mehrere Tage bis zu
einer Woche bzw. eine sehr aufwendige Spezialhardware). Die auf diese Weise erhaltenen Ergebnisse
hiangen dariiberhinaus von den gewidhlten Anfangswerten ab.

So ist die Entwicklung eines Prognosemodells auf der Grundlage neuronaler Netze ein

zeitaufwendiger, experimenteller Prozel3, der erhebliche Kosten verursachen kam. Wie im Weiteren



zu zeigen ist, hat der zweite Weg - statistische lernende Netze - einige der genannten Probleme nicht

bzw. bietet Losungsansitze flir deren Bewailtigung.

3. Statistische lernende Netze und Besonderheiten der GMDH algorithm
3.1 Statistische lernende Netze

Die im Weiteren behandelten Algorithmen der induktiven Modellbildung gehen zuriick auf die von
A.G.Ivachnenko begriindete Methode der gruppenweisen Beriicksichtigung der Argumente (GMDH:
group method of data handling). Sie stellt gegenwértig eine der wesentlichen Sdulen der Theorie
statistischer lernender Netze dar.

Im Zusammenhang mit der empirischen oder induktiven Erzeugung von Funktionen vieler Variablen
stellt ein Netzwerk eine Funktion dar, die sich durch Komposition aus vielen elementaren Funktionen
(Basisfunktionen) ergibt. Diese Basisfunktionen stellen Elemente, Blocke, Einheiten oder Knoten
eines komplizierten Netzwerkes dar und entsprechen den Neuronen in neuronalen Netzen. In der
Regel beschrinken sie sich entweder auf nichtlineare Funktionen einiger weniger Variablen oder
lineare Funktionen vieler Variablen. Die Bezeichnung lernende Netzwerke bedeutet, dall sich das
Netzwerk die Funktion auf der Grundlage repriasentativer Beobachtungen der relevanten Variablen
erlernt [Barron,88].

Kolmogorov und Lorentz haben mathematisch bewiesen, da3 jede kontinuierliche Funktion F(xj,..,xq)
im d-dimensionalen Einheitsraum [0,1]° exakt als eine Komposition von Summen und
kontinuierlichen eindimensionalen Funktionen dargestellt werden kann.

3.2 Besonderheiten der GMDH algorithm

1.Elementare Prozessoren

Offensichtlich realisieren die elementaren Prozessoren in einer gegebenen Schicht eine

Transformation der zuldssigen Inputs in einen Output. In Abhédngigkeit von der A-priori-Information
iber die darzustellende Netzwerkfunktion F(x,..,.xq) werden einfache Funktionen oder Operatoren

gewidhlt, deren Kombination im Netzwerk die Darstellung der gewlinschten Netzwerkfunktion
garantiert. Diese durch die A-priori-Information bewullt beabsichtigte Einschrankung der Vielfalt

moglicher Funktionen ermoglicht in endlicher Zeit die Netzwerksynthese abzuschlie3en.

Parametrische GMDH - Algorithmen enthalten Prozessoren mit 2 (manchmal auch 3 ) Inputs X , X,

wobel in einer Schicht prinzipiell alle paarweisen Kombinationen zulédssig sind. Es gilt y= f(xj , Xj),

wobei f eine beliebige lineare oder nichtlineare Basisfunktion darstellt, die so gewéahlt wird, dall deren
Komposition zur gewiinschten Netzwerkfunktion fiihrt, wie z.B.

f1(xi, xj) = apt ay xj +ap x;

fo(xj, X{) = ap* a1 Xj + a2 Xj +a3xjxj + a4 X; +asx]

f3(xj, Xj) =a] xjtapXjxk,
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Komponenten des Input -Vektors x; , i=1,2,...,n, kdnnen unabhéngige Variable, Funktionen aber auch

zeitverzogerte Realisierungen der Systemgroflen sein. Entsprechend der Wahl der Basisfunktionen f
ergeben sich parametrische Modelle in Form von Differenzengleichungen, Polynomen, Trendfunk
tionen u.a.. Als Transferfunktion dient eine Signumfunktion; gefeuert wird, wenn das Selektionskrite-
rium einen Schwellwert iibertriftt.
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Bild 1: Netzwerk (3 Schichten) mit unvollstdndiger Induktion

Neben den sich auf diese Weise ergebenden parametrischen Algorithmen wurden auch nichtparametrt
sche Algorithmen entwickelt, die eine Parameterschiatzung nicht erfordern. Eine Begriindung fiir eine
solche abgeschwichte mathematische Beschreibung, d.h. fiir die Anwendung von Methoden, die das
Untersuchungsobjekt auf einer weniger detaillierten Sprache als der Sprache der Differenzengleichun
gen (bzw. deren Losung z.B. in Form von Polynomen) beschreiben, liefert das Prinzip der Addquatheit
des zu beschreibenden Systems mit seiner mathematischen Beschreibung nach Ashby und Beer
[Ivachnenko/Miiller, 93].

2. Netzwerkarchitektur

Die Algorithmen der Selbstorganisation realisieren im Rahmen der Vorgabe der Schwellwerte bzw.
der Anzahl der in jeder Schicht zu selektierenden Elemente und der Wahl der Selektonskriterien

(moglichst aus inhaltlicher Sicht) eine adaptive Netzwerksynthese: die Neuronen in jeder Schicht und



thre Verbindungen zu den vorhergehenden Schichten ergeben sich wihrend der Synthese, die Anzahl
der Schichten ist im vorhinein unbekannt. Offensichtlich konnen unter schiedliche Prinzipien zur

Generierung alternativer Modellvarianten mit wachsender Kompliziertheit Anwendung fin

den, unterschieden werden Algorithmen mit vollstindiger bzw. unvollstindiger Induktion. Fiir letztere

gilt im einfachsten Fall (Verbindung lediglich zur benachbarten Schicht) folgendes: Die Anzahl der
Inputs der 1. Schicht sei n. Von den (5 ) moglichen Neuronen der 1. Schicht werden Fy selektiert, ihre

Outputs sind Inputs der sich damit ergebenden (;') Neuronen der 2. Schicht usw. (Bild 1). Die Fj

werden entweder vorgegeben oder ergeben sich aus gegebenen Schwellwerten.
3. Lernregeln

Anstelle rekursiver Verfahren zur Bestimmung der unbekannten Parameter der Neuronen unter
Verwendung iterativer, oftmals auch heuristischer Lernregeln finden bei den GMDH algorithm direkte
Schitzverfahren fiir jedes Neuron in jeder Generation Anwendung. Fiir ausgewdihlte Klassen von
Basisfunktionen (z.B. in den unbekannten Parametern linear) konnen direkte Methoden zur
Identifikation der unbekannten Parameter angewendet werden, wie z.B. die MaximumLikelihood-

Schitzung.
4. Aufere Erginzung
Die Aufgabe, lediglich auf der Lernfolge ein Modell optimaler Kompliziertheit (nonphysical model)

auszuwahlen, ist nicht korrekt gestellt. Zur eindeutigen Auswahl wird ein duferes Kriterium

verwendet, d.h. die Selektion erfolgt auf einer Priiffolge.
5. Einbeziehung der A-priori-Information

Das sicher vorhandene A-priori-Wissen der Experten findet bei der Auswahl der universellen Modell
klassen und der alternativen, teilweise heuristischen Modellvarianten verschiedener Detailliertheits-
und Beschreibungsebenen Anwendung. Der Anwender wihlt entsprechend seinem inhaltlichen
Anliegen und den von ihm verbal formulierten Anforderungen an ein Modell optimaler
Kompliziertheit sein Selektionskriterium (Hierarchie von Selektionskriterien) aus. Es ist zu beachten,
daB fiir jede Aufgabenstellung (empirischer Datensatz) und jede Menge von Basisfunktionen ein

"bestes" Auswahlkriterium und eine "beste" Aufteilung der Beobachtungen existieren.
6. Nachweis der optimalen Komplizierthei

Eine wichtige Eigenschaft aller Auswahlalgorithmen mit quadratischen Auswahlkriterien besteht
darin, daB3 bei vorhandenem Rauschniveau (Einflul} stochastischer Storgrofen, fehlender aber auch
redundanter EinfluBgréen) ein einziges Modell optimaler Kompliziertheit existiert. Mit wachsendem
Rauscheinflufl verringert sich die optimale Kompliziertheit dieses Modells, d.h. die Modelle werden

einfacher und damit gegeniiber Storungen robuster (Bild 2).



4. SelfOrganize!
Anwendung fand das von DeltaDesign
Software Berlin entwickelte Paket "SelfOrga-
nize!" [Lemke, 94]. Hier wurde ein
parametrischer GMDH-Algorithmus
umgesetzt, der im Verlauf des
Modellierungsprozesses zusitzlich zur
adaptiven Netzwerksyntheseeine Optimierung
der Struktur der Ubertragungsfunktion jedes
einzelnen Neurons vornimmt, so daf} die
erhaltene Netzwerkfunktion eine Komposition
unterschiedlicher, a priori unbestimmter
Neuronen darstellt.

Bild 2: Einflu8 des Rauschanteiles auf die optimale Kompliziertheit des Modells

Optimiert wird ein Polynom 2. Grades
— 2 2
£,(x., xj) =ayta X ta) X faxx ta, Xp +ag X

mit dem Ergebnis, da3 die in Abhingigkeit vom gewéhlten Schwellwert generierten Neuronen im
einfachsten Fall mit dem Absolutglied und im kompliziertesten Fall mit dem vollstindigen Polynom
beschrieben sein konnen. Das durch die erhaltene Netzwerkfunktion repriasentierte Zeitreihen oder
Input-Output- Modell steht unmittelbar nach der Modellierung explizit zur Verfiigung und kann somit
auBler zur Vorhersage von Kennzahlen oder Kennzahlensystemen auch zur Interpretation und

Analysetétigkeit herangezogen werden.

Die in den folgenden Beispielen erhaltenen Modelle wurden auf einem PC mittlerer Leistung

innerhalb weniger Stunden erstellt.

4. Analyse von Kennzahlensystemen

Erfolgreiche Anwendungen der GMDH algorithm liegen insbesondere in den Bereichen vor, in denen
die theoretische Systemanalyse auf Grund der Kompliziertheit der Untersuchungsobjekte, des
Entwicklungsstandes der einzelwissenschaftlichen Theorie aber auch der erforderlichen Zeit nur
beschrinkt Anwendung finden kann. Das sind Anwendungen zur Modellierung volkswirtschaftlicher,
betriebswirtschaftlicher,  okologischer, = meteorologischer u.a. Systeme. FEin  wichtiger
Anwendungsbereich insbesondere im Rahmen von entscheidungsunterstiitzenden Systemen, d.h. bei
der kurzfristigen Bereitstellung zukunftsorientierter entscheidungs- und strategierelevanter
Informationen, ist die Analyse und Vorhersage von Kennzahlensystemen. Kennzahlensysteme, d.h. die
Zusammenstellung (und Verdichtung) von Kennzahlen, die in sachlogischer Beziehung stehen, dienen

sowohl der externen Analyse (z.B. zur finanzwirtschaftlichen oder erfolgswirtschaftlichen



Bilanzanalyse), als auch der internen Analyse (z.B. zur Frilhwarnung und Unterstiitzung von

Planungs- und Kontrollprozessen mittels Kreditwiirdigkeitspriifung, Unternehmensbewertung u.a.) .

4.1 Vorhersage der Aktivtitsindizes der New Yorker Wertpapierborse

t X1 X2 X3 X4 t X1 X2 X3 X4
65 1.09 0.17 0.76 11.80 | 68 0.65 0.52 0.29 4.87
66 0.99 0.56 0.16 12.00 | 69 0.87 0.83 0.90 0.73
67 0.58 0.55 0.16 8.04 70 2.12 0.65 0.90 0.98

MA 1.05 0.55 0.53 6.40
D
M
Xit = Xk

Tafel 1 :Vorhersagefehler 6=

X

100% der Aktivitétsindizes (New Yorker Wertpapierborse)

it

Gegeben sind 4 Variable, die die Aktivitit der New Yorker Wertpapierborse vom 11.5-17.8.1991 (70
Tage ) kennzeichnen: x| - minimaler Wert des Aktivititsindex, xp - maximaler Wert des

Aktivititsindex, x3 - Wert des Aktzivititsindex zum Borsenschlul und x4 - Summe der téglichen

Operationen. Im Ergebnis der Modellierung mit 65 Realisierungen wurden die in der Tafel 1
dargestellten Vorhersagefehler derhalten.

4.2. Vorhersage betriebswirtschaftlicher Kenngrofien in einem Unternehmen

Gegeben sind aus einem Unternehmen der Elektrobranche 17 KenngréBen x (i= 1, 2, ..., 17) mit
jeweils 24 Realisierungen. Auf der Grundlage von 22 Realisierungen wurde vom Computer ein
lineares, in sich widerspruchsfreies Differenzengleichungssystem der Art

Xt =A Xt + Bk Xtk
erstellt. Das Modell erlaubt analytische Aussagen, z.B. zum EinfluB3 der einzelnen EinfluBgroBen und

threr Verzogerungen. Fiir das hier betrachtete Unternehmen sind die auf der Basis des generierten

Gleichungssystems erhaltenen Vorhersagefehler fiir einen Vorhersagezeitraum von 2 Jahren in Tafel 2

enthalten.
X, X, X, X, X5 X X, Xg X,
1 3,09 4,70 0,68 0,11 6,07 0,60 2,26 3,04 11,02
2 14,28 8,26 7,05 6,59 12,62 0,96 1,12 0,68 18,41
MAD 8,68 6,48 3,87 3,35 9,35 0,78 1,69 1,86 14,72




X0 X X, X5 X4 X, X6 X,

1 15,16 4,20 7,09 3,28 5,83 8,62 0,88 7,34

2 27,48 14,51 3,82 1,46 4,41 20,12 0,76 19,08
MAD | 21,32 9,35 5,45 2,37 5,12 14,37 0,82 13,21

Tafel 2: Vorhersagefehler (MAD [%]) betriebswirtschaftlicher Kenngréf3en

4.3 Ermittlung der Kreditwiirdigkeit

Gegeben sind 19 KenngroBBen von 81 Unternehmen, die von einer GroBbank zur Kreditentscheidung
zu Grunde gelegt wurden. Die Priifung bezog sich dabei auf die Kriterien Vermdgenslage
(Vermogensstruktur, Kapitalstruktur), Liquiditat (aktuelle Liquiditét, Finanzplananalyse) und Rentabt
litit (siehe hierzu [Bischoff, 91]). Von den 81 Féllen wurden 10 Entscheidungen als Testfdlle (5 posi
tive, 3 negative, 1 unentschiedene Entscheidung sowie 1 Grenzfall) vorgegeben. Die iibrigen 71

Entscheidungen (36 negativ, 35 positiv) dienten als Lernfille.

Erstellt wurden lineare und nichtlineare Modelle der Entscheidungsvariable von den 19 Kennzahlen
aber auch zwei separate Gleichungssysteme zur Beschreibung der negativen bzw. positiven Fille.
Beide Herangehensweisen liefern Modelle, die Aussagen iiber den Einfluf3 der einzelnen Kennzahlen

auf die jeweilige Entscheidung liefern.

Ubereinstimmend mit den in [Bischoff, 91] erhaltenen guten Ergebnisse fiir die verschiedenen neuro-
nalen Netze wurden in der Regel die 5 positiven und 3 negativen Entscheidungen bestétigt und der
Grenzfall ebenfalls als positiv angesehen. Der unentschiedene Fall wurde {iberwiegend positiv
entschieden. Im Unterschied zu neuronalen Netzen liefert diese Herangehensweise unmittelbar die
Erklarungskomponente, die in [Bischoff, 91] als entscheidendes Akzeptanzproblem der neuronalen

Netze fiir den Kreditsachbearbeiter angesehen wird.
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