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Kurzfassung

Der Beitrag behandelt die Modellierung und Simulation makrotkonomischer Pro-
zesse. Eine Methodologie wird vorgestellt, die sowohl Struktur- als auch empirische In-
formationen beriicksichtigt, und die den Vorhersagefehler inhdrent als Beiprodukt der
Simulation mit abschitzt. Bei der Modellierungsmethodik handelt es sich um ein induk-
tives, qualitatives und nichtparametrisches Verfahren der Datenanalyse.

1 Einfiihrung

Die zunehmende Globalisierung der Wirtschaft fiibrt zu einem vermehrten Bediirfnis
nach Marktanalyseverfahren, die es sowohl Regierungen wie auch industriellen Entschei-
dungstrigern ermdglichen, Investitionsentscheide zu fillen, die auf fundierten Vorhersa-
gen beruhen. Wihrend im Zeitalter der Kleinfirmen und lokalen Mirkte die einzelnen
Entscheidungstriger noch in der Lage waren, die lokale Entwicklung des Marktes mit
ihren Entscheidungen namhaft mitzubestimmen, ist dies im heutigen Marktgeschehen
immer weniger der Fall. Sowohl GroBunternehmen wie auch Regierungen sind den
scheinbar unsteuerbaren Marktentwicklungen ansgesetzt wie Spielbille, die auf den Wo-
gen eines windgepeitschten Meeres dahinschaukeln. Aus diesem Grunde werden die Pla-
nungszyklen fortnehmend kiirzer, und auch GroBunternehmen k&nnen immer weniger
eine saubere, besonnene und langfristige Firmenpolitik betreiben. Da wird ein CEO ent-
lassen und ein neuer eingestellt, der dann auf Grund unfundierter Modellvorstellungen
alles bisherige auf den Kopf stellt, und eine neue Firmenpolitik betreibt, die ebenso wenig
funktioniert wie die frithere. Dafiir zahlt er sich selber Héchstlohne aus, da er damit rech-

net, schon bald wieder einem anderen Firmenleiter weichen zu miissen, der mit wiederum

anderen Vorstellungen die Firma noch tiefer in den Bankrott reitet. Vorbei sind die Zei-
ten, da Firmentradition, intime Kenntnisse des sozialen und sozialpolitischen Umfelds,
sowie Erfahrung im Umgang mit Angesteliten, Kunden, Lieferfirmen sowie den internen
Firmenprozessen Bedeutung hatten. Was heute z#hlt, sind schnelle und aggressive Ent-
scheidungen, Umstrukturierungen, Einsparungen sowie Expansion in neue Mirkte. Da



niemand eine gute Antwort auf die anfallenden Probleme hat, ist Neues und Unerprobtes
besser als Althergebrachtes, von dem man ja bereits weiB, dass es versagt hat.

Dieses Paper setzt es sich zum Ziel, zu analysieren, wie diesen Problemen begegnet
werden kann, welche Voraussetzungen Vorhersageprogramme erfiillen miissen, damit sie
glaubwiirdige Aussagen liefern kénnen, so dass vielleicht in Zukunft wieder eine stabilere
Firmen- und Landespolitik betrieben werden kann. Ist es iiberhaupt méglich, makrosko-
nomische Prozesse vorherzusagen, und wenn ja, unter welchen Umstinden? Wie ist es
moglich, dass ein Computerprogramm sinnvolle Beitrige zur Bewiltigung dieses Pro-
blems liefern kann, welches sich doch ganz offensichtlich dem Wissen und der Erfahrung
menschlicher Analysten entzieht? Sind nicht Menschen den Maschinen immer noch
haushoch iiberlegen, wenn es um Fragen der Mustererkennung geht?

Vor einigen Jahren trat die amerikanische Regierung an mich heran mit der Bitte, ihr
bei der Vorhersage technologischer Entwicklungen im Telekommunikationssektor zu
helfen. Investitionen in neue Technologien haben Langzeitwirkung. Eine Entscheidung,
die heute gefillt wird und die heute Milliarden von Dollars kostet, wird sich vielleicht
erst in fiinf bis zehn Jahren voll auswirken. Wann ist die Bandbreite des Internets in sei-
ner heutigen Form ausgeschopft? Wann muss eine Neutechnologie entwickelt werden,
und wie hat diese auszusehen? Wenn heute auf das falsche Pferd gesetzt wird, kann dies
langfristig verheerende Auswirkungen auf die Wirtschaft des Landes haben. Ist es mog-
lich, einer solchen Fehlentscheidung vorzubeugen? Wenn ja, auf welche Weise kann dies
geschehen?

Wir sprachen zum Beispiel iiber den Ausbau der Fiberoptiktechnologie. Ist es mdg-
lich, vorherzusagen, wie hoch der Prozentsatz von Fiberoptikkommunikationskabeln in
Singapore in fiinf Jahren sein wird? Ich schlug 87% vor. Meine Gesprichspartner be-
trachteten mich verdutzt und fragten sich, wie ich auf eine so prizise Aussage kommen
konnte. Die Antwort ist sehr einfach. Ich wusste, dass es sich um einen Wert zwischen 0
und 100% handeln musste. Ich kannte ebenfalls den Momentanwert (dazu braucht es
keine Vorhersage), ich wusste, dass momentan eine steigende Tendenz besteht, und des
weiteren riet ich einfach. Es ist somit sehr einfach, Vorhersagen zu machen. Weniger
einfach ist es, zu wissen, wie gut die Vorhersagen sind. Darum versprach ich meinen
Gesprichspartnern nicht, ein noch ausgekliigelteres und noch undurchsichtigeres Vorher-
sageprogramm zu entwickeln, sondemn vielmehr, eine Modellierungstechnologie vorzu-
schlagen, die inhérent die Glanbwiirdigkeit einer Vorhersage mitbestimmt. Darum geht es
in diesem Beitrag.

2 Anforderungen an Vorhersageverfahren

Vorprellen in Unbekanntes ist immer mit Gefahren verbunden. Gibe es keine Risiken,
wire alles bereits vorhersehbar, dann wire es ja nicht mehr unbekannt. In Begriffen der
Vorhersage: Interpolation ist einfacher und zuverlidssiger als Extrapolation. Wie sollte es
zum Beispiel moglich sein, die Auswirkung von Verschmutzungswerten, die 100 mal
hoher liegen als alles, was dieser Planet je gesehen hat, auf die Entwicklung der Okologie
vorherzusagen, wie dies das Weltmodell von Forrester [3] vorschlug? Ist somit das
Weltmodell unsinnig? Die Antwort auf diese Frage ist ein deutliches Nein. Die Vorhersa-



gen sind jedoch mit Unsicherheitsfaktoren behaftet, die bei der Vorhersage mitgerechnet
werden sollten. Eine Vorhersage ohne gleichzeitige Angabe der Vertrauensintervalle ist
zwar nicht falsch, aber polemisch, héufig irrefiihrend und im Allgemeinen wenig niitz-
lich.

Vor einigen Jahren wurde der israelische Ministerprisident Rabin wihrend einer Rede
von einem Extremisten erschossen. War dies vorauszusehen? Wenn ja, warum wurde es
dann nicht verhindert? Offensichtlich sind externe Ereignisse nicht vorhersehbar. Wenn
solche Ereignisse, wie im Falle Rabins, die Entwicklung einer ganzen Region entschei-
dend beeinflussen, muss eine Vorhersage der Zukunft, wie sie stattfinden wird, wohl
scheitern. Bedeutet dies, dass wir unser Anliegen aufgeben miissen? Keineswegs. Es be-
deutet lediglich, dass wir davon Abstand nehmen miissen, vorherzusagen, was sein wird.
Wir konnen nur vorhersagen, was sein mag. Externe Ereignisse konnen in der Form von
Szenarienabldufen mitsimuliert werden und beeinflussen die Vertrauensintervalle der
Simulationsresuitate. Auflerdem mogen unerfreuliche Simulationsresultate dazu fiihren,
rechtzeitig Vorkehrungen zu treffen, um moglichen externen Ereignissen vorzubeugen
und diese, wenn auch nicht zu verunmdéglichen, so doch unwahrscheinlicher zu machen.

Warum ist es uns immer noch nicht gelungen, die Aktienkurse von morgen vorherzu-
sagen? An Versuchen dazu fehlte es sicherlich nicht. Willige, die bereit sind, Geld und
Zeit auf dieses wertvolle Ziel zu ver(sch)wenden, gibt es zuhauf, genauso, wie den Casi-
nos in Las Vegas und Monte Carlo nie die Kunden ausgehen. Warum geht das nicht?
Nehmen wir einmal an, es wire moglich, dieses Problem zu l6sen. Dann wiirde der
gliickliche Simulant sehr schnell sehr viel Geld verdienen. Er miiite dieses Geld wieder
in den Markt investieren, was die Ausbeutung durch ihn erschweren wiirde. HeiBt dies,
dass wir die Aussichten auf eine erfolgreiche Vorhersage der Aktienkurse ein fiir allemal
aufgeben miissen? Keineswegs. Eine gewisse Vorhersage ist durchaus moéglich. Leider
(oder aber besser zum Gliick) wissen dies die Banken und Regierungen auch. Darum
schiitzen sie den Markt durch Investitionsspesen sowie Kapitalgewinnsteuern. Sie miissen
nur dafiir sorgen, dass die Spesen und Steuern zusammen héher sind als die durch Vor-
hersage zu erzielenden Gewinne, und alles ist wieder in Ordnung.

Warum haben wir in der Bewiltigung der kalifornischen Energiekrise dieses Jahr so
kldglich versagt? An fehlenden Simulationen lag es sicherlich nicht. Da wurde téglich
und stiindlich auf das Heftigste simuliert [1], und zumindest die kurzfristigen Simulatio-
nen waren duBerst genau. Dennoch lagen die lingerfristigen Vorhersagen voéllig daneben.
Extrapoliert wurde kaum. In Tat und Wahrheit stimmten die Vorhersagen des Elektrizi-
titsverbrauchs leidlich gut. Was nicht stimmte, war die Vorhersage des Elekfrizititsan-
gebots. Wenn man den Medien Glauben schenken darf, haben da ein paar Meisterprofi-
teure die kalifornische Regierung sowie die kalifornische Energiebehorde ganz heftig an
der Nase herumgefiihrt und sich dabei dumm und ddmlich verdient. Wie war das mog-
lich? Das Bild mit dem Spielball des Schicksals stimmt eben nicht immer. Wenn ein paar
Akteure eine echte Monopolstellung erringen konnen in einem Marktsektor, der fiir Er-
pressungen empfinglich ist, dann gewinnen menschliches Schurkentum und menschliche
Habgier schnell die Uberhand, und denen ist auch das beste Vorhersageprogramm nicht
gewachsen. Wer mit gezinkten Karten spielt hat eben einen unschétzbaren Vorteil.

SchlieBlich bleibt noch ein Problem: mangelndes Wissen. Ohne Wissen 146t sich keine
Erkenntnis erlangen. In Begriffen der Simulationstechnik: Ohne Daten 148t sich keine



Vorhersage machen. Dies ist hdufig die wirkliche Beschrankung der Vorhersagemdglich-
keit. Vorhersageverfahren sind datenhungrig. Wenn nicht ausreichend Daten zur Verfii-
gung stehen, 148t sich eben nichts, oder jedenfalls nichts Verntinftiges, vorhersagen. Au-
Berdem lassen Vorhersageverfahren sich nicht durch kiinstliche Daten tduschen. Es niitzt
nichts, jeweils zwischen zwei echte Mefidaten 10 interpolierte Datenwerte einzuschieben.
Die bendtigte Datenrate ist durch die Eigenfrequenz-des zu simulierenden Systems vorbe-
stimmt. Ungliicklicherweise verliert sich hdufig im Laufe der Zeit die Korrelation einer
Datenreihe. Altere Datenwerte sind nicht mehr relevant, weil sich unterdessen andere
Parameter veréindert haben. Es niitzt nichts, unser Vorhersageverfahren mit unkorrelierten
Daten zu fiittern. Die Datenléinge ist durch die Vergessensrate des zu simulierenden Pro-
zesses bestimmt und nicht durch die Linge der zur Verfiigung stehenden Messrethe. Dies
ist das Kernproblem bei der Vorhersage der Aktienkurse.

Dennoch sind Vorhersagen hdufig moglich und sinnvoll. Sie sind aber mit vielen
Wenn und Aber verbunden. Vorhersageverfahren, die sich iiber ihre eigenen Beschrin-
kungen keine Rechenschaft ablegen, sind darum zum vorneherein suspekt und sollten
daher abgelehnt werden. Die Verantwortung fiir die systemgerechte Interpretation der
Simulationsresultate darf nicht dem Endverbraucher angelastet werden. Woher sollte der
wirtschaftliche Entscheidungstriger, der eine Ausbildung in Nationaldkonomie genossen
hat, die mathematischen Annahmen, die diesen Simulationsresultaten zu Grunde liegen,
kennen oder deren Auswirkungen abschitzen kénnen? Woher sollte der Chirurg, der bei
der Operation eines Patienten ein intelligentes Patienteniiberwachungssystem zum Ein-
satz bringt, die Einschrinkungen der dem Programm zu Grunde liegenden mathemati-
schen Annahmen beurteilen kénnen? Ein Simulationstechniker, der diese Verantwortung
von sich weist, handelt unverantwortlich und nicht im Interesse der Gesellschaft. -

3 Deduktive und induktive Vorhersageverfahren

Man unterscheidet hiufig zwischen deduktiven und induktiven Modellierungsverfah-
ren. Deduktive Modellierungsverfahren basieren auf frither getroffenen verallgemeinern-
den Erkenntnissen (beim elektrischen Widerstand verhilt sich die Spannung proportional
zum Strom), wihrend induktive Verfahren auf der Auswertung von Beobachtungen, das
heifit Messdaten beruhen.

Deduktive Verfahren haben den Vorteil, dass sie frilher gewonnene Erkenntnisse mit-
verwerten konnen. Induktive Verfahren sind sehr datenhungrig. Durch Verwendung ver-
allgemeinerter Erkenntnisse ist es moglich, die Datenabhingigkeit des Modellierungs-
prozesses zu reduzieren. Diese verallgemeinerten Erkenntnisse sind aber selbst wieder
Modelle, die friiher einmal aufgestellt wurden. Deduktive Verfahren haben den Nachteil,
dass die Annahmen, die diesen Modellen zu Grunde liegen (der elektrische Widerstand
mag nichtlinear oder temperaturabhéngig sein), nur schwer zu ermitteln sind, und dass
deren Auswirkungen bei der Siroulation kaum beriicksichtigt werden konnen. Somit sind
Simulationsresultate, dic mittels deduktiver Vorhersageprogramme gerechnet wurden,
hiufig ungenau. Der Simulant ist sich aber dieser Ungenauigkeit kaum je bewusst.

Induktive Verfahren haben den Vorteil, dass sie sich direkt auf Messwerte abstiitzen.
Somit gibt es keine falschen oder vereinfachenden Modellannahmen, welche die Simula-



tionsresultate verfilschen kdnnen. Aus diesem Grunde sind Vorhersagen, die mittels in-
duktiver Vorhersageprogramme bestimmt wurden, hiufig erstaunlich genau. Induktive
Verfahren haben den Nachteil, dass sie ausschlieBlich auf Messdaten des zu modellieren-
den Prozesses beruhen. Somit gibt es keinerlei verallgemeinernde Kenntnisse, welche
eine Verallgemeinerung der erhaltenen Simulationsresultate unterstiitzen wiirden. Somit
sind deduktive Vorhersagen zumindest in einem gewissen Rahmen verallgemeinerbar,
jedoch héufig ungenau, wihrend qualitative Vorhersagen wesentlich genauer, aber kaum
verallgemeinerbar sind.

Eine Verkniipfung der beiden Modellierungsarten ist daher sinnvoll. Bisher wurde
aber nur wenig Forschung darauf verwandt, zu untersuchen, wie Verkniipfungen zwi-
schen diesen Verfahren auszusehen hatten.

4 Quantitative und qualitative Vorhersageverfahren

Quantitative Vorhersageverfahren beruben direkt auf den ermittelten Messdaten und
berechnen die Vorhersage der zu modellierenden Ausgangsgrofen ebenfalls direkt.
Demgegeniiber werden bei qualitativen Vorhersageverfahren die EingangsgroBen zu-
nichst qualifiziert (quantisiert, diskretisiert); sodann wird eine qualitative Vorhersage der
zu modellierenden GroBen auf Grund der Klassenzugehdrigkeit der EingangsgréBen er-
mittelt; schlieBlich werden die so erhaltenen qualitativen Vorhersagen unter Verwendung
des Quantisierungsfehlers wiederum guantifiziert (interpoliert, geglittet).

Warum steben qualitative Vorhersageverfahren im Einsatz, wenn doch ihre quantitati-
ven Konkurrenten so viel einfacher, direkter und transparenter einzusetzen sind? Quali-
tative Verfahren zeichnen sich durch zwei charakteristische Merkmale aus, die ihre Ver-
wendung ans Herz legen.

¢ Beim Modellierungsprozess handelt es sich grundsitzlich um ein Verfahren der
Abstraktion, der Verallgemeinerung. Das ,beste” Modell ist dasjenige, welches es
dem Simulanten ermdglicht, die geeignetsten Aussagen iiber das zu analysierende
reale System aus den Modellsimulationsresultaten zu ermitteln. Bei der Ermittlung
des besten Modells miissen die Abstraktionsmechanismen optimiert werden. Somit
ist Modellierung immer eng mit Verfahren zur Optimierung verkniipft. Bei guali-
tativen Modellierungsverfahren ist aber der Suchraum des zugehérigen Optimie-
rungsproblems drastisch eingeschrinkt. Somit kénnen qualitative Modelle entwe-
der schneller oder aber griindlicher optimiert werden als ihre quantitativen Konkur-
renten.

e Beim Simulationsprozess handelt es sich grundsitzlich um ein Verfahren, bei wel-
chem die frither gewonnenen Abbildungsvorschriften (das Modell) auf die mo-
mentanen EingangsgréBen angewandt werden. Wihrend somit Modellierungsver-
fahren entweder deduktiv oder induktiv ablaufen kdnnen, sind Sirmlationsverfah-
ren grundsatzlich deduktiv. Beim quantitativen Simulieren wird die gesamte In-
formation, welche in den Eingangsgroflen steckt, direkt verwendet. Somit bleibt
keine Information {ibrig, um damit den Simulationsfehler abzuschitzen. Damit der
Fehler abgeschitzt werden kann, muss zunichst ein Fehler auftreten. Solange kein



Fehler besteht, kann der Fehler anch nicht abgeschitzt werden. Bei der qualitativen
Simulation wird zunichst nur die Klassenzugehorigkeit der EingangsgroBen ver-
wendet. Somit kann der Quantisierungsfehler dazu verwendet werden, eine Ab-
schiitzung des Simulationsfehlers zu errechnen. Damit fithren quantitative Simula-
tionen immer zur Ermittlung einer einzelnen Trajektorie, wihrend qualitative Si-
mulationen zur Bestimmung ganzer Trajektorienfamilien oder aber zur Eruierung
von Trajektorien mit Vertrauensintervallen benutzt werden kinnen.

5  Parametrische und nichtparametrische Vorhersageverfahren

Deduktive Modellierungsverfahren treten selten in Reinform auf. Im Allgemeinen
wird eine Modellstruktur vorgegeben, die Parameter enthélt, deren Werte durch Anpassen
an Messdaten (Parameterabschitzungsverfahren) ermittelt werden. Bei der Lésung dieser
Aufgabe kommen induktive Optimierungsverfahren zum Einsatz.

Parametrische Vorhersageverfahren zeichnen sich dadurch aus, dass sie die Messdaten
ausschlieflich wihrend der Modellierungsphase verwenden. In der Modellierungsphase
wird die in den Messdaten enthaltene Information auf die Parameterwerte iibertragen.
Einen Extremfall parametrischer Modelle stellen die neuronalen Netzwerke dar. Bei die-
sen wird eine vollig generische, das heifit unspezifische Struktur vorgegeben, die kei-
nerlei systemspezifische Information enthilt. Die gesamte systemspezifische Information
steckt in den Verstiarkungsfaktoren der Synapsen zwischen den Neuronen, das heillt in
den Parameterwerten. Bei der Modellierung, das heillt wihrend der Lernphase des neu-
ronalen Netzwerks, werden die Modellparameter optimiert.

Wenn die Modellierungsphase abgeschlossen ist, werden die Messdaten weggewor-
fen. Wihrend der Simulation wird nur noch mit dem parametrisierten Modell gearbeitet.
‘Wenn also bei der Simulation Eingangsgr6en vorgegeben werden, die nicht denen ent-
sprechen, welche wihrend der Modellierung im Einsatz standen, ist das Modell fiir das
vorliegende Experiment (die vorliegenden Eingabedaten) ungiiltig. Das Modell wird sich
aber kaum je Rechenschaft iiber dieses Problem ablegen, und so wird der Simulant ge-
tiuscht, indem er oder sie sich auf Simulationsresultate verldsst, die keinerlei Giiltigkeit
haben. :

Nichtparametrische Vorhersageverfahren zeichnen sich dadurch aus, dass sie auf die
Messdaten sowohl wihrend der Modellierungsphase als auch wihrend der Simulations-
phase zugreifen. Wihrend der Simulation werden dauernd die gemachten Vorhersagen
mit den Messdaten verglichen, um eine Aussage liber die Glaubwiirdigkeit der gemachten
Vorhersagen zu erhalten. Somit sind nichtparametrische Verfahren fiir unsere Zwecke
geeigneter.

6 Fuzzy Inductive Reasoning (Diffuses induktives Schliefien)

Ich ziehe es vor, hier beim englischen Begriff des ,,Fuzzy Inductive Reasoning” (FIR)
zu bleiben, da er sich im Gegensatz zur deutschsprachigen Ubersetzung in der Literatur
eingebiirgert hat.



Beim Fuzzy Inductive Reasoning [2,7] handelt es sich um ein induktives, qualitatives,
nichtparametrisches Vorhersageverfahren. FIR besteht aus vier Hauptteilen.

o Die Qualifizierungseinheit fiihrt eine diffuse Diskretisierung der verfiigbaren Mess-
daten durch. Dabei werden realwertige Messdaten auf eine iiblicherweise kleine
Anzahl von Klassen (drei oder fiinf Klassen sind iiblich) abgebildet. Der Diskreti-
sierungsfehler wird in der Form einer ,diffusen Zugehdrigkeitsfunktion® (fuzzy
membership function) sowie emner ,,Bereichsfunktion* (side function) aufbewahrt.
Die Zugehorigkeitsfunktion misst die Glaubwiirdigkeit der Klassenzugehorigkeit.
Wenn sich der Messwert in der Mitte einer Klasse befindet, ist die Wahrschein-
lichkeit der richtigen Zuordnung zu dieser Klasse hoher, als wenn sich der Mess-
wert an der Grenze zwischen zwei Klassen befindet. Die Zugehorigkeitsfunktion
driickt diese Glaubwiirdigkeit aus. Die Bereichsfunktion sagt aus, of sich der
Messwert links oder rechts von der Mitte des Intervalls, welches durch die Klasse
bestimmt ist, befindet. Die Bereichsfunktion erméglicht es, die Qualifizierung ein-
eindeutig umzukehren.

e Die qualitative Modellierungseinheit erkennt Muster bei der Abbildung der Ein-
gangs- auf die AusgangsgroBenklassen. Das beste Modell zeichnet sich dadurch
aus, dass es die Abbildung der Eingangs- auf AusgangsgréBen so deterministisch
wie moglich gestaltet unter der Einschriinkung, dass dabei der Eingangsraum weit-
gehendst abgedeckt ist; das heilit, dass moglichst alle zulidssigen Kombinationen
von EingangsgroBen in der Datenbank mehrfach enthalten sind, und dass eine ge-
gebene Kombination von EingangsgroBen jeweils zum gleichen Muster bei der
Ausgangsvariabeln fiihrt. Die Modelle, die von FIR ermittelt werden, kdnnen dy-
namisch sein. Zum Beispiel konnte ein Modell die Form:

¥(t) = flxi(2), x2(2-A1),x,(+-2At),y(1-At))
annehmen.

e Die qualitative Simulationseinheit verwendet die Regelbasis, die auf Grund der
Messdaten der Modellierungsphase erstelit wurde, um die momentane Kombina-
tion der Klassenzugehdrigkeit der EingangsgroBen auf die wahrscheinlichste
Klasse der AusgangsgroBe abzubilden. Dabei wird auch eine Abschitzung der Zu-
gehorigkeits- und Bereichsfunktion vorgenommen, sowie auch eine Abschitzung
des Vorhersagefehlers. :

* Die Quantifizierungseinheit errechnet auf Grund der zuvor ermittelten Vorhersagen
des Klassenwerts der AusgangsgroBe sowie deren Zugehorigkeits- und Bereichs-
funktionswerte eine quantitative (realwertige) Vorhersage des Ausgangs.



7 Der Vorhersagefehler

Wie trifft FIR seine Vorhersagen? In der Modellierungsphase wird eine Datenbank
mit Erfahrungswissen aufgestellt. Diese beinhaltet eine alphabetische Liste von diffusen
Regeln, die Muster von Eingangsgrofienkombinationen auf AusgangsgroBen abbilden. In
der Simulationsphase wird das Muster der aktuellen EingangsgroBen mit der zuvor er-
stellten Datenbank verglichen, und es werden die fiinf ndchsten Nachbarn herausgegrif-
fen. Die Ausgangsgréfe wird sodann als eine gewichtete Kombination der Ausgangsgri-
Ben der fiinf nichsten Nachbam vorausgesagt.

Was sind die Griinde fiir Vorhersagefehler? Diese Frage wurde bereits ertrtert. Es gibt
zwei grundsitzliche Fehlerquellen:

o Die Datenbank beinhaltet zu wenig Daten.
e Die Daten in der Datenbank sind zu wenig korreliert.

Im ersten Fall wird der Abstand zwischen dem Muster der aktuellen Eingangsgroen
und den fiinf nichsten Nachbarn in der Datenbank zu groB sein. Im zweiten Fall wird die
Streuung zwischen den AusgangsgroBen der fiinf Nachbarn zu groB sein.

Im ersten Fall ergibt sich somit eine Unsicherheit bei der Vorhersage, da zu stark in-
terpoliert werden muss, wihrend im zweiten Fall die Unsicherheit daher stammt, dass in
der Vergangenheit bei sehr dhnlicher Eingangskombination unterschiedlichste Ausgénge
beobachtet worden sind.

Der Vorhersagefehler von FIR [4] ist ein Ma8, welches die beiden Fehlerquellen be-
riicksichtigt. Dieses MaB kann durch eine zu hohe Abtastrate iiberlistet werden. In diesem
Falle sind scheinbar viele Daten verfiigbar, die auBerdem eine geringe Streuung aufwei-
sen. Somit ist FIR zuversichtlich, dass es eine korrekte Vorhersage getroffen hat. Dieses
Problem kann aber leicht erkannt werden. In der Modellierungsphase fiihrt eine Daten-
menge mit zu hoher Abtastrate regelméBig zn einem Modell mit einer einzigen Eingangs-
variabeln:

¥(t) = fly(s-4Ar))

wobel nur die Ausgangsgroe selbst beriicksichtigt wird. Wenn FIR ein solches Mo-
dell findet, muss davon ausgegangen werden, dass die Abtastrate zu hoch war.

8 Strukturinformation
Strukturinformation kann auf zwei Arten ins Modell eingebracht werden.

e Wenn echte Strukturinformation im Sinne der deduktiven Modellierung bekannt
ist, kann diese ohne weiteres vorgegeben werden. In einem solchen Fall wird eben
FIR erst eine Stufe niedriger eingesetzt, das heift der Modellierer erstellt ein sepa-~
rates FIR Modell fiir jede unbekannte Verkntipfung von Eingangs- und Ausgangs-
grofen innerhalb der vorgegebenen Struktur.



» Moorthy [5,6] schlug eine generische Struktur fiir die Modellierung makroSkono-
mischer Prozesse vor. Bei diesem Vorschlag wird hierarchisch vorgegangen. Auf
einer ersten Stufe wird ein Modell der Populationsdynamik erstellt, da beinahe je-
des makroSkonomische System von Erzeugern und Verbrauchem abhingt. Ohne
Angestellte kann nichts produziert werden, und obne Kaufer macht die Produktion
von Giitern wenig Sinn. Auf einer zweiten Stufe wird ein Modell des Allgemeinzu-
stands der Wirtschaft erstellt. Dieses beriicksichtigt den Geldmarkt, den Arbeits-
markt, den Produzentenindex (PPI) und den Konsumentenindex (CPI). Dieses Mo-
dell verwendet die Variabeln der Populationsdynamikstufe als zusitzliche mogli-
che Einginge. Auf der dritten Stufe wird sodann das zu simulierende System
selbst, z.B. Produktion und Verkauf mobiler Telephonapparate, modelliert. Dieses
Modell verwendet die Variabeln der ersten zwei Stufen als zusédtzliche Fingangs-
gréfen. Moorthy konnte aufzeigen, dass die Vorhersagefehler bei der Simulation
des Endproduktes deutlich kleiner werden, wenn die Populationsdynamik sowie
der allgemeine Zustand der Wirtschaft mitsimuliert werden.

9 Ergebnisse

Bei der praktischen Modellierung und Simulation dynamischer Prozesse liegt die
Hauptschwierigkeit ganz grundsitzlich in der Datenerfassung. Nur sehr selten sind aus-
reichende und ausreichend gute Daten verfiigbar, um darauf ein optimales Modell zu
basieren. Die Kunst des Modellierens besteht darin, Unzulanglichkeiten bei der Datener-
fassung zu umgehen und dennoch geeignete, das heiBt niitzliche, Resultate liefern zu
konnen.

Eines der Hauptprobleme dabei liegt in der Ermittlung der Zuverldssigkeit der auf
diese Weise erhaltenen Simulationsresultate. Die klassische Simulation, die unbeirrt ein-
zelne Trajektorien errechnet und diese mit 14 Kommastellen ausgibt, ohne sich iiber den
Modellierungsfehler irgendwelche Rechenschaft abzulegen, ist ungeeignet. Es ist die
Pflicht des Modellierungs- und Simulationstechnikers, da Abhilfe zu schaffen. Dies
wurde mit der vorgestellten Methodik versucht zu erreichen.
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