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A. Bessere Entscheidungen durch
intelligente Kostenschatzung

|, Problemstellung der Dissertation

Das Controlling ist im Wandel: business intelligence verandert die Erschei-
nung des Berichtswesens und unter den Stichworten advanced analytics und
big data kehrt das data mining zuriick — benutzerfreundlicher und mit einer
breiteren Datenbasis. Aber gerade in einem Kernbereich des Controlling —
der Kostenrechnung — werden die Moglichkeiten moderner Informations-
technik bislang kaum genutzt. Insbesondere werden dort Kostenfunktionen
noch immer fast ausnahmslos unter der vereinfachenden Annahme aufge-
stellt, dass sie linear verlaufen. Eine treffsichere Kostenprognose ist so oft
nicht moglich. Auflerdem bleiben entscheidungsrelevante Merkmale der
Kostenstruktur wie etwa abnehmende oder zunehmende Grenzkosten un-
entdeckt. Dabei ist eine problemaddquate, d. h. multivariate und ggf. nicht-
lineare Funktionsschdtzung mit den in heutigen ERP-Systemen und data

warehouses verfligbaren Vergangenheitsdaten ohne weiteres moglich.

Ein Grund, warum dieser ,Datenschatz” nicht gehoben und betriebliche
Kostenfunktionen in der Praxis nur vereinzelt mit Modellen geschatzt wer-
den, die der Komplexitat der Entscheidungssituation angemessen sind,
liegt vermutlich darin, dass viele Schatzmodelle beim Aufstellen, Paramet-
risieren und Interpretieren ein statistisches Expertenwissen verlangen, das
in Kostenrechnungs-Abteilungen héufig nicht vorhanden ist. Deshalb ist
die Einbettung fortgeschrittener statistischer Methoden in {iibersichtliche
und einfach zu bedienende Softwareanwendungen der Schliissel zu ihrem

erfolgreichen Einsatz in der Kostenrechnungspraxis. Wenn der Kostenrech-
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ner von einem intelligenten System durch den Analyseprozess gefiihrt
wird, wird er eher bereit sein, Modelle mit problemgerechter Komplexitat

einzusetzen.

Eine Methode, die sich als Basis fiir eine solche Anwendung anbietet, sind
kiinstliche neuronale Netze. Sie haben gegeniiber anderen statistischen Ver-
fahren den Vorteil, dass sie auch unbekannte Funktionstypen zuverlassig
schidtzen sowie beliebige Funktionsverldufe und Interaktionseffekte unter
den unabhédngigen Variablen abbilden konnen. Da die Art des gesuchten
funktionalen Zusammenhangs nicht vorgegeben werden muss, lasst sich
die Schatzung betrieblicher Kostenfunktionen mit kiinstlichen neuronalen

Netzen leicht automatisieren.

In dieser Arbeit wird ein Konzept entwickelt und in einer Softwareanwen-
dung umgesetzt, das kiinstliche neuronale Netze so in die Kostenrechnung
integriert, dass sie traditionelle, lineare Kostenfunktionen bei entschei-
dungsorientierten Kostenrechnungsaufgaben ersetzen konnen. Zu diesen
Aufgaben gehoren vor allem die Identifikation zentraler Kosteneinfluss-
grofien, die transparente Darstellung der Kostenstruktur in einem Funkti-
onsgraphen, die Kostenprognose, die Alternativenbewertung sowie die
mehrdimensionale Abweichungsanalyse. Eine derart umfassende Integra-
tion kiinstlicher neuronaler Netze in die Kostenrechnung wurde bislang

noch nicht vorgenommen.
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Il. Gang der Untersuchung

In den Kapiteln B und C wird untersucht, unter welchen Bedingungen es
zweckmafiig ist, kiinstliche neuronale Netze zur Schatzung von betriebli-
chen Kostenfunktionen zu verwenden. Die Untersuchung beschrankt sich
auf Kostenfunktionen, die Zwecken der Kostenrechnung dienen. Kosten-
theoretische Uberlegungen spielen nur insoweit eine Rolle, als sie grundle-

gend fiir planungsorientierte Systeme der Kosten- und Erlosrechnung sind.

Um die Zweckmafigkeit einer bestimmten Herangehensweise zur Bestim-
mung von Kostenfunktionen beurteilen zu konnen, muss klar sein, welche
Zwecke Kostenfunktionen tiberhaupt erfiillen sollen. Deshalb enthélt Kapi-
tel B zunichst einen allgemeinen Uberblick {iber typische Zwecksetzungen
der Kostenrechnung. Anschlieffend wird gezeigt, dass Kostenfunktionen
wesentlich zur Entscheidungsunterstiitzung im Fiihrungsprozess beitragen,
aber auch bei der hierarchischen Steuerung mit Budgets eingesetzt werden.
Demnach bemisst sich die Zweckmafligkeit einer Kostenfunktion vor allem
daran, wie gut sie fiir diese Anwendungsfalle im Fiihrungsprozess geeignet

ist.

Kapitel C befasst sich mit den Grundlagen kiinstlicher neuronaler Netze.
Kiinstliche neuronale Netze sind mathematische Modelle, die urspriinglich
im Bereich der Kognitionswissenschaft? entwickelt wurden, um geistige
Prozesse zu erklaren. Heute werden kiinstliche neuronale Netze in zahlrei-
chen Anwendungen des maschinellen Lernens und der Mustererkennung
eingesetzt. Biologische oder psychologische Plausibilitédtsiiberlegungen tre-
ten dabei in den Hintergrund. Unter anderem konnen kiinstliche neuronale

Netze flir nichtparametrische oder semiparametrische Regressionsanalysen

1 Vgl. Thagard [Cognitive Science].
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verwendet werden.!) Demnach sind sie grundsatzlich zur statistischen

Schatzung von Kostenfunktionen geeignet.

Schliefilich wird in Teilkapitel C.III diskutiert, ob Kostenfunktionen auf Ba-
sis kiinstlicher neuronaler Netze zweckmafliiger sind als Kostenfunktionen,
die auf andere Weise ermittelt werden. Dabei zeigt sich, dass analytische
Kostenfunktionen, die vor allem auf physikalisch-technischen Zusammen-
hangen begriindet sind, jeder statistisch geschdtzten Kostenfunktion iiber-
legen sind. Wo die analytische Bestimmung von Kostenfunktionen aller-
dings nicht moglich oder zu aufwendig ist, haben kiinstliche neuronale

Netze einige Vorteile gegeniiber anderen statistischen Verfahren.

In den Kapiteln D und E werden zwei zentrale Gestaltungsfragen unter-

sucht:

e Wie kann die Schatzung betrieblicher Kostenfunktionen mit kiinstlichen
neuronalen Netzen sinnvoll umgesetzt werden (Kapitel D)?
e Wie lassen sich die so geschdtzten Kostenfunktionen fiir verschiedene

Kostenrechnungszwecke auswerten (Kapitel E)?

In Kapitel D wird zunéachst festgestellt, dass es, um Kostenrechnern und
betrieblichen Entscheidungstrdgern das volle Potential kiinstlicher neuro-
naler Netze zur Schiatzung von Kostenfunktionen zuganglich zu machen,
einer einfach zu bedienenden Software bedarf, die alle notwendigen Schrit-
te des Knowledge-Discovery-in-Databases-Prozesses in einer tiibersichtli-
chen Anwendungsumgebung integriert. Da derzeit keine verfligbare Soft-
ware diesen Anforderungen geniigt, wird eine eigene Losung — das Java-

Programm , Cenobi” — entwickelt und in den Kapiteln D und E beschrieben.

) Vgl. White [Nonparametric Regression]; Geman/Bienenstock/Doursat [Dilemma]; Cheng/
Titterington [Statistical Perspective] 19; Crone [Neuronale Netze] 208.
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Die Grundlage bildet ein objektorientiert implementiertes multilayer percep-
tron ohne Riickkopplungen. Als Trainingsverfahren dienen ein klassischer
Backpropagation-Algorithmus sowie resilient propagation und extreme learn-
ing machine. Ein genetischer Algorithmus optimiert die Netzarchitektur,
d.h. die Anzahl der Neuronen in Eingabeschicht und verdeckter Schicht.
Um eine hohe Generalisierungsfahigkeit zu gewahrleisten, wird ein En-

semble aus mehreren trainierten neuronalen Netzen gebildet.

In Kapitel E wird beschrieben, wie ein mit Vergangenheitsdaten trainiertes
Neuronale-Netze-Ensemble fiir verschiedene kostenrechnerische Anwen-
dungen ausgewertet werden kann. Mit einer Sensitivitdtsanalyse, bei der
die Inputvariablen nacheinander randomisiert werden, wird bestimmt, wie
grofs der Einfluss der einzelnen Inputs auf die Kostenhohe ist. Zur Visuali-
sierung der Kostenzusammenhdnge werden aus dem neuronalen Netz
zweidimensionale Funktionsgraphen abgeleitet, indem jeweils eine Input-
variable variiert wird, wahrend die tibrigen Inputvariablen konstant blei-
ben. Fiir die Alternativenbewertung werden die diskreten Grenzkosten ei-
ner Alternative berechnet. Kalkulationen sowie die Berechnung variabler
Kostensdtze werden als besondere Grenzkostenrechnungen behandelt. Au-
lerdem wird eine kumulative Abweichungsanalyse mit kiinstlichen neuro-

nalen Netzen umgesetzt.

Kapitel F beschliefSt die Arbeit mit einem Ausblick zu den Grenzen der

entwickelten Konzeption, die vor allem in der Datenverfiigbarkeit liegen.



B. Zur Bedeutung von Kostenfunktionen in
der Kostenrechnung

|, Grundlegende Charakterisierung der
Kostenrechnung

Die Kostenrechnung ist Teil des betrieblichen Informationssystems. Sie

richtet sich an betriebsinterne Informationsempfanger und gehort damit

zum internen Rechnungswesen. Teilgebiete des internen Rechnungswesens

unterscheiden sich in den in Abb. B-1 dargestellten Merkmalen. Im Folgen-

den werden die charakteristischen Merkmale der Kostenrechnung naher

betrachtet.
. o6konomische Ziele soziale okologische
(1) zielbezug Sachziele Formalziele Ziele Ziele
(2) Zeitbezu Zeitpunkt Zeitraum
g P eine Periode mehrere Perioden
. Ein- V O . Erl6
(3) Basis- undlr/j\us— erbrlr:]c;gen Ertrage und :"c::e
groBen zahlungen Schulden Aufwendungen Kosten
(4) zeitliche Vergangenheit Zukunft
Richtung (Nachrechnungen) (Vorrechnungen)
h Entscheidungs verhaltens-
() Rechnungs- Dokumentation . 9 orientierte
zweck unterstiitzung
Steuerung

Abb. B-1: Unterscheidungsmerkmale des internen Rechnungswesens?

1 Vgl. Schweitzer/Kiipper [Systeme] 7, abgedndert. Merkmale der Kostenrechnung sind
hervorgehoben. Fiir eine Charakterisierung weiterer Teilgebiete des internen Rech-
nungswesens vgl. Schweitzer/Kiipper [Systeme] 8 ff.
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(1) Zielbezug: Das interne Rechnungswesen bildet die Zielwirkungen be-
trieblicher Vorgange ab. Im betrieblichen Zielsystem konnen 6konomische,
soziale und Okologische Ziele unterschieden werden. Die dkonomischen
Ziele eines Betriebs ergeben sich unmittelbar daraus, dass ein Betrieb eine
wirtschaftende Organisation ist.) Wirtschaften als rationales Verfiigen {iber
knappe Mittel zur planmafiigen Befriedigung von Bediirfnissen® umfasst den
sachlichen Zweck der Bediirfnisbefriedigung und die formale Forderung

nach Rationalitat.?

Sachziele betreffen demnach vor allem Menge, Beschaffenheit und zeitlichen
Anfall der fiir die Bediirfnisbefriedigung bereitgestellten Giiter (Leistun-
gen);¥ aber auch die Ausgestaltung des gesamten Leistungsprozesses vom

Einkauf tiber die Produktion bis zum Absatz.%

Formalziele geben Auskunft tiber das Verhaltnis der Sachzielerreichung zu
den dafiir aufgewendeten knappen Mitteln (materiellen und immateriellen
Giitern).® Eine mengenmafiige Formalzielrechnung — z. B. als Vergleich der
Menge der abgesetzten Giiter mit der Menge an eingesetzter Arbeit, Roh-
stoffen, Kapital und anderen Giitern — scheitert an der Verschiedenartigkeit
der Vergleichsobjekte. Sie konnen nur anhand ihres Wertes verglichen wer-
den.” Wahrend also Sachzielwirkungen in der Regel direkt beobachtbar

und messbar sind (indem man z. B. die in einer Periode hergestellten Giiter

I Vgl. Schierenbeck/Wohle [Grundziige] 77 f.
2 Vgl. zu dieser Definition u. a. Weber [Wirtschaft] 2. Teil, Kap. I, § 1, S. 181.

¥ Vgl. Kosiol [Erkenntnisgegenstand] 130; Kosiol [Aktionszentrum] 54. Schon Max Weber
unterscheidet zwischen formaler und materialer Rationalitit des Wirtschaftens (vgl.
Weber [Wirtschaft] 1. Teil, Kap. 2,§9,S.44 f, und § 13, S. 58 f.

4 Vgl. Kosiol [Aktionszentrum] 223.
% Vgl. Heinen [Kostenlehre] 26; Schweitzer [Gegenstand] 28 f.; Bea [Entscheidungen] 319 f.
6 Vgl. Weber [Wirtschaft] 1. Teil, Kap. 2, § 1.5, S. 32 £.; Kosiol [Erkenntnisgegenstand] 130.

7 Vgl. auch im Weiteren Adam [Kostenbewertung] 14 f.
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abzahlt), erfordern Formalziele zusatzliche bewertende Rechnungen. Diese
Bewertung erfolgt im marktwirtschaftlichen System iiber das Vergleichsgut
Geld. Dadurch werden dimensionsverschiedene Giiter auf eine einheitliche
Skala abgebildet und so vergleichbar gemacht. Als zentrales Formalziel gilt
der finanzielle Erfolg (Gewinn/Verlust), der die Veranderung des Geldver-
mogens zwischen zwei Zeitpunkten widerspiegelt. In der Kostenrechnung

werden die Erfolgswirkungen sachzielbezogener Giiterverbrauche abgebil-

det.

(2) Zeitbezug: Die Kostenrechnung bezieht sich auf eine Periode (z. B. einen

Monat oder eine Woche).

(3) Basisgrifien: Aus den Merkmalen (1) und (2) ergibt sich die Basisgrofie
der Kostenrechnung: Kosten sind der sachzielbezogene, bewertete Giiterver-
brauch einer Periode.) Unter diese allgemeine Definition fallen sowohl der
wertmafiige,? als auch der pagatorische® und der ausgabenbezogen ent-
scheidungsorientierte*) Kostenbegriff. Den Begriffen liegen zwar unter-
schiedliche Argumentationen zugrunde, wie die sachzielbezogenen Giiter-
verbrauche zu bewerten sind.® In einer entscheidungslogisch korrekten
Rechnung, in der auch Opportunitdtskosten berticksichtigt werden, fithren
aber alle drei Ansdtze trotz unterschiedlicher Definitionen zum selben Er-

gebnis.®

1 Vgl. Schweitzer/Kiipper [Systeme] 13; zuriickgehend auf Schmalenbach [Kostenrech-
nung] 6.

2 Vgl. z. B. Fandel [Kostentheorie] 293 f.

9 Vgl. vor allem Koch [Kostenbegriff].

4 Vgl. Riebel [Einzelkostenrechnung] 409 ff.
% Vgl. Schweitzer/Kiipper [Systeme] 15 f.

6 Vgl. Adam [Kostenbewertung] 15 ff., 164 f.; TroSmann [Kostentheorie] 2388; TrofSmann/
Baumeister [Rechnungswesen] 18 f.
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Das Definitionsmerkmal des Giiterverbrauchs wird weit ausgelegt und ist
nicht auf physische Stoffe beschrankt — so werden auch der Arbeitseinsatz
und der Verbrauch von Nominalgiitern berticksichtigt.) Letzterer geht vor

allem in Form von kalkulatorischen Zinsen in die Kostenrechnung ein.?

Charakteristisch fiir die Berechnung von Kosten ist die monetdare Bewer-
tung einer mengenmifigen Bemessungsgrundlage. Typische Bemessungs-
grundlagen sind die Verbrauchsmengen von Giitern. Einige Kosten wie
z. B. Steuern, Lizenzgebiihren, Mieten und Provisionen basieren hingegen
auf anderen Bemessungsgrundlagen, die nur indirekt mit mengenmafiigen

Giterverbrauchen zusammenhangen.®

Den Kosten stehen Erlose als sachzielbezogene, bewertete Giiterentstehung
gegeniiber.? Aus der Differenz von Erlosen und Kosten lassen sich Erfolge
fiir organisatorische Einheiten und sachzielbezogene Handlungsalternati-
ven berechnen. Organisatorische Einheiten sind z. B. Betriebe, Abteilungen,
Prozesse oder Einzelpersonen. Fiir sie werden Periodenerfolge ausgewie-
sen. Eine typische sachzielbezogene Handlungsalternative ist die Herstel-
lung und der Absatz einer weiteren Produkteinheit einer bestimmten Pro-
duktart. Der Erfolg dieser Alternative gegeniiber ihrem Unterlassen wird

als ,Stiickerfolg” bezeichnet.

(4) Zeitliche Richtung: Eine grundsatzliche Funktion der Kostenrechnung ist

die periodische Erfassung der angefallenen Kosten in Form einer Nach-

1 Vgl. Kosiol [Wesensmerkmale] 12 £.; Schweitzer/Kiipper [Systeme] 13.
2 Vgl. Kosiol [Wesensmerkmale] 17 ff.
% Vgl. Riebel [Einzelkostenrechnung] 414.

4 Vgl. Schweitzer/Kiipper [Systeme] 21.
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rechnung (Ist-Rechnung).! Schon bei ihrer Erfassung werden die Kosten
uiblicherweise nach Kostenarten geordnet, um sie anschlieSend auf Kosten-
stellen und Kostentrager zu verteilen. In einer Vorrechnung (Plan-
Rechnung) werden zukiinftige Kosten prognostiziert und organisatorischen

Einheiten vorgegeben.

(5) Rechnungszweck: Die Kostenrechnung ist nicht gesetzlich geregelt und
damit frei an gewiinschte Zwecksetzungen anpassbar. Fiir welche Zwecke
eine periodische Kostenrechnung aber am besten geeignet ist, wird mitun-
ter kontrovers diskutiert.? Dabei hat sich eine grobe Einteilung in Zwecke
der Entscheidungsunterstiitzung, der verhaltensorientierten Steuerung und
der Dokumentation etabliert.? Diese Kategorisierung ergibt sich zum Teil
aus der zeitlichen Richtung der Rechnung (Merkmal 4). Vorrechnungen
dienen der Entscheidungsunterstiitzung oder der verhaltensorientierten
Steuerung. Nachrechnungen dienen grundsatzlich der Dokumentation,
konnen dartiber hinaus aber auch zur Fundierung einer Prognose- oder
Vorgaberechnung sowie zur Kontrolle friither erstellter Vorrechnungen her-
angezogen werden.? Dann sind auch sie Teil einer Kostenrechnung zur
Entscheidungsunterstiitzung oder zur verhaltensorientierten Steuerung.
Alle drei Rechnungszwecke werden im folgenden Abschnitt naher be-

stimmt.

1 Vgl. auch im Weiteren Schweitzer/Kiipper [Systeme] 12; Troffmann/Baumeister [Rech-
nungswesen] 234.

2 Vgl. vor allem den ,,DBW-Dialog” zwischen Pfaff/Weber [Zweck], Wagenhofer [Zwe-
cke], Kloock/Schiller [Zwecke] und Pfaff/Weber/Weifienberger [Relevance].

% Eine ausfiihrliche Literaturiibersicht zu den Zwecken der Kostenrechnung bietet Selke
[Gestaltung] 48 ff.

4 Vgl. TroSmann [Controlling] 41.
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1. Entscheidungsunterstitzung im
FUhrungsprozess

Die Funktion der Entscheidungsunterstiitzung der Kostenrechnung ergibt
sich unmittelbar aus ihrer Eigenschaft als formalzielorientierte Rechnung.
Formalzielgrofien messen die okonomische Rationalitdt einer Handlung
und sind damit ein zentraler Orientierungspunkt wirtschaftlicher Entschei-
dungen. Eine entscheidungsorientierte Kostenrechnung enthalt Informatio-
nen iiber die Auswirkungen von Handlungsalternativen auf die Formal-
zielgrofse , Kosten”, so dass ein Entscheidungstrdager die im Hinblick auf

dieses Ziele optimale Alternative auswahlen kann.?

Die Entscheidungsunterstiitzungsfunktion der Kostenrechnung beschrankt
sich nicht auf die Bewertung von Handlungsalternativen, sondern betrifft
den gesamten Prozess, der zur Entscheidung fithrt und auf die Entschei-
dung folgt. Dieser besteht aus den untereinander vor- und riickgekoppelten
Teilprozessen der Planung, Durchsetzung und Kontrolle, die sich weiter
untergliedern lassen (siehe Abb. B-2).? Ein Entscheidungsprozess, der die
Gestaltung von sozialen Systemen betrifft, wird als Fiihrungsprozess be-

zeichnet.?

) Zur Problematik, dass einige Kostenrechnungssysteme, zwar als , entscheidungsorien-
tiert” bezeichnet, dieser Anforderung aber nicht durchweg gerecht werden, vgl. Bungen-
stock [Kostenrechnungssysteme] und Obermaier [Entscheidungsrelevanz].

2 Vgl. Witte [Phasen-Theorem], mit weiteren Nachweisen; Heinen [Einfithrung] 22 f.; Wild
[Unternehmensplanung] 37; Trofmann [Controlling] 74.

¥ Vgl. die entsprechende Definition von , Fithrung” bei Wild [Unternehmensplanung] 32;
Bea [Fithrung] 23.
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Zieloperationalisierung:
Prazisieren der vorgegebenen Ziele, Ordnen der Einzel-
ziele

relevanter Ausschnitt des Zielsystems

Problemfeststellung:
Wahrnehmen von Ziel-Ist-Abweichungen, als Problem
erkennen, Einschétzen der Relevanz

Strukturieren der Probleme nach Abhangigkeiten und
Dringlichkeiten

Problemhierarchie
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Abb. B-2: Phasenstruktur von Entscheidungsprozessen?
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Die Kostenrechnung eignet sich besonders als Fiihrungsunterstiitzungs-
instrument, weil ihre Basisgrofie — periodisch ermittelte Kosten — fiir viele
Entscheidungstrager eine operable Zielgrifie ist. Im Gegensatz zu anderen
Formalzielgrofien, wie z. B. dem Gewinn oder dem Shareholder Value, ist
das Zustandekommen von Kostengrofsen auch unterhalb der obersten Fiih-
rungsebene i. d. R. gut nachvollziehbar und beeinflussbar.? Dazu tragen die
grundlegenden Eigenschaften des Kostenbegriffs bei, der sich immer auf
einen begrenzten Zeitraum (eine Periode) und oft auf mengenmafiige Be-
messungsgrundlagen (nicht ausschlieilich auf Zahlungsstrome) bezieht.?
Damit lassen sich die Kostenwirkungen operativer Handlungsalternativen,
insbesondere wenn ihr Planungshorizont innerhalb einer Periode liegt und
ihr mengenmafiger Giiterverbrauch bekannt ist, leicht abschatzen.® Da-
durch sind Kostenziele auch fiir Nicht-Okonomen, z. B. in technischen Un-
ternehmensbereichen, und auch in nicht standardisierten Situationen ope-

rabel.

Eine entscheidungsorientierte Kostenrechnung soll einen Entscheidungs-
trager, der u.a. Kostenziele verfolgt, in den einzelnen Phasen des Fiih-
rungsprozesseses durch geeignete Informationen dabei unterstiitzen, Ent-
scheidungen zu treffen, die im Hinblick auf seine Zielsetzungen optimal
sind.? Da Entscheidungen immer zukunftsgerichtet sind, muss es sich da-
bei um Prognoseinformationen handeln. Prognosen basieren auf der Be-
obachtung regelmafliger Zusammenhénge, von denen man annimmt, dass
sie auch in Zukunft gelten. Mathematische Funktionen dienen der exakten

Beschreibung solcher Regelmafiigkeiten. In der Kostenrechnung bilden Kos-

) Vgl. Heinen [Kostenlehre] 34 f.

2) Siehe Abschnitt 1, S. 6 ff.

9 Vgl. auch im Weiteren Pfaff/Weber [Zweck] 160 f.
4 Vgl. Selke [Gestaltung] 38 ff.
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tenfunktionen Regelmafiigkeiten zwischen der Kostenhoéhe und verschiede-
nen Einflussgrofien ab. Sie tragen dadurch in vielen Phasen des Fiihrungs-
prozesses wesentlich zur Erfiillung der Kostenrechnungszwecke bei. Teil-
kapitel IV (S. 55 ff.) zeigt die Anwendungsfalle von Kostenfunktionen zur

Flihrungsunterstiitzung im Detail.

2. Unterstatzung der verhaltensorientierten
Steuerung

Damit eine Entscheidung realisiert wird, muss sie in der Organisation
durchgesetzt werden (siehe Abb. B-2). Das ist unproblematisch, wenn der
Entscheidungstrager seine Entscheidung selbst realisieren kann. Andern-
falls ist zu beachten, dass die ausfiihrenden Mitarbeiter nicht immer so
handeln wollen oder kinnen, wie er es wiinscht. Verbleibende Handlungs-
spielraume werden sie entsprechend ihrer individuellen Zielsetzungen und
Fahigkeiten ausfiillen. Weil eine Informationsasymmetrie zwischen den Aus-
fithrenden und dem Auftraggeber besteht, kann auch ein hierarchisch Vor-
gesetzter diese Spielrdume nie ganz beseitigen. Es ist eine Aufgabe der or-
ganisatorisch-hierarchischen Fithrung, ausfithrende Organisationseinheiten
trotzdem zur gewiinschten Aufgabenerfiillung zu motivieren und zu befa-
higen. Mochte man diesen Teilprozess von den {iibrigen Phasen des Fiih-
rungsprozesses abgrenzen und dabei besonders betonen, dass psychologi-
sche und soziale Eigenschaften, vor allem Fahigkeits- und Praferenzdefizi-
te, sowie Informationsasymmetrien berticksichtigt werden, spricht man von

verhaltensorientierter Steuerung (Verhaltenssteuerung, Entscheidungssteue-
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rung, hierarchischer Lenkung).? Sie lasst sich in die Durchsetzungs- und

Kontrollphasen des Fithrungsprozesses einordnen.

Im Gegensatz zur entscheidungsorientierten Kostenrechnung unterstiitzt
die verhaltensorientierte Kostenrechnung einen Manager nicht bei seinen
eigenen Entscheidungen, sondern dabei, die Entscheidungen anderer Mit-

arbeiter in seinem Sinn bzw. im Sinn des Gesamtbetriebs zu beeinflussen.?

Kostenrechnungsinformationen dienen hier vor allem der Vorgabe und
Kontrolle von Kostenzielen (Budgets), der Berechnung des Erfolgs einer
Verantwortungseinheit sowie der Begriindung von Verrechnungspreisen.®
Kostenziele eignen sich gut als Zielvorgaben in der organisatorisch-
hierarchischen Steuerung und insbesondere als Grundlage von Anreizsys-
temen, weil sie fiir viele Verantwortungseinheiten operabel® sind und in
einer definitionslogischen Zweck-Mittel-Beziehung zum Betriebserfolg ste-
hen.® Demnach sind die beiden Hauptanforderungen an ein Belohnungs-
system — Controllability (Beeinflussbarkeit) und Anreizkompatibilitat (Kon-
gruenz der Bemessungsgrundlage mit den Unternehmenszielen)® — mit

Kostengrofien als Bemessungsgrundlagen erfiillbar.

D Fiir ausfiihrliche Uberblicksdarstellungen mit weiteren Nachweisen vgl. Wagenhofer
[Agency]; Ewert/Wagenhofer [Unternehmensrechnung] 6 ff.; Schweitzer/Kiipper [Syste-
me] 609 ff.

9 Vgl. die Unterscheidung zwischen decision-facilitating und decision-influencing information
bei Demski/Feltham [Cost Determination] 8 f.; vgl. auch Ewert/Wagenhofer [Unterneh-
mensrechnung] 6, mit weiteren Nachweisen; Troffmann/Baumeister [Rechnungswesen].

3) Siehe Abschnitt IV.1, S. 55 ff.
4 Siehe S. 13.

% Vgl. Heinen [Kostenlehre] 34 f.; Wild [Unternehmensplanung] 59. Der kalkulatorische
Erfolg ist definiert als Differenz aus Erlosen und Kosten (vgl. Schweitzer/Kiipper [Sys-
teme] 21).

6 Vgl. TroSmann [Controlling] 234 ff.
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Fiir die tibergeordnete Einheit ist es in einigen Fallen sinnvoll, zur verhal-
tensorientierten Steuerung andere Informationen weiterzugeben als die, die
sie selbst zur Entscheidungsfindung verwendet.) Beispielsweise kann ein
Bereichsleiter ein Kostenbudget von 2.000.000 € fiir Abteilung XY einplanen,
der Abteilung aber ein Budget von 1.800.000 € vorgeben — unter der Annah-
me, dass eine schwierigere Zielvorgabe starker zu zielgerichtetem Verhal-
ten motiviert,? diese Vorgabe aber nicht erreicht wird (die Abteilung sollte
natiirlich nicht wissen, dass die Bereichsleitung von vornherein damit

rechnet, dass die Budgetvorgabe um 200.000 € tiberschritten wird).

Die Idee, Fahigkeits- und Préferenzdefizite in der Kostenrechnung zu be-
riicksichtigen, ist keineswegs neu. Bereits 1959 begegnete Riebel der Be-
flirchtung, dass das von ihm propagierte Rechnen mit Einzelkosten ,zu ei-
ner nachgiebigen Preispolitik verleitet und dann keine Vollkostendeckung
erreicht wird”, mit der Empfehlung, die fiir die Preisgestaltung Verant-
wortlichen nicht nur tber die Produkt-Einzelkosten, sondern auch tiber
erwartete Soll-Deckungsbeitrage zu informieren, aus denen sich Preisun-

tergrenzen oberhalb der Einzelkosten ergeben.?

Psychologische, soziale und soziopsychologische Faktoren der Informati-
onsweitergabe und -verarbeitung wurden in der deutschsprachigen Kos-

tenrechnungsliteratur allerdings lange Zeit nur unsystematisch und ohne

D Vgl. Weber [Verhaltensorientierung] 103; Ewert/Wagenhofer [Unternehmensrechnung]
10 f.

2 Zur Motivationswirkung anspruchsvoller Ziele vgl. Ewert/Wagenhofer [Unternehmens-
rechnung] 309; Frese/Graumann/Theuvsen [Organisation] 139; Weber/Schéffer [Control-
ling] 70 ff.; jeweils mit weiteren Nachweisen.

% Riebel [Rechnen] 234; Nachdruck in Riebel [Einzelkostenrechnung] 54 f. Weitere prakti-
sche Beispiele, wo entscheidungs- und verhaltensorientierte Kostenansitze auseinander-
fallen, finden sich bei Pfaff [Entscheidungssteuerung] 152 f. und Ewert/Wagenhofer
[Unternehmensrechnung] 10 £.; Ewert [Entscheidungssteuerung] ordnet die Beitrage von
Riebel und Pfaff in die Terminologie der Agency-Theorie ein.
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Bezug auf verhaltenswissenschaftliche Forschungsergebnisse behandelt.?
Dagegen hat sich im angelsdchsischen Raum seit den 1960er Jahren die Be-
havioral-Accounting-Forschung als eigenstandige Forschungsrichtung eta-
bliert.? Sie untersucht einerseits die Wirkung von Rechnungswesen-Infor-
mationen auf Einzelpersonen, Gruppen, Organisationen und das gesell-
schaftliche Umfeld, aber auch, wie diese Akteure das Rechnungswesen
pragen.” Neben der weit gefacherten Fundierung durch verhaltenswissen-
schaftliche Theorien sind experimentelle Studien von herausragender Be-
deutung fiir das behavioral accounting.¥ Nach 1990 sind Methoden und Er-
kenntnisse des behavioral accounting, darunter vor allem Principal-Agent-
Modelle, auch in der deutschsprachigen Literatur umfassend rezipiert wor-

den.®

Auch wenn entscheidungsorientierte Rechnungen zum Teil andere Infor-
mationen enthalten als solche zur verhaltensorientierten Steuerung, konnen
sie in der Regel auf dieselbe Grundrechnung, d. h. dieselbe Datenbasis (z. B.
eine Datenbank),® zuriickgreifen. Sie unterscheiden sich dann nur in der
Auswertung der dort erfassten Kosteninformationen.” Im Ubrigen verlangt

aber auch jede Entscheidungssituation ihre eigene Auswertungsrechnung.

D Vgl. auch im Weiteren Weber [Gestaltung] 80 f.
2 Vgl. auch im Weiteren Schweitzer/Kiipper [Systeme] 610 ff.
% Vgl. Birnberg [Framework] 3 ff.

4 Fiir einen sehr umfassenden Literaturiiberblick zur aktuellen Behavioral-Accounting-
Forschung vgl. Birnberg [Framework]; fiir eine einfiihrende Ubersicht vgl. Schweitzer/
Kiipper [Systeme] 610 ff. und Fehrenbacher [Behavioral Accounting].

% Vor allem durch Ewert/Wagenhofer [Unternehmensrechnung] und Schweitzer/Kiipper
[Systeme] 609 ff. Vgl. auch Wagenhofer [Agency]; Pfaff/Weber [Zweck] 156 ff.; Weber
[Gestaltung] 52 ff. Neuere Ergebnisse prasentieren u.a. Hofmann/Kiipper [Neurobiolo-
gie].

6 Zur Realisierung einer Grundrechnung als Datenbank vgl. Riebel/Sinzig [Datenbank].

7 Zur Trennung von Grund- und Auswertungsrechnungen vgl. Schmalenbach [Kosten-
rechnung] 268 ff. (Schmalenbach spricht von Grundrechnung und Sonderrechnungen); so-
wie ausfiihrlich Riebel [Einzelkostenrechnung] 149 ff.
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Schlieilich soll eine entscheidungsorientierte Kostenrechnung dariiber
Auskunft geben, welchen Einfluss eine Handlungsalternative unter gege-
benen Umstidnden auf die in der Entscheidungssituation mafgeblichen
Formalziele hat.) Das lasst sich nur selten direkt aus der Datenbasis der
Kostenrechnung erkennen. Eine verhaltensorientierte Kostenrechnung steht
also nicht im Widerspruch zur entscheidungsorientierten Kostenrechnung,

verlangt aber zusatzliche Auswertungsrechnungen.?

Die Einsatzmoglichkeiten von Kostenfunktionen zur verhaltensorientierten
Steuerung beschranken sich weitgehend auf die Fundierung und Kontrolle
von outputorientierten (leistungsorientierten) Kostenbudgets.? Fiir andere
Kostenrechnungszwecke in der Durchsetzungsphase werden Kostenfunkti-

onen hochstens indirekt gebraucht.

3. Dokumentation vergangener Kosten

Die periodische Dokumentation der angefallenen Kosten ist kein Selbst-
zweck. Vergangenheitsdaten werden fiir tibergeordnete interne oder exter-
ne Zwecke gebraucht. Intern sind sie die Grundlage fiir Prognoserechnun-

gen, Kontrollen und weitere Unterstiitzungsrechnungen im Fiihrungspro-

1 Vgl. Riebel [Einzelkostenrechnung] 602; Troffmann [Rechnungswesen] 106; Troffimann/
Baumeister [Rechnungswesen)].

2 Vgl. Weber [Verhaltensorientierung] 104; Wagenhofer [Zwecke] 133 f.; Kloock/Schiller
[Zwecke] 136. Demhingegen behauptet Pfaff ([Entscheidungssteuerung] 154 £.), der Rela-
tivitdtsgrundsatz , different costs for different purposes” gelte nicht fiir das Verhaltnis
von entscheidungs- und verhaltensorientierter Kostenrechnung. Gegen Pfaff argumen-
tiert wiederum Wagenhofer, durch die geschickte Gestaltung von Anreizsystemen und
Verrechnungspreisen sei durchaus eine Kostenrechnung realisierbar, die sowohl ent-
scheidungsorientierten als auch verhaltensorientierten Zwecken gentigt (vgl. [Entschei-
dungssteuerung] 103).

3) Siehe dazu die Abschnitte IV.6 und IV.7, S. 64 ff. Siehe auch Abb. B-9, S. 56.
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zess.D Insbesondere gehen sie in statistische Schatzverfahren zur Parametri-
sierung von Kostenfunktionen ein. Die Kostenfunktionen selbst werden fiir

rein dokumentarische Zwecke allerdings nicht benétigt.

Extern werden Vergangenheitsdaten der Kostenrechnung vor allem fiir die
Kalkulation offentlicher Auftrage,? zur Bewertung selbsterstellter Erzeug-
nisse in der Bilanz® sowie zur Preisrechtfertigung gegeniiber Kunden und
staatlichen Institutionen herangezogen. Der Gedanke, die eigene Kalkulati-
on offenzulegen, um damit den Produktpreis gegeniiber den Kunden zu
rechtfertigen, wurde zuletzt im Zusammenhang des open-book accounting
verstarkt thematisiert.¥ Die Rechtfertigung gegentiber staatlichen Instituti-
onen betrifft vor allem die Betreiber grofser Versorgungsnetze (u. a. Post-,
Telekommunikations-, Energieversorgungs- und Eisenbahnnetze). Als In-
haber eines natiirlichen Monopols miissen sie ihre Preise regelmafiig ge-

gentiber staatlichen Regulierungsbehorden begriinden.”

Den angefiihrten Dokumentationsrechnungen fiir externe Zwecke ist ge-
meinsam, dass sie stark von externen Anforderungen gepragt sind und we-

nig Gestaltungsspielraum zulassen.®) Fiir interne Entscheidungszwecke

D Siehe Abschnitt 1, S. 11 ff.

2 Vgl. Budéus [Auftrage].

3 Vgl. Eisele/Knobloch [Technik] 401 ff.

4 Vgl. Hoffjan/Liihrs/Kolburg [Transparency]; Windolph/Moeller [Open-book].
% Vgl. Schweitzer/Kiipper [Systeme] 794.

6 Vgl. Weber [Gestaltung] 39 f.
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sind sie nicht geeignet.) Sie zahlen deshalb zum externen Rechnungswe-

sen? und werden in dieser Arbeit nicht weiter berticksichtigt.

lll. Kostenfunktionen in Kostentheorie und
Kostenrechnung

1. Grundlegende Charakterisierung von
Kostenfunktionen

Kostenfunktionen zeigen, wie die Kostenhohe von verschiedenen Kostenein-
flussgrofien (Kostenbestimmungsgrofien, cost drivers) abhangt. Eine Kosten-

funktion der Form

X1
mit x:(f)
X1

gibt dariiber Auskunft, wie sich die Kostenhohe K andert, wenn die FEin-

K = f(xq,x0,..,x1) = f(x) (B.1)

flussgrofien x variieren. Formal gesprochen bildet sie den Vektor der Ein-

flussgrofien x auf einen Geldbetrag f(x) ab.® Je nach dem, wie gut sich der

D Selbst wenn eine Kalkulation freiwillig offengelegt wird, steht die Beeinflussung der
externen Informationsempfanger im Vordergrund — nicht die eigene Entscheidungsfun-
dierung (vgl. Trofmann/Baumeister [Rechnungswesen]). Beispielsweise kann ein Ver-
kdufer den hohen Preis seines Produkts besser auf einer Vollkostenrechnung als auf ei-
ner entscheidungsorientierten Teilkostenrechnung begriinden (vgl. Pfaff/Weber [Zweck]
162, Anmerkung 9).

2 Vgl. TroSmann [Controlling] 40 £.; Trofmann/Baumeister [Rechnungswesen] 8.

9 Vgl. auch im Weiteren TroSmann [Kostenfunktionen] 1195.
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abgebildete Zusammenhang empirisch bewahrt hat, bezeichnet man ihn als

Hypothese, RegelmifSigkeit oder gesetzesartige Aussage.V

Die Anwendung von Kostenfunktionen ist nicht auf bestimmte betriebliche
Funktionsbereiche oder einzelne Wirtschaftszweige beschrankt. Die Funk-
tion f kann eine beliebige Struktur und beliebige Einflussgrofien enthal-
ten.? Der Schwerpunkt kostentheoretischer Uberlegungen lag in der Ver-
gangenheit allerdings auf der industriellen Produktion. Auf Grundlage der
Produktionstheorie wurden einige sehr differenzierte Kostenfunktionen
entwickelt.? Sie sind zur Anwendung in anderen Unternehmensbereichen
und in Dienstleistungsbetrieben nur bedingt geeignet.¥ Deswegen wird in
diesem Abschnitt lediglich ihre gemeinsame Grundstruktur, die sich ohne
weiteres auch auf Zusammenhdnge aufSerhalb der Produktion anwenden
lasst, so weit referiert, wie es zum Verstandnis wichtiger Argumentations-

linien und Methoden der Kostenrechnung notwendig ist.

Entsprechend der Definition von Kosten als sachzielbezogenem, bewertetermn
Giiterverbrauch® unterscheiden produktionstheoretisch fundierte Ansitze
einen Bewertungsvektor 4 und einen Verbrauchsvektor r. Aus dem Skalar-

produkt dieser Vektoren resultiert eine allgemeine Kostenfunktion

D Vgl. auch Zelewski [Forschungsprogramme] 492 f. Dagegen lehnt es Dyckhoff ([Neu-
konzeption] 712 f.) ab, diese naturwissenschaftlich geprdgte Terminologie in der Be-
triebswirtschaftslehre zu verwenden.

2 Zu moglichen Kosteneinflussgrofien in verschiedenen Funktionsbereichen siehe Abb. B-
6 (5. 48); fiir Einflussgrofsen in unterschiedlichen Branchen siehe Abb. B-8 (S. 52).

3 Fiir einen Uberblick vgl. z. B. Corsten/Gossinger [Produktionswirtschaft] 141 ff.; Fandel
[Kostentheorie] 335 ff.

4 Vgl. Neugebauer [Versicherungsunternehmen] 34 ff.; Fandel [Kostentheorie] 2 ff. Zu den
Problemen einer Produktionstheorie fiir Dienstleistungen vgl. Dyckhoff [Neukonzep-
tion] 721 f.; Corsten/Gossinger [Uberlegungen] 516 ff. Konzeptionen einer Produktions-
theorie fiir Dienstleistungen finden sich bei Altenburger [Dienstleistungen]; Schneeweifs
[Dienstleistungsproduktion]; Fandel [Kostentheorie] 106 ff. Eine institutionendkono-
misch fundierte Kostentheorie skizziert Neugebauer [Versicherungsunternehmen] 83 ff.

5 Siehe S. 8.
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1

M
K=gqr-= (ql,...,qM)-( 5 ) = qir+ o durm = Zq]-rj (B.2)

YMm =1

mit Gliterpreisen (,,Faktorpreisen”) g und Giitermengen (,,Faktormengen®)
r.) Der Giiterpreis g; ist der Wert, den eine Mengeneinheit r; fiir den Betrieb
hat. Dieser Wert hangt von den zugrundeliegenden Zielvorstellungen ab.?
Er muss nicht dem Marktpreis entsprechen (soweit dieser iiberhaupt fest-
stellbar ist), sondern kann u. a. an den Opportunitdtskosten (,,Schattenprei-
sen”) des Giiterverbrauchs orientiert sein. In der produktionstheoretischen
Literatur werden auch Bewertungsansatze vorgeschlagen, die neben dem
okonomischen Wert im engeren Sinn® zusatzlich soziale und 6kologische

Bewertungen des Giiterverbrauchs beriicksichtigen.?

Der Giiterverbrauch r hangt iiber eine Verbrauchsfunktion r = g(x) vom
Einflussgrofsenvektor x ab. Gleichermafien sind die Gliterpreise g liber eine
Preisfunktion g = h(x) einflussgrofienabhangig. Die Preise konnen je nach
Giliterart z. B. mit der gewdhrten Rabattstaffelung in Abhangigkeit von der
Beschaffungsmenge oder wegen Uberstundenzuschligen und leistungsab-

hangigen Pramienzahlungen variieren.” Insgesamt lasst sich (B.2) zu

K =gq-r = h(x)-g) (B.3)

umformen. Dabei miissen in & und g nicht dieselben Elemente des Vektors x
wirksam sein; es kann aber durchaus Uberschneidungen geben. Durch

Mengenrabatte konnte z.B. der Preis g; mit zunehmender Giitermenge 7;

1 Vgl. auch im Weiteren Schweitzer/Kiipper [Kostentheorie] 220 ff., 326.
2 Vgl. auch im Weiteren Schweitzer/Kiipper [Systeme] 15 f.
%) Siehe Abschnitt], S. 6 ff.

4 Vgl. Esser [Produktionstheorie] 82 ff., mit weiteren Nachweisen; Dyckhoff/Spengler
[Produktionswirtschaft] 102 f.

% Vgl. Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 170 ff.; Riebel [Einzelkostenrechnung]
415 f.
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sinken. Fiir Preise, die auf diese Weise ausschlieilich von der Giitermenge

abhangen, gilt g = h(g(x)).»

Als Verbrauchsfunktionen g(x) sind verschiedene Produktionsfunktionen
geeignet. Sehr breite Anwendungsmoglichkeiten bietet Kloocks Produkti-
onsfunktion vom Typ D.? Sie enthélt u. a. die Produktionsfunktionen von
Leontief, Gutenberg (Typ B) und Heinen (Typ C) als Sonderfille.® Einem
allgemeinen Input-Output-Ansatz folgend werden hier die Verbrauchs-
mengen tiber eine Gesamtbedarfsmatrix G berechnet. Damit ergibt sich eine

Kostenfunktion
K = h(x)-g(x) = h(x)-G-x (B.4)

Mit diesem Ansatz lassen sich auch mehrstufige Produktionsprozesse ab-
bilden, bei denen der Output der einen Stelle von einer anderen Stelle als
Input weiterverarbeitet wird.¥ Auch mehrstufige Giiterverflechtungen iiber
den Produktionsprozess hinaus konnen so erfasst werden. Beispielsweise
bilden Mengen und Werte von Beschaffungs- und Ausbringungsgiitern die
Bemessungsgrundlagen von Steuern, Lizenzen und Provisionen.? Uber ge-
eignete Einflussgrofien und eine entsprechende Erweiterung der Gesamt-
bedarfsmatrix und des Bewertungsvektors konnen diese Kostenarten in
(B.4) integriert werden. Dasselbe gilt fiir die Kosten des Kapitalbedarfs. Die

finanz- und kapitaltheoretisch fundierte Berechnung von Zinsen® und an-

1 Vgl. Schweitzer/Kiipper [Kostentheorie] 225.

2 Vgl. auch im Weiteren Fandel [Kostentheorie] 215 ff.; Schweitzer/Kiipper [Kostentheo-
rie] 176 £., 209 f.

9 Vgl. Schweitzer/Kiipper [Kostentheorie] 163.
4 Vgl. Schweitzer/Kiipper [Kostentheorie] 167 ff.
% Vgl. Riebel [Einzelkostenrechnung] 414.

6 Zur Berechnung kalkulatorischer Zinsen fiir die Kostenrechnung vgl. Kiipper [Berech-
nung] und Kiipper [Bedeutung].
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derem Nominalgiiterverbrauch? ist ohne grofiere Schwierigkeiten in (B.4)
moglich.? In der Betriebsplankostenrechnung (auch ,Einflussgrofienrech-
nung”) nach Laffmann werden mehrstufige Kostenzusammenhange wie in

(B.4) modelliert.?

In anderen Kostenrechnungssystemen kommen jedoch haufig einfachere
Kostenfunktionen zum Einsatz. Sie setzen eine additive Separabilitit der Kos-

teneinflussgrofien voraus, so dass sich Kostenfunktionen der Form

anxy + -+ aqgx;
aynXy + -+ appXy
0 S ) 45 Lj:l J

mit den Produktionskoeffizienten a; aufstellen lassen.® Die hier verwendete
Verbrauchsfunktion g entspricht einer Produktionsfunktion vom Typ B

nach Gutenberg.

Die Summe aus Giiterpreisen und Produktionskoeffizienten Z?ﬁl q; a;; defi-

nieren wir als variable Kosten k! einer Einflussgrofseneinheit, so dass sich

(B.5) zu

K = E{i q]'aji}xi = Ek;/xi (B.6)

vereinfacht. Die in der Kostenrechnung tiblicherweise gesondert ausgewie-

senen fixen Kosten werden in (B.6) als (variable) Kosten der Einflussgrofie

D Vgl. grundlegend Kosiol [Wesensmerkmale] 33 f.

2 Vgl. dhnlich Tromann [Kostenfunktionen] 1203; vgl. auch Rieper [Fundierung].
¥ Vgl. Laimann [Kostenrechnung] 106 ff.; Schweitzer/Kiipper [Systeme] 392 ff.

4 Vgl. z. B. Fandel [Kostentheorie] 357 ff.
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,Aufrechterhalten der Betriebsbereitschaft” interpretiert. Uber die Definiti-

on K = k. i hafiXBereitschatt g€langt man zur bekannten Formulierung

I
K = Kfx 4 Z Kix, . (B.7)
i=1

Kostenfunktionen der Form (B.6) bzw. (B.7) werden u. a. in der Grenzplan-
kostenrechnung und in der Prozesskostenrechnung verwendet.) Der Vor-
teil dieser Kostenfunktionen liegt darin, dass ihre Einflussgrofien isoliert
betrachtet werden kénnen. Die Mehrdimensionalitit einer Kostenfunktion
stellt keine Schwierigkeit mehr dar, weil die Summanden als einzelne Kos-
tenfunktionen mit nur einer unabhdngigen Variablen analysiert werden
konnen.? Allerdings lassen sich mit der Kostenfunktion (B.7) mehrstufige
Leistungsverflechtungen nicht unmittelbar abbilden. Zudem konnen Inter-
aktionseffekte zwischen den Einflussgrofien (z. B. multiplikative Beziehun-
gen) nicht berticksichtigt werden.® Wenn auflerdem - wie in der Grenz-
plan- und der Prozesskostenrechnung - die variablen Kostensitze k} und
damit auch Preise und Produktionskoeffizienten als konstant angenommen
werden (siehe (B.6)), enthidlt die Kostenfunktion nur lineare Zusammen-

hange.

2. Kostenfunktionen als theoretische Grundlage
der Erklarung und Prognose in der Kosten-
rechnung

Sowohl Kostentheorie als auch Kostenrechnung untersuchen funktionale

Beziehungen zwischen der Kostenhche und ihren Einflussgréfien. Dabei

D Siehe Abschnitt 4, S. 31 ff.
2 Vgl. TroSmann [Kostenfunktionen] 1202.
9 Vgl. TrofSmann [Plankostenrechnung] 234 f. Siehe auch Abschnitt C.II1.4.a, S. 147 ff.
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fallen ihnen unterschiedliche Aufgaben zu. In der Kostentheorie wird allge-
mein untersucht, wie reale Leistungsprozesse modelliert werden konnen,
um die Kostenentstehung in Betrieben zu erkliren und mithin zu prognosti-
zieren.Y Die vorgeschlagenen Modelle unterscheiden sich vor allem darin,
welche Kosteneinflussgrofien sie beriicksichtigen, wie sie die Variablen
miteinander verkniipfen und ob sie feste Funktionsverldufe unterstellen.
Kostentheoretische Modelle lassen sich in der Regel mit Kostenfunktionen
formal darstellen. Eine Kostenfunktion erklart und prognostiziert die Kos-

tenhohe durch die Auspragungen der unabhingigen Variablen.

Wahrend in der Kostentheorie der Anspruch besteht, Zusammenhange auf-
zudecken, die universell, also unabhangig von Zeit und Raum gelten,? hat
die Kostenrechnung die komplementdre Aufgabe, die konkret anfallenden
Kosten in einer spezifischen raum-zeitlichen Situation zu berechnen.® Da-
durch ermoglicht sie die Erklarung und Prognose der Kostenhohe im Ein-

zelfall.

Damit die Modelle der Kostentheorie ihrem universellen Geltungsanspruch
gerecht werden konnen, enthalten sie keine konkreten numerischen Aussa-
gen — beispielsweise iiber die genauen Kostenwirkungen einzelner Ein-
flussgrofien. Vielmehr zeichnen sie ein abstraktes Bild genereller Kosten-
strukturen.? Die zahlenmafiige Bestimmung der Kosten findet erst in der

Kostenrechnung statt. Haufig werden dabei Vergangenheitsdaten der Kos-

D Vgl. Schweitzer/Kiipper [Kostentheorie] 15 f.

2 Das ist bei diesem Betrachtungsgegenstand naturgeméafs nur auf einem sehr abstrakten
Niveau moglich.

3 Vgl. auch im Weiteren Heinen [Kostenlehre] 38, 144; Pressmar [Kosten- und Leistungs-
analyse] 21; Schweitzer/Kiipper [Kostentheorie] 16 f.

4 Vgl. auch im Weiteren Heinen [Kostenlehre] 144.
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tenrechnung genutzt, um die Parameter einer Kostenfunktion zahlenmafig

zu bestimmen.?

Zwischen den abstrakten, generellen Aussagen der Kostentheorie und den
konkreten, situativen Aussagen der Kostenrechnung bestehen wechselseiti-
ge Abhangigkeiten. Abb. B-3 veranschaulicht diese Beziehung: In der Kos-
tenrechnung werden in drei Perioden die Kostenhdhen {K®), K@, K®} sowie
die Auspragungen {x(ll),x(lz),x(13)} einer Grofie x; ermittelt (Abb. B-3 a). Um
die vergangenen Kosten zu erkldaren und zukiinftige zu prognostizieren,
bedarf es zusdtzlich zu diesen Daten zumindest noch der kostentheoreti-
schen Hypothese, dass K mit x; zusammenhangt. Dann kénnen die ermit-
telten Daten dazu genutzt werden, den Verlauf der Funktion f zu bestim-

men und fiir eine geplante Grofse x§4) die Kostenprognose K® abzuleiten

(Abb. B-3 b).
(a) (b)

ermittelte
Werte:

(KD, K@ KO\

1 2 3
{x§ ),x§ ),x(l )

M ®) @ @
X1 1

Abb. B-3: Gegeniiberstellung von Kostenermittlung (a) und
theoriegestiitzter Kostenerklirung und -prognose (b)?

) Siehe Abschnitt C.III.2, S. 133 ff.

2 In Anlehnung an Schweitzer/Kiipper [Kostentheorie] 18.
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Die Kostenrechnung kann ihre iiber die reine Dokumentation hinausge-
henden Zwecke also nur erfiillen, wenn sie auf eine theoretische Fundie-
rung in Form von Kostenfunktionen zuriickgreift.) Im besten Fall wird in
der Kostenrechnung eine wissenschaftlich begriindete Kostentheorie umge-
setzt, regelmaflig handelt es sich aber um pragmatische ,Ad-hoc-
Kostentheorien”. Sie werden vor allem in Anwendungsbereichen ge-
braucht, die von einer besser begriindeten Kostentheorie nicht abgedeckt
werden. Da die wissenschaftliche Auseinandersetzung mit der Kostentheo-
rie lange Zeit fast ausschliefilich auf die industrielle Produktion ausgerich-
tet war, gibt es einige solcher Bereiche. Obwohl in der Kostenrechnung
auch Zusammenhange auflerhalb des Produktionsbereichs abgebildet wer-
den, gibt es bisher keine einheitliche Kostentheorie fiir diese Anwendungs-
felder.?) Kosteneinflussgrofien aufSerhalb der Sachgiiterproduktion (siehe
Abb. B-6, S. 48, und Abb. B-8, S. 52), die seit dem Aufkommen der Prozess-
kostenrechnung vermehrt in der Kostenrechnungsliteratur vorgeschlagen
werden, haben keinen Eingang in eine systematische Kostentheorie gefun-

den.

Je weniger es moglich ist, Kostenfunktionen aus einer wohlbegriindeten
Kostentheorie abzuleiten, desto wichtiger wird die statistische Fundierung.
Mit statistischen Methoden konnen Kostenzusammenhange entdeckt, besta-
tigt und prazisiert werden.? Kiinstliche neuronale Netze erlauben hier in
der Regel eine bessere Fundierung als einfachere statistische Verfahren wie

z. B. lineare Regressionsanalysen.®

) Das wird insbesondere bei der genaueren Betrachtung der einzelnen Kostenrechnungs-
zwecke im Fithrungsprozess in Abschnitt IV (S. 55 ff.) deutlich.

2 Vgl. Schweitzer/Kiipper [Kostentheorie] 219 f.
% Siehe Abschnitt C.II1.3.e, S. 134 ff.
4 Siehe Abschnitt C.II1.4, S. 147 ff.



B.IIl  Kostenfunktionen in Kostentheorie und Kostenrechnung 29

3. Grenzkosten als Entscheidungsgrundlage

Zur Unterstlitzung von Entscheidungen reicht es nicht aus, die Kosten der
Vergangenheit zu erkldren oder einzelne Kostenauspragungen fiir zukiinf-
tige Perioden zu prognostizieren. Im Entscheidungsprozess interessiert
vielmehr, wie sich die (prognostizierten) Kosten dindern, wenn eine be-
stimmte Handlungsalternative statt einer anderen realisiert wird. Dieses
,Denken in Anderungen” ist auch in anderen Bereichen der Okonomie an-

zutreffen und wird als Grenzprinzip oder Marginalprinzip bezeichnet.?

Der Begriff der Grenzkosten wird in der Literatur unterschiedlich ausgelegt.
Grenzkosten im weiteren Sinn beschreiben die absolute Kostenanderung, die
infolge einer bestimmten Entscheidung eintritt.? Sie umfassen die Differenz-

kosten (Schichtkosten, incremental costs)?

DK = f(x® + Ax) - f(x@) (B.8)
mit Ax = (Axy, .., Ax;)T als Anderung der unabhingigen Variablen, ausge-

T
hend vom Punkt x© = (xgo), ,x}o)) .

Die Grenzkosten i.w.S. sind die disponiblen Kosten einer Entscheidung
und deshalb die entscheidungsrelevanten Kosten.® In der englischsprachi-

gen Literatur werden sie entsprechend als relevant costs bezeichnet.”

Grenzkosten im engeren Sinn beziehen sich auf die Kostendnderung, die

durch die infinitesimale Variation einer Einflussgrofle entsteht, wahrend

1 Vgl. Loitlsberger [Grenzbetrachtungen]; Liicke [Grenzdenken].

2 Vgl. Adam [Grenzkostenrechnung] 824 f.; vgl. auch im Weiteren Ménnel [Grenz- und
Residualkosten] 819.

9 Vgl. Mellerowicz [Theorie der Kosten] 356 £.; Demski [Managerial Uses] 16 f.

4 Vgl. auch im Weiteren Adam [Grenzkostenrechnung] 824 f.; Hummel [Relevante Kos-
ten].

% Vgl. Horngren/Datar/Rajan [Cost Accounting] 415 f£.
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alle anderen Einflussgrofien konstant bleiben. Die Grenzkosten i.e. S einer
Einflussgrofle x; an der Stelle x¥ entsprechen dem Differentialquotienten

an dieser Stelle

)
TQ(M). (B.9)

Grenzkosten i.e.S und ihre Funktionsverlaufe werden in Entscheidungs-
modellen analysiert, um Optimalpunkte zu finden. Da in der Realitdt nicht
{iber infinitesimale Anderungen entschieden wird, sind sie aber keine ent-
scheidungsrelevanten Kosten im oben angefiihrten Sinn.” Naherungsweise
relevante Kosten erhalt man durch Multiplikation der Differentialquotien-

ten (B.9) mit der absoluten Einflussgrofienanderung Ax:

AX1\

(8_f (x(o)), '5_3]; (x(o))} { (Vf(x(o)))T - Ax (B.10)

L&xl AExI)

mit Vf (x(o)) als Gradient der Funktion f an der Stelle x©.

Abb. B—4 illustriert beide Interpretationen des Grenzkostenbegriffs am Bei-

spiel einer Kostenfunktion mit einer unabhangigen Variablen.

K A fx)

Differenzkosten

(relevant costs, d f
Grenzkosten im _(x(O))Ax
weiteren Sinn) dx
_____________
f(x(o)) Grenzkosten im

engeren Sinn

=
>

x© x©@ + Ax x

Abb. B—4: Grenzbetrachtungen bei einer nichtlinearen Kostenfunktion

D Vgl. Liicke [Grenzdenken] 592 f.
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Fir eine lineare, additiv separable Kostenfunktion (siehe S. 24) entspricht
der Differentialquotient Jf/dx; an jeder Stelle x® den variablen Kosten kY
einer Mengeneinheit von Einflussgrofle x; (siehe (B.7), S. 25). Dadurch ver-
einfacht sich (B.10) zu

I
(Vf(x“’)))T-Ax ®.7 Zk}’Axi. (B.11)
i=1

Wie Abb. B—4 zeigt, unterscheiden sich die Differenzkosten (B.8) und die
aus Grenzkosten i.e.S. abgeleitete Kostendnderung (B.10), wenn die Kos-
tenfunktion nichtlinear verlauft.) Nur bei einer linearen, additiv separablen
Funktion f stimmen sie tiberein. Hinzu kommt, dass Differenzkosten auch
bei sprunghaften, diskontinuierlichen Kostenanderungen berechnet werden
konnen, Grenzkosten i. e. S. hingegen nur bei differenzierbaren Kostenfunk-
tionen.? Grenzkosten nach Formel (B.10) bzw. (B.11) sind also nur im Spe-
zialfall einer linearen Kostenfunktion als Entscheidungsgrundlage geeignet,

Grenzkosten nach Formel (B.8) hingegen in jedem Fall.

4. Typische Kostenfunktionen in der
Kostenrechnung

a) Kostenspaltung in fixe und variable Kosten als implizite
Kostenfunktion

Kosten sind der sachzielbezogene, bewertete Giiterverbrauch.® Dort wo es

auf die exakte Kostenerfassung ankommt, ermittelt man zunachst Mengen-

und Wertkomponenten des Giiterverbrauchs getrennt, um daraus die Kos-

1 Vgl. Demski [Managerial Uses] 17.
2 Vgl. Adam [Grenzkostenrechnung] 825.
% Siehe S. 8.
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tenhohe zu berechnen.? Diese ausfiihrliche Rechnung findet innerhalb der
Kostenrechnung tiberwiegend in der Kostenartenrechnung statt. In der
Kostenstellen- und Kostentragerrechnung ist eine Aufspaltung der Kosten-
hohe in Verbrauchsmengen und Preise zwar auch moglich (siehe (B.5),
S.24); da in einer Kostenstelle oder auf einem Kostentrdager aber viele
Kostenarten zusammentreffen,? werden solche differenzierten Analysen
schnell uniibersichtlich. Deshalb interessiert hier in erster Linie eine aggre-
gierte Kostenfunktion, die nur die Abhangigkeit der Kostenhéhe von den

wichtigsten Kosteneinflussgrofien zeigt, wie etwa in Formel (B.7) (S. 25).

Die Abhangigkeit der Kostenhohe von einer Einflussgrofie wird in der Kos-
tenrechnung traditionell nicht in Form von Kostenfunktionen angegeben,
sondern durch eine Kategorisierung in fixe und variable Kosten. Variable
Kosten dndern sich in Abhangigkeit von einer Einflussgrofse, fixe Kosten
nicht. Die Kategorisierung in fixe und variable Kosten ist immer relativ zu
einer bestimmten Einflussgrofie. Wenn die Einflussgrofse nicht explizit ge-
nannt wird, sind in der Regel beschaftigungsfixe und -variable Kosten ge-
meint. Die Kostenspaltung (Kostenauflosung) in fixe und variable Bestand-
teile findet i. A. fiir jede Kostenart einer Kostenstelle statt.? So konnen bei
der Weiterverteilung der Kosten zwischen den Kostenstellen und auf Kos-

tentrager die Einflussgrofien als Verrechnungsgrundlage genutzt werden.?

Wird die Form der Abhangigkeit nicht ndher bestimmt, unterstellt man eine

proportionale Anderung von variablen Kosten und Einflussgrofe. Dies du-

D Siehe Abschnitt 1, S. 20 ff.

2 Die befragten Unternehmen einer Studie von Schaffer/Weber/Mahlendorf ([Trends] 13)
arbeiteten im Durchschnitt mit 213 Kostenarten (100 Kostenstellen im Median).

3 Vgl. Schweitzer/Kiipper [Systeme] 405. Eine Ubersicht verschiedener Verfahren der Kos-
tenspaltung bieten Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 290 ff.; Schweitzer/ Kiip-
per [Systeme] 405 ff.; jeweils mit weiteren Nachweisen.

4 Vgl. Schweitzer/Kiipper [Systeme] 27 f.
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Bert sich in einem konstanten Kostensatz k¥ je Einflussgrofieneinheit. Wenn
in einer Kostenstelle mit variablen Kosten kj je Einheit von x;, variablen
Kosten kj je Einheit von x, und einflussgrofienunabhingigen Kosten KX
gerechnet wird, ist dies dquivalent zur linearen Kostenfunktion K = Kf* +
kyx; + kyx,. Die Ubersetzung von nichtlinearen Funktionen in fixe und vari-
able Kosten gelingt allerdings nur tiber Umwege: etwa iiber die Angabe
von Kostenelastizititen oder die stiickweise Linearisierung von Kosten-
funktionen.? Unproblematisch ist hingegen die Formulierung multivariater
Kostenfunktionen. Die Trennung in fixe und variable Kosten ist fiir beliebi-
ge Einflussgrofien moglich, auch wenn in manchen Kostenrechnungssyste-
men die Beschiftigung (z. B. Ausbringungsmengen oder Produktionsstun-
den) die einzige Einflussgrofie ist. Zur Entscheidungsfundierung besser
geeignet sind multivariate Kostenfunktionen, da sie die verschiedenen

Handlungsmoglichkeiten im Betrieb besser abbilden.?

b) Kostenfunktionen der Grenzplankostenrechnung

Ein Schwerpunkt der Grenzplankostenrechnung nach Kilger ist die Pla-
nung von Kostenstellenkosten. Dabei kommen additiv separable Kosten-
funktionen der Form K = Kf* + ¥/ kVx; zum Einsatz (siehe (B.7), S.25).%
Die Kosteneinflussgréfien x nennt Kilger ,,Bezugsgrofien”.® In (B.7) ist der
allgemeine Fall dargestellt, dass mehrere Bezugsgrofien notwendig sind,

um die Kostenentstehung in einer Kostenstelle zu erkldaren (,,heterogene

1 Vgl. Troffmann [Rechnungswesen] 118 f.

2 Siehe Abschnitt E.IIL3, S. 322 ff.;vgl. Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 136 f.
% Siehe Abschnitt 6, S. 52 f. Vgl. auch Schweitzer/Kiipper [Kostentheorie] 324, 336.

4 Vgl. Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 387.

% Die verwendeten Symbole wurden an die einheitlichen Bezeichnungen in dieser Arbeit
angepasst. Kilger bezeichnet Bezugsgrofien hingegen mit B und Ausbringungsmengen
mit x.
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Kostenverursachung”).! Die variablen Kosten je Einflussgrofieneinheit kY
sind in der Grenzplankostenrechnung konstant, so dass sich lineare Kosten-
funktionen ergeben. Wegen der unterstellten additiven Separabilitdat kon-
nen die Kostenfunktionen einfach aufgestellt werden: in allen Kostenstellen
wird fiir jede Bezugsgrofie x; ein fester Kostensatz k! bestimmt. Die Ge-
samtkosten auf verschiedenen Aggregationsebenen (Kostenstellen, Berei-
chen, Betrieben) ergeben sich als Summe daraus. Interdependenzen zwi-

schen den Bezugsgrofien bleiben unberticksichtigt.

Die Bezugsgrofien x sollen in der Grenzplankostenrechnung zwei Funktio-
nen erfiillen. Einerseits bestimmen sie in der Kostenstellenrechnung den vari-
ablen Kostenanteil k¥x in (B.7). Andererseits fungieren sie in der Kostentri-
gerrechnung als Verteilungsschliissel zur Weiterverrechnung der Kostenstel-
lenkosten auf Kostentrédger. In der Terminologie der Grenzplankostenrech-
nung sind sie ,Mafsgrofien fiir die Beschaftigung”.? Die ,, Beschaftigung” ist
dabei konkret als Ausbringungsmenge (,,Leistungsmenge”) einer Kosten-
stelle zu interpretieren. Wenn eine Kostenstelle verschiedenartige Leistun-
gen erstellt, miissen diese durch geeignete ,Mafsgrofien der Kostenverursa-
chung gleichnamig gemacht werden.” Dafiir kommen z. B. , Fertigungszei-
ten, Maschinenlaufzeiten, Durchsatzgewichte, sowie Langen-, Flachen-
oder Kubikmafle in Frage.”? Zwischen den Ausbringungsmengen x, ; ver-
schiedener Leistungsarten j und einer Bezugsgrofie x; besteht der Zusam-

menhang

D Vgl. Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 123 ff.
2 Vgl. auch im Weiteren Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 121 f.
3 Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 122.
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J
X; = Zbiij’j (B12)
j=1

mit b;; als Bezugsgrofseneinheiten je Ausbringungseinheit (z. B. Fertigungs-

minuten je Produktstiick).?

Die Koeffizienten b; bilden die Grundlage der Bezugsgrofienkalkulation.
Die Stiickkosten SK; einer Einheit von Leistung j berechnen sich nach die-
sem Kalkulationsansatz als Summe aus Einzelkosten und bezugsgrofienab-

hangigen Kosten

I
SK; = EKj+ Y kb (B.13)
i=1

mit Einzelkosten EK; (Summe aus Materialeinzelkosten, Fertigungseinzel-

kosten, Sondereinzelkosten).? Die Kostensédtze ki je Bezugsgrofieneinheit

sind dieselben wie in der Kostenstellenrechnung (s. o.).

Wenn in Kostenstellen- und Kostentrdgerrechnung mit denselben Mengen
gerechnet wird, ist die Summe der variablen Kosten einer Kostenstelle iden-
tisch mit der Summe der variablen Kosten, die iiber die Bezugsgrofienkal-

kulation auf die Ausbringungsmenge verrechnet werden:?

1 I

J
Zk}’xi = Z Ek;’bl]xA,] (B14)
i=1 j=1

i=1

1 Vgl. Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 122.
2 Vgl. auch im Weiteren Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 520 ff.
9 Vgl. Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 366 f.
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In (B.14) werden samtliche variable Kosten iiber Bezugsgrofien auf die Be-
schaftigung in Form der Ausbringungsmengen zuriickgefiihrt. Das wird als

Kostenidentitit bezeichnet.?

Kostenidentitat lasst sich indes nicht fiir alle Kosteneinflussgrofien verwirk-
lichen. Eine vollstindige Kostenidentitdt, wie sie von Kilger urspriinglich
verfolgt wurde, ist aber aus entscheidungsorientierter Sicht auch nicht er-
strebenswert. Das betrifft insbesondere Sekundarleistungsbereiche wie z. B.
Forschung und Entwicklung, Beschaffung, Absatz, Materialwirtschaft und
Logistik oder die kaufméannische Verwaltung;? Bereiche also, die nicht di-
rekt an der Erstellung von Ausbringungsgiitern fiir einen externen Markt
beteiligt sind. Fiir sie lassen sich zwar durchaus leistungsorientierte Be-
zugsgrofien — in einer Beschaffungskostenstelle z. B. die Anzahl der bearbei-
teten Bestellungen — finden,® so dass eine outputorientierte Budgetierung?®
auch fiir diese Kostenstellen moglich ist. Zur kalkulatorischen Weiterver-
rechnung auf Erzeugniseinheiten eignen sich diese Bezugsgrofien hingegen

oft nicht.”

Allerdings konnen Bezugsgrofien, die sich nicht proportional zur Beschafti-
gung verhalten, anderen Bezugsobjekten, z.B. einem Kundenauftrag, zuge-
rechnet werden. Die Kostenidentitdat nach Gleichung (B.14) lasst sich wieder
herstellen, wenn dann u. a. die Anzahl der Kundenauftrage auf der rechten
Seite berticksichtigt wird. Die Kosten eines Kundenauftrags enthalten aber
auch die Stiickkosten verschiedener Produkte, so dass eine verkettete Funk-

tion entsteht. Je nach dem, welche Bezugsobjekte — beispielsweise auch eine

D Vgl. Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 366 f., mit weiteren Nachweisen.
2 Vgl. Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 267 ff.

3 Siehe Abb. B-6 (S. 48). Vgl. auch Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 269.
4 Siehe Abschnitt IV.6, S. 64.

% Vgl. Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 270.
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neue Produktvariante oder beliebige andere Entscheidungsalternativen? —
betrachtet werden, entsteht eine andere Hierarchie ineinander geschachtel-
ter Bezugsobjekte und damit eine andere verkette Funktion. Solche Bezugs-
objekthierarchien hat vor allem Riebel systematisch in die Kostenrechnung
eingefiihrt.? In der Periodenerfolgsrechnung werden Bezugsobjekthierar-
chien mit mehrstufigen Deckungsbeitragsrechnungen analysiert. Die Struk-
tur einer Bezugsobjekthierarchie hangt von der interessierenden Fragestel-

lung ab.?

c) Multivariate Kostenfunktionen der
Prozesskostenrechnung

Die Prozesskostenrechnung (activity-based costing) ist weitgehend adquiva-
lent zur Grenzplankostenrechnung.® Beiden Systemen liegen lineare, addi-
tiv separable Kostenfunktionen der Form K = K + 1 kYx; zugrunde
(siehe (B.7), S. 25). Zwar werden in der Prozesskostenrechnung Kostenfunk-
tionen fiir Prozesse und nicht fiir Kostenstellen aufgestellt, die Struktur der
Kostenrechnung ist jedoch dieselbe wie in der Grenzplankostenrechnung,
so dass eine Prozesskostenrechnung auch mit Standardsoftware umgesetzt
werden kann, die urspriinglich fiir eine Grenzplankostenrechnung konzi-
piert ist.> Die Kosteneinflussgrofien x werden in der Prozesskostenrech-
nung cost driver (,Kostentreiber”) genannt. Die Kostensatze je Einflussgro-

8eneinheit kY heifden cost driver rates oder Prozesskostensditze.

D Siehe Abschnitt IV.3, S. 59.

2 Vgl. Riebel [Einzelkostenrechnung] 94 ff., 160 ff., 178 ff., 406 f.; Schweitzer/Kiipper [Sys-
teme] 541 ff.; Fischer [Kostenmanagement] 233 ff., mit weiteren Nachweisen.

9 Vgl. Riebel [Einzelkostenrechnung] 166. Fiir ein ausfiihrliches Fallbeispiel vgl. Trof3-
mann/Baumeister/Werkmeister [Fallstudien] 50 ff.

4 Vgl. auch im Weiteren Kloock [Riickschritt] 183 ff.; Schweitzer/Kiipper [Systeme] 479 f.

% Vgl. Kagermann [Standardsoftware]; Kagermann [Einbindung]; Sahl [Integration].
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In den historisch grundlegenden Ansdtzen von Cooper/Kaplan und Hor-
vath/Mayer wird keine Kostenspaltung? in fixe und variable Kosten einer
Kostenstelle bzw. eines Prozesses vorgenommen. Stattdessen werden alle
Kosten iiber die Prozesskostensatze k¥ auf die cost driver verteilt. Zur Be-
rechnung eines Kostensatzes je bearbeiteter Bestellung wird beispielsweise
das Jahresgehalt der Mitarbeiter, die im Bestellprozess arbeiten, durch die
Anzahl der Bestellungen im Jahr geteilt.? Fixe Kosten, die von der Anzahl
der Bestellungen unberiihrt bleiben, sind nicht vorgesehen; in den entspre-
chenden Kostenfunktion fehlt der Summand K. Nach Horvath/Mayer sol-
len daneben noch weitere Fixkosten — so genannte ,leistungsmengenneu-
trale” Kosten wie z. B. Kosten der Abteilungsleitung — auf die Prozesskos-
tensatze der cost driver umgelegt werden.® Diese Ansédtze einer Prozesskos-
tenrechnung als Vollkostenrechnung erlauben keine verursachungsgerechte
Zurechnung der anfallenden Kosten und sind deshalb als Entscheidungs-

grundlage ungeeignet.®

Die Erweiterung der grundlegenden Ansdtze hin zu einer ,flexiblen Pro-
zesskostenrechnung”® auf Teilkostenbasis erfordert eine Kostenspaltung in
fixe und variable Kosten und einen getrennten Ausweis der fixen Kosten in

der Kostenfunktion.® Der einzige Unterschied zur Grenzplankostenrech-

) Siehe Abschnitt a, S. 31.

2 Vgl. Cooper/Kaplan [Activity-Based Systems] 2; genauso Cooper/Kaplan [Measure] 99;
Horvath/Mayer [ProzefSkostenrechnung] 217; Cooper [Activity-Based Costing 1] 211 ff.

9 Vgl. Horvath/Mayer [Prozefikostenrechnung] 217.

4 Vgl. Franz [Vollkostenidee]; Kloock [Riickschritt] 237 ff.; Riebel [Einzelkostenrechnung]
704 ff. Dagegen Horvath/Mayer [Anmerkungen]; Horvath/Mayer [Prozesskostenrech-
nung?] 5 f.

% Vgl. Kloock [Riickschritt] 240 ff.; Kloock [Flexible Prozesskostenrechnung].

6 Zur Konzeption einer flexiblen Prozesskostenrechnung vgl. Troffmann/Baumeister
[Rechnungswesen] 235 ff.; vgl. auch Friedl/Kiipper/Pedell [Relevance]; Trofmann/Bau-
meister/Werkmeister [Fallstudien] 47 ff.
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nung besteht dann neben der unterschiedlichen Terminologie nur noch da-
rin, dass grundsatzlich keine Kostenidentitdt nach Gleichung (B.14) (S. 35)
angestrebt wird. Cost driver miissen sich nicht proportional zur Beschafti-
gung verhalten. Die Forderung nach Kostenidentitit wurde allerdings
auch in der Grenzplankostenrechnung mit der Einfithrung von Bezugsgro-
flen fiir Kostenstellen auflerhalb des Fertigungsbereichs abgeschwacht (sie-

he S. 36).

Problematisch ist allerdings, wenn cost driver, die in keinem direkten Zu-
sammenhang zur Beschéaftigung stehen, dennoch in die Stiick-Kalkulation
eingehen.? Wenn z. B. die Anzahl der Riistvorgange als ein cost driver ge-
wahlt und die Kosten je Riistvorgang als cost driver rate bestimmt wurden,
konnen jeweils einem Fertigungslos Kosten in Hohe der cost driver rate zu-
gerechnet werden. Denn die Riistkosten waren nicht entstanden, wenn das
Los nicht produziert worden ware. Sie konnen allerdings nicht einer ein-
zelnen Produkteinheit verursachungsgerecht zugerechnet werden.? Schlief3-
lich dndern sich die Riistkosten nicht, wenn die Losgrofie um eine Einheit

zu oder abnimmt.%

Auch in der Literatur zur Prozesskostenrechnung bzw. zum activity-based
costing hat sich deshalb die Erkenntnis durchgesetzt, dass Kosten nur in

einer Bezugsobjekthierarchie (cost hierarchy) korrekt verrechnet werden

1 Vgl. Cooper [Activity-Based Costing 2] 271.
2 Vgl. Kloock [Riickschritt] 190; Glaser [Entscheidungsrelevanz].

3 Die Verrechnung von Riistkosten auf Produkteinheiten wird z. B. von Cooper ([Activity-
Based Costing 1] 211) vorgeschlagen; genauso Cooper/Kaplan [Measure] 99, Horvath/
Mayer [Prozefikostenrechnung] 219.

4 Der Sonderfall der Chargenfertigung sei hier vernachlassigt.
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konnen.? Innerhalb einer cost hierarchy wird haufig zwischen unit volume-
related (stiickzahlbezogenen), batch-related (losbezogenen), product-related
(produktartbezogenen) und facility sustaining costs (Kosten der Betriebsbe-
reitschaft) unterschieden.? Auf Basis dieser und anderer Bezugsobjekthie-
rarchien sind im System der Prozesskostenrechnung sehr differenzierte
mehrstufige Deckungsbeitragsrechnungen fiir verschiedene Fragestellun-
gen moglich — z. B. Absatzsegmentrechnungen® mit hierarchisch geglieder-

ten Kundengruppen, Produktlinien oder Absatzregionen.®

5. Ubersicht relevanter KosteneinflussgroBen

a) Produktionstheoretisch begrindete
KosteneinflussgroBen

Grundsatzlich konnen in eine Kostenfunktion beliebig viele Einflussgrofsen
aufgenommen werden. So wird z. B. mit engineering production functions und
daraus abgeleiteten Kostenfunktionen versucht, technische Zusammenhan-
ge durch eine Vielzahl an Variablen moglichst genau abzubilden.” Haufig

ist es jedoch sinnvoll, sich auf die wichtigsten Einflussgrofien zu beschran-

D Vgl. Cooper/Kaplan [Priorities]; Horngren/Datar/Rajan [Cost Accounting] 379; Knobel
[Prozessmanagement]; Anderson/Sedatole [Cost Hierarchy], mit weiteren Nachweisen.
Vgl. auch Fischer [Kostenmanagement] 208 ff., mit weiteren Nachweisen. Siehe auch
S. 37.

2 Vgl. z. B. Cooper/Kaplan [Priorities] 132. Fiir eine aktuelle Ubersicht empirischer Unter-
suchungen zu dieser cost hierarchy vgl. Anderson/Sedatole [Cost Hierarchy].

¥ Vgl. Hoffjan/Reinemann [Absatzsegmentrechnung].

4 Vgl. Cooper/Kaplan [Priorities] 134 £.; Fischer [Kostenmanagement] 210 ff., mit weiteren
Nachweisen; ausfiihrlich Glaser [Deckungsbeitragsrechnung] 56 ff., 112 ff., 152 ff., mit
weiteren Nachweisen; TroSmann/Baumeister/Werkmeister [Fallstudien] 86 f.

% Vgl. z. B. Fandel [Kostentheorie] 195 ff. Ein Beispiel dafiir, wie viele Variable bereits zur
technisch korrekten Beschreibung relativ einfacher Prozesse notwendig sind, gibt Hei-
nen [Kostenlehre] 569. Vgl. auch Lafmann [Kostenrechnung] 78 ff.
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ken. Welche Einflussgrofien im Vordergrund stehen, hangt von der konkre-

ten Entscheidung ab, die fundiert werden soll.»

Systematische Zusammenstellungen von Kosteneinflussgrofsen gibt es vor
allem in der Produktions- und Kostentheorie. Kosten werden dort immer
als Produkt aus Giiterpreisen und Verbrauchsmengen betrachtet (siehe
(B.2), S. 22). Dementsprechend sind zentrale Einflussgrofsen zum einen die
Preise der Einsatzgiiter (,Faktorpreise”) und zum andern die Einflussgro-
sen der Produktionsfunktion, die den Giiterverbrauch (,Faktoreinsatz”)
bestimmt (siehe (B.3), S. 22). Abb. B-5 enthilt eine Ubersicht iiber Kosten-
einflussgrofien, die Gutenberg und Heinen jeweils fiir eine auf ihren Pro-
duktionsfunktionen basierende Kostenfunktion identifiziert haben.? Zu-
dem sind Kosteneinflussgrofien aufgefiihrt, die Kilger in Anlehnung an Gu-

tenberg fiir die Grenzplankostenrechnung vorschlégt.

D Siehe Abschnitt 6, S. 52 ff.

2 Fiir eine ausfiihrliche Diskussion dieser Einflussgrofiensysteme vgl. Schweitzer/Kiipper
[Kostentheorie] 239 ff.
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Produktionstheoretisch fundierte KosteneinflussgroBen

KosteneinflussgréBen einer Kostenfunktion vom Typ B nach Gutenberg”

- Beschaftigung, determiniert durch

* Intensitat (intensitdtsmaBige Anpassung)
* Betriebszeit (zeitliche Anpassung)

* Anzahl und Qualitat der eingesetzten Maschinen, Aggregate, Arbeitsplatze
und anderer Potentialfaktoren (quantitative und selektive Anpassung)

- Faktorpreise

- Faktorqualitat (Qualitat von Werkstoffen und technischer Ausriistung,
Qualifizierung des Personals)

- BetriebsgroBe

- Fertigungsprogramm

KosteneinflussgréBen (,Kostenbestimmungsfaktoren”) nach Kilger?

- Beschaftigung (Ausbringungsmenge, Leistungsmenge; z.B. Absatz-, Produktions-
oder Beschaffungsmenge), gemessen mit BezugsgroBen, determiniert durch
* Fertigungszeiten
* Intensitaten
* Prozessbedingungen (Druck, Temperatur, Verweilzeiten etc.)

* Bedienungsrelationen (Anzahl der Maschinen, die von einem Mitarbeiter be-
treut werden)

* Rohstoffmischungen

* Eigenerstellung oder Fremdbezug von Vormaterialien, Einzelteilen, Baugrup-
pen und Arbeitsgangen

* Auflegungshaufigkeit, LosgréBen, Bestellmengen, AuftragsgroBen
* ausbringungsabhangig disponierte Kapazitaten betrieblicher Teilbereiche

- Faktorpreise

- Faktorqualitat (Qualitat von Werkstoffen und technischer Ausriistung,
Qualifizierung des Personals)

- Kapazitaten betrieblicher Teilbereiche und ihr VerschleiB (Abschreibungen)

- Aufbau zeitungebundener Nutzungspotentiale (Forschung und Entwicklung,
WerbemaBnahmen, Aus- und Weiterbildung, Informationssysteme)

1 Vgl. Gutenberg [Produktion] 344 ff.
2 Vgl. Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 115 ff.
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KosteneinflussgréBen einer Kostenfunktion vom Typ C nach Heinen

nicht beeinflussbare EinflussgroBen (,Koeffizienten”)"

- Qualitatsmerkmale der Produktionsfaktoren (z-Situation der Aggregate)

- technisch-physikalische Umweltdaten (Temperatur, Luftfeuchtigkeit)

durch betriebliche Entscheidungen festgelegte EinflussgréBen (,Parameter”)?

- Kostenwerte (Faktorpreise)

- Fertigungsprogramm (erstellte Leistungen in ihrer art- und mengenmaBigen Zu-
sammensetzung sowie der zeitlichen Verteilung der Fertigstellungstermine)

- Ausstattung (art- und mengenmaBige Zusammensetzung der Potentialfaktoren
sowie ihre raumliche Verteilung (fiihrt zu Ubergang auf neue Kostenfunktion))

- Produktionsprozess

JVerteilungsparameter”: Arbeitsverteilung, Maschinenbelegung, Wahl der
Repetierfaktoren, Lohnfabrikation, Fertigungstiefe, Lagerhaltung im Ferti-
gungsbereich (Zwischenlager)

* AuflagengréBe und die daraus resultierenden Rust- und Anlaufvorgange
* Outputniveau (Ausbringungsmengen)

* Intensitat

* Leistungsbereitschaft (,Anfeuern der Kessel")

- Kapitalverbrauch?

Abb. B-5: Produktionstheoretisch fundierte Kosteneinflussgrifien

In Gutenbergs Kostenfunktionen ist die Beschéaftigung in der Regel die ein-
zige unabhangige Variable. Die iibrigen Kosteneinflussgrofien bestimmen
die Parameter und damit Lage und Verlauf einer Funktion.? Die Beschafti-
gung hangt wiederum von Intensitat, Betriebszeit sowie Art und Anzahl
der Produktionsstellen ab. Intensititsmafliige, zeitliche und quantitative

Anpassung sind tiber den Zusammenhang

D Vgl. Heinen [Kostenlehre] 568 f.

2 Vgl. Heinen [Kostenlehre] 571 ff.

% Vgl. Heinen [Kapital].

4 Vgl. Gutenberg [Produktion] 401, 413, 433.
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Beschiftigung = Intensitat - Betriebszeit - Menge der Potentialfaktoren

multiplikativ verkniipft.) Je nach gewdhlter Anpassung ergibt sich ein an-
derer Verlauf der stets univariaten Kostenfunktion mit der Beschaftigung

als einziger Kosteneinflussgrofse.?

Kilgers System der Grenzplankostenrechnung basiert weitgehend auf Gu-
tenberg-Produktionsfunktionen. Er prazisiert allerdings den Begriff der Be-
schaftigung und fiihrt Bezugsgrofien zu ihrer Messung ein (siehe S. 34).
Wenn in einer Kostenstelle unterschiedliche Leistungsarten erbracht — z. B.
verschiedene Produktarten hergestellt — oder Leistungen durch unter-
schiedliche Verfahrens- und Prozessbedingungen (verschiedene Anpas-
sungsformen) realisiert werden konnen, ist es i. A. notwendig, die Beschaf-
tigung durch mehrere Bezugsgrofien abzubilden. So entstehen multivariate
Kostenfunktionen. Kilger bezeichnet diesen Fall als ,heterogene Kosten-
verursachung”.® Die Determinanten der Beschaftigung erganzt Kilger um

weitere Einflussgrofien.

Heinen fiihrt die Beschaftigung nicht explizit als Einflussgrofie auf, da er
durch ein differenziertes Einflussgrofiensystem direkt darstellen will, wel-
che Variablen bei einer Beschaftigungsanderung angepasst werden.® Er
geht also grundsatzlich von multivariaten Kostenfunktionen aus. Dabei be-
riicksichtigt er neben intensitatsmafligen, zeitlichen und quantitativen An-

passungsformen weitere Handlungsvariable des Produktionsprozesses.

1 Vgl. Gutenberg [Produktion] 356.

2 Vgl. Gutenberg [Produktion] 389. Ausfiihrliche Analysen der Kostenverldaufe bei ver-
schiedenen isolierten und kombinierten Anpassungsformen finden sich bei Corsten/Gos-
singer [Produktionswirtschaft] 145 ff.; Fandel [Kostentheorie] 357 ff.; Schweitzer/Kiipper
[Kostentheorie] 308 ff.

9 Vgl. Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 123 ff.

4 Vgl. auch im Weiteren Heinen [Kostenlehre] 580.
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Gutenbergs Faktorqualitat geht in der Wahl der Repetier- und der Poten-

tialfaktoren sowie einigen , Koeffizienten” auf.

b) KosteneinflussgréBen in verschiedenen
Funktionsbereichen

Riebel und Kilger haben schon frith Bezugsgrofien vorgeschlagen, die iiber
den Produktionsbereich hinaus anwendbar sind.? In der Kostenrechnung
etabliert haben sie sich allerdings erst mit der Prozesskostenrechnung. Die
cost driver der Prozesskostenrechnung sind nicht kosten- oder produktions-
theoretisch begriindet, sondern werden in einem ,kreativen” Auswahlver-
fahren passend zu den betrachteten Abldufen im Betrieb gewahlt.? Dabei
werden die Prozessverantwortlichen und andere Fiihrungskrafte nach rele-
vanten Einflussgrofien gefragt. Bei der Auswahl werden auch Auswirkun-
gen auf das Verhalten der Mitarbeiter beriicksichtigt.? Abb. B-6 gibt eine
kursorische Ubersicht messbarer Kosteneinflussgréfien in verschiedenen
Funktionsbereichen.? Die meisten Beispiele stammen aus praktischen Er-

fahrungsberichten zur Einfiihrung einer Prozesskostenrechnung.”

Viele der in Abb. B-6 aufgefiihrten Einflussgrofien sind Mafigrofien fiir die
Leistung einer Kostenstelle und damit Bezugsgrofien im Sinne Kilgers (sie-
he S. 34). In der Regel messen sie allein die Quantitat der Leistung — z. B.

wie oft ein standardisierter Arbeitsvorgang ausgefiihrt wurde.

) Vgl. Riebel [Einzelkostenrechnung] 16; Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 269.
Siehe auch Abb. B-6.

2 Vgl. auch im Weiteren Coenenberg/Fischer [Prozefikostenrechnung] 26, mit weiteren
Nachweisen.

9 Vgl. Cooper [Activity-Based Costing 2] 278. Siehe auch Abschnitt 11.2, S. 14 ff.

4 Eine umfangreiche Ubersicht zu konzeptioneller und empirischer Cost-Driver-Literatur
geben Banker/Johnston [Cost Driver Research].

% Vgl. dazu die einzelnen Quellennachweise in Abb. B-6.
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KosteneinflussgroBen in verschiedenen Funktionsbereichen

Einkauf - Anzahl abgewickelter Bestellungen??©

» Anzahl der Abrufe (iber Rahmenvertrage®'?

 Anzahl der Einzelbestellungen/Bestellpositionen®®

- Anzahl bearbeiteter Angebote?

- Anzahl gepriifter Rechnungen®

- Anzahl fremdbezogener Einzelteile”
- Anzahl der Rahmenvertrage®®

- Anzahl beauftragter Lieferanten®

- Investitionsvolumen'”

Wareneingang - Anzahl der Wareneinginge/Anlieferungen®®'?

+ Anzahl der Einzelteil-Sendungen?
 Anzahl der Rohmaterial-Sendungen®
- Anzahl der Lieferscheinpositionen®”
- Anzahl angelieferter Ladungstrager/Behéalter””

- Anzahl der Eingangspriifungen

Lagerhaltung Anzahl der Lagerbewegungen'®

» Anzahl der Zugiange?”

» Anzahl der Abginge®”

- beanspruchter Lagerraum in m?, | oder h|??®
- beanspruchte Lagerflache in m? 2®

- mengenmaBiger durchschnittlicher Lagerbestand®®

- wertmaBiger durchschnittlicher Lagerbestand®®

Logistik - Anzahl der Fertigungsauftrage"?4979

— Anzahl verbauter Teilearten

e Anzahl der Teilenummern®®#®

= Anzahl der Sachnummern fiir ,Kaufteile””

= Anzahl der Sachnummern fiir eigengefertigte Teile”
s+  Anzahl der Bauplan-/Stiicklistenpositionen*®

* Anzahl der Flachbaugruppen, Axial-, Radial und DIP-

Bestiickungen®

¢ Anzahl der A-, B- und C-Teile”
- Anzahl Behilter”

» Anzahl angelieferter Ladungstrager”

» Anzahl betriebsinterner Ladungstrager”

- Umsatzerlose®?

- geleistete Fahrerstunden®
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Forschung und
Entwicklung

Anzahl der Produktanderungen®®

« Zahl der Konstruktionsanderungen®
« Zahl der Zeichnungsanderungen®

* Zahl der Stiicklistendnderungen®
Anzahl der Konstruktionszeichnungen®
Anzahl der Analysen”

Teststunden”

Anzahl neuer Produkte®®

Anzahl der Neuteile®

Produktion -

Anzahl der Fertigungsauftrage”»#819

Anzahl verbauter Teilearten

e Anzahl der Teilenummern®®®

=  Anzahl der Sachnummern fiir ,Kaufteile””
= Anzahl der Sachnummern fiir eigengefertigte Teile”
 Anzahl der Bauplan-/Stiicklistenpositionen®

* Anzahl der Flachbaugruppen, Axial-, Radial und DIP-
Bestiickungen?

e Anzahl der A-, B- und C-Teile”
Anzahl der Ristvorgange/Auflegungshaufigkeit
Anzahl der Varianten/Produktarten®®®

Anzahl der Montage-/Arbeitsplanpositionen

3).5).9)

5).6)

* Anzahl der Létvorgange®

 Anzahl der Handbestiickungen®

Anzahl Sorten-, Typen-, Chargen-, Individualauftrage”
direkte Arbeitsstunden®

Maschinenstunden?

Riststunden®

Anzahl der Spezialkomponenten je Los”

Qualitatskontrolle -

Anzahl der (Stich-)Proben”?"®)
Anzahl der Arbeitsberichte®

Versand/ -
Kommissionierung

Anzahl der Versandauftrage/Lieferungen?499

 Anzahl der Zollsendungen®
 Anzahl der Retourenausginge®
 Anzahl der Frachtbriefe®

Anzahl kommissionierter Auftragspositionen/
Versandpositionen®”

Anzahl versandter Behalter/Ladungstrager”?

Vertrieb -

Anzahl bearbeiteter Kundenauftrage™ 4

Umsatzerlose®?
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- Anzahl der Kundenbesuche”

- Anzahl Vor- und Nachkalkulationen?
- Absatzmengen®

- Anzahl gestellter Rechnungen®

- Anzahl aktiver Kunden®

Buchhaltung - Anzahl der Buchungen”?

- Anzahl Lohnabrechnungen®®
- Anzahl der Mitarbeiter®
- Anzahl abgerechneter Kostenstellen®

- Anzahl zu pflegender Konten®

Abb. B-6: Kosteneinflussgrofien in verschiedenen Funktionsbereichen

Einige Einflussgroflen aus Abb. B-6 sind in mehreren Funktionsbereichen
wirksam. Sie zdhlen tiberwiegend zu den so genannten ,Komplexitatstrei-
bern”. Zunehmende Variantenvielfalt und andere Komplexitdtsgrofien fiih-
ren zu Kostensteigerungen in vielen Unternehmensbereichen.'V Es ist ein
erklartes Ziel der Prozesskostenrechnung, diese Kostenwirkungen iiber ge-
eignete cost driver addquat zu erfassen. Abb. B-7 fasst einige in Frage kom-

mende Komplexitatskennzahlen zusammen.

D Vgl. Riebel [Einzelkostenrechnung] 16.

2 Vgl. Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 269.
¥ Vgl. Cooper [Activity-Based Costing 3] 348 ff.

4 Vgl. Mayer [ProzefSkostenrechnung] 309 f.

% Vgl. Coenenberg/Fischer [Prozefskostenrechnung] 27.

6 Vgl. Horvath/Mayer [Konzeption] 21 f., Nachdruck in Horvath/Mayer [Prozesskosten-
rechnung?] 6.

7 Vgl. Hardt [Mercedes] 337.

8 Vgl. Rosenberg [Komplexitatsmanagement] 242.

9 Vgl. Weber [Logistikkostenrechnung] 268 ff.

100 Vgl. Mengen/Urmersbach [Thyssen-Krupp] 223 ff.

M Vgl. auch im Weiteren Fischer [Variantenvielfalt] 28 f.; Lingnau [Variantenvielfalt];
Coenenberg/Fischer [Prozefikostenrechnung] 32; jeweils mit weiteren Nachweisen.
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Komplexitatstreiber

Produktkomplexitat

- Anzahl der Sachnummern fiir Einsatzguter (= Anzahl der Stammdatensatze fur
Rohstoffe, Einzelteile und Baugruppen)

- Anzahl der Ebenen einer Strukturstiickliste (= Anzahl von Arbeitsgangen/
Teilprozessen zur Erstellung eines Produkts/einer Leistung)

- Anzahl der Teilenummern in einer Stiickliste (= Anzahl der Teile, aus denen ein
Produkt besteht)

Beschaffungskomplexitat

- Anzahl der Zulieferer

- Anzahl der Teilenummern, die 80 % der eingesetzten Guter ausmachen
- Anzahl der Bestellungen

Prozesskomplexitat

- Anteil der Fremdleistungen (Lohnbearbeitungen, subcontracting) unter den
Gutereinkaufen

— Anzahl der Materialfluss-Transaktionen

Komplexitat der Programmbreite (Variantenvielfalt)

- Anzahl der Produkte auf den Preislisten fiir externe Kunden
- Anzahl der Produkte, die 80 % der Ertrage ausmachen

- Anzahl abgesetzter/lieferbarer Varianten”

- Anzahl abgesetzter/lieferbarer Zubehor- und Ersatzteile

- Anzahl neu eingefiihrter Produkte

Vertriebskomplexitat
- Anzahl bearbeiteter Kundenbestellungen
- Gesamtzahl der Kunden

Abb. B-7: Kosteneinflussgrofien zur Abbildung betrieblicher Komplexitit
(, Komplexititstreiber”)?

) Zur Berechnung der Variantenzahl bei frei kombinierbaren Produktmerkmalen (Pro-
duktkonfiguration) vgl. Rosenberg [Komplexitatsmanagement] 228 f.

2 Vgl. Foster/Gupta [Cost Driver Analysis] 323 ff.; dhnlich Fischer [Variantenvielfalt] 30;
Rosenberg [Komplexititsmanagement] 242. Die aufgefiihrten Grofien korrelieren bei
Foster/Gupta signifikant mit den manufacturing overhead costs.
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c) Spezielle KosteneinflussgroBen fur
Dienstleistungsunternehmen

Einige der oben in Abb. B-6 aufgefiihrten Einflussgrofien sind auch fiir Be-

triebe relevant, die keine Sachgiiter produzieren. Das gilt insbesondere fiir

die genannten Einflussgrofien in Vertrieb und Buchhaltung. Andere Ein-

flussgrofien sind fiir Nicht-Industriebetriebe eher ungeeignet. Doch Abb.

B-8 zeigt beispielhaft, dass sich auch fiir Dienstleistungsunternehmen Kos-

teneinflussgrofien finden lassen, die den Leistungsprozess abbilden.

KosteneinflussgroBen fiir Dienstleistungsunternehmen

KosteneinflussgréBen in Versicherungen:”

- Anzahl bearbeiteter Antrage

- Anzahl bearbeiteter Schaden

- Anzahl der EDV-Verfliigungen

- Anzahl individueller Korrekturen

- Anzahl manueller Mitteilungen

- Anzahl individuell geschriebener A4-Seiten

- Anzahl der Riicksprachen mit der Schadensbearbeitung
- Anzahl laufender Gerichtsprozesse

- Gesamtzahl der Vertrage im Bestand

- Hohe der Versicherungssummen

- Anzahl gednderter Vertragselemente/Stornierungen
- Anzahl der Pramienrechnungen

- Anzahl der Postausgange

KosteneinflussgréBen in Banken:?

- Anzahl der Uberweisungen
— Anzahl der Schaltertransaktionen
— Anzahl der Kundenanrufe

1 Vgl. Neugebauer [Versicherungsunternehmen] 220 f.; Rendenbach [Assekuranz] 285 f.
2 Vgl. Smith Bamber/Hughes II [Buckeye] 385.



B.IIl  Kostenfunktionen in Kostentheorie und Kostenrechnung 51

KosteneinflussgréBen fiir IT-Leistungen:”

- Anzahl laufender Projektberatungen

- Anzahl bearbeiteter Jobs

- Datenaufkommen im Netzwerk

- Anzahl der Serverlogins

- betreuter Datenspeicher in Gigabyte

- Anzahl betreuter PCs

- Anzahl abgehaltener Trainingsstunden

- Anzahl verwendeter Softwarelizenzen

- Anzahl der Netzwerkanschlisse

- Anzahl der Codeanderungen/aufgewendete Arbeitsstunden fir Codeanderungen
- Anzahl der Wartungsfalle/aufgewendete Arbeitsstunden fir Wartung

- Anzahl durchgefiihrter Updates/aufgewendete Arbeitsstunden flir Updates
— Anzahl in Betrieb genommener Endgerate

- Anzahl bearbeiteter Supportanfragen

KosteneinflussgréBen im Gesundheitsbetrieb:?

- Anzahl der Patienten einer bestimmten Fallgruppe (DRG) oder Pflegekategorie
- Anzahl der Notfallpatienten

- Anzahl betreuter Betten

- geleistete Pflegetage

- Anzahl angeforderter Laboruntersuchungen

- Anzahl der Stationen

KosteneinflussgréBen im Event Marketing:®

- Anzahl durchgefihrter Events

- Eventtage insgesamt

- Komplexitat der Events

- Anzahl aufgetretener Probleme

- Anzahl der Programmanderungen/Upgrades
- Anzahl der Dienstreisen

D Vgl. Gerlinger/Buresch/Krcmar [IV-Leistungsverrechnung] 125; Neumann u. a. [IT Acti-
vities] 33; vgl. auch Uebernickel/Scheeg/Brenner [T-Systems] 43 ff.

2 Vgl. Giissow/Greulich/Ott [DRGs] 184; Frodl [Gesundheitsbetrieb] 94 f.
% Vgl. Gauharou [Client Services] 8 f.
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KosteneinflussgréBen fiir Fluggesellschaften:”

- Anzahl der Fluggaste

- abgesetzte Passagiermeilen (revenue passenger miles)®

- Fracht- und Passagier-Kapazitat (capacity seat miles)

- Flugzeugtyp

- FlugzeuggroBe und geflogene Entfernung (bestimmen die LosgréRe der
abgesetzten Passagiermeilen)

- Flughaufigkeit (density)

- Anteil der Flige, die an der ,Nabe" eines Hub-and-Spoke-Netzwerks
starten oder landen (hub concentration)

Abb. B-8: Kosteneinflussgrofien fiir Dienstleistungsunternehmen

6. Entscheidungsabhangige Auswahl der
KosteneinflussgroBen

Wenn Kostenfunktionen entscheidungsunterstiitzende Informationen lie-
fern sollen, miissen sie die verschiedenen Handlungsmoglichkeiten des
Entscheidungstragers abbilden.® Die Moglichkeiten der Kostenbeeinflus-
sung erschopfen sich in der Regel nicht im Festlegen einer einzelnen Vari-
ablenauspragung (z.B. der Produktionsmenge), sondern ergeben sich aus
einer Vielzahl denkbarer Einflussgrofsfenkombinationen. Beispielsweise
kann eine grofiere Produktionsmenge durch ldngere Arbeitszeiten, eine ho-

here Fertigungsintensitdat oder eine Kombination aus beidem erreicht wer-

1 Vgl. Banker/Johnston [Airline Industry] 579 ff.

2 Eine Passagiermeile entspricht dem Transport eines Fluggastes und seines Gepacks {iber
eine Entfernung von einer Meile (vgl. Banker/Johnston [Airline Industry] 579).

3 Vgl. auch im Weiteren Heinen [Kostenlehre] 143; Schweitzer/Kiipper [Kostentheorie]
324.
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den. Diese Einflussgrofsen sollten deshalb als unabhingige Variablen be-
trachtet werden. In einem anderen Entscheidungszusammenhang, wenn
z.B. liber die Funktionen und Komponenten eines neuen Produkts ent-
schieden wird, interessieren eher die technischen Gestaltungsvariablen des
Produkts — die Variablen des Produktionsprozesses sind hier Randbedin-
gungen, die zur Vereinfachung konstant gesetzt werden konnen.!) Diese
Beispiele zeigen, dass es von der jeweiligen Entscheidung abhdngt, welche
Einflussgrofien als unabhdngige Variablen in die Kostenfunktion aufge-

nommen werden.

Tendenziell kann eine Kostenfunktion mit vielen unabhdngigen Variablen
die verschiedenen Handlungsmoglichkeiten detaillierter abbilden und ist
deshalb besser als Entscheidungsgrundlage geeignet. Allerdings wird es
mit steigender Variablenzahl auch aufwendiger, die Kostenfunktion zu er-
mitteln und auszuwerten. Deshalb ist man bestrebt, die Anzahl unabhangi-
ger Variablen moglichst gering zu halten. Zu diesem Zweck werden Ein-
flussgrofien, die mit anderen korrelieren, aus dem Modell ausgeschlossen.?
In einem weiteren Schritt konnen Variablen, die nur einen schwachen Ein-

fluss auf die Kostenhohe haben, ausgesondert werden.?

Aus entscheidungsorientierter Sicht ist es nicht sinnvoll, die Anzahl der
Variablen dadurch zu verringern, dass bestimmte Entscheidungen a priori

unterstellt werden. So konnte man die multivariate Kostenfunktion

K = f( x/l/x”[) (B15)

mit x, als Fertigungsintensitat und x, als Fertigungszeit auf eine univariate

Kostenfunktion reduzieren, wenn man annimmt, dass bis zur maximalen

1 Vgl. auch im Weiteren Schweitzer/Kiipper [Kostentheorie] 268.
2 Siehe Abschnitt D.V.2, S. 193 ff.
3) Siehe Abschnitt E.I.1, S. 300 ff.
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Fertigungszeit x,™® immer mit optimaler Intensitét x,°P! gefertigt wird."
Damit ist die Ausbringungsmenge x, = x,x, stets durch eine eindeutige
Kombination aus Intensitat und Fertigungszeit gegeben, so dass die Kosten-
funktion nur noch von ihr abhangt:

fa%x) , xa < xy %P

f( X, X, 0, Xp > onpthmax (B.16)

K:f(xA)Z{

Diese Vermischung von Erkliarung und Gestaltung, wenn Kostenfunktio-
nen zugleich formuliert und optimiert werden, gelingt nur unter starken
zusadtzlichen Annahmen.? Dabei werden viele praktische Probleme ausge-
klammert — etwa dass neben der Kostenminimierung auch andere Ziele ver-
folgt werden. Darum sollte die Entscheidung fiir eine bestimmte Einfluss-
groflenkombination nicht in der Kostenfunktion vorweggenommen, son-
dern dem Entscheidungstrager vorbehalten werden. So bleiben die Hand-
lungsmoglichkeiten sichtbar und die Kostenfunktion kann im weiteren Ent-
scheidungsprozess trotzdem noch als Zielfunktion oder Nebenbedingung

in konkrete Optimierungsmodelle eingehen.?

D Vgl. Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 124 f.; Schweitzer/Kiipper [Kostentheo-
rie] 312 ff.; Schweitzer/Kiipper [Systeme] 281 ff.

2 Vgl. auch im Weiteren Heinen [Kostenlehre] 143, mit weiteren Nachweisen.

9 Vgl. zur Anwendung von Kostenfunktionen in Entscheidungsmodellen Schweitzer/Kiip-
per [Kostentheorie] 337 ff., mit zahlreichen weiteren Nachweisen.



IV. Anwendungsfdlle von Kostenfunktionen fdr
Kostenrechnungszwecke

1. Einordnung der Anwendungsfalle in den
FUhrungsprozess

In Abschnitt II wurden als wesentliche Zwecke der Kostenrechnung die
Entscheidungsunterstiitzung und die Unterstiitzung der verhaltensorien-
tierten Steuerung herausgestellt. Diese Zwecke werden im Folgenden ent-
lang der Phasen des Fiihrungsprozesses! aufgegliedert, um detailliert zu
zeigen, in welcher Weise Kostenfunktionen zur Erfiillung der Kostenrech-
nungszwecke beitragen. Dafiir werden in den folgenden Abschnitten zahl-

reiche Anwendungsfalle von Kostenfunktionen zur Fithrungsunterstiitzung

beschrieben. Einen Uberblick gibt Abb. B-9.

In der Softwareentwicklung dienen Anwendungsfalle (use cases) dazu, die
Anforderungen an ein Softwaresystem zu erfassen und in Teilfunktionen
zu gliedern.? In diesem Sinne enthalten die im Folgenden erdrterten An-
wendungsfille die Anforderungen, denen ein System zur Schdtzung von
Kostenfunktionen gerecht werden soll. In Abschnitt D.IV.3 (S. 178 ff.) wer-
den sie in ein Anwendungsfalldiagramm nach den Normen der unified mo-
deling language tiberfiihrt (siehe Abb. D-5, S. 181). Daraus wird in den Kapi-

teln D und E eine Software entwickelt, die diesen Anforderungen geniigt.

) Siehe Abschnitt II.1, S. 11 ff.

2 Vgl. Seemann/von Gudenberg [Software-Entwurf] 15 £f.
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Zwecke der Kostenrechnung

Unterstlitzung im Flihrungsprozess

IDoku mentation

Problem-
erkenntnis

Alternativen-
suche

Prognose

Alternativen-
bewertung

Durchsetzung

Kontrolle und
Abweichungs-
analyse

?oblemwahrnehmung

= Kosten als Basis flir interne und externe Vergleiche

Problemstrukturierung

héhere Kostentransparenz durch

= Identifikation relevanter KosteneinflussgroBen
(Kostentreiber)

= Aufdecken funktionaler Zusammenhange
(Kostenfunktionen)

[ KosteneinflussgroBen zur Systematisierung bestehender
Alternativen

= KosteneinflussgréRen als Anregung zur Entwicklung
neuer Alternativen

| = Kostenprognose mit Kostenfunktionen

Kostenverrechnung nach dem Identitatsprinzip zur

= Kalkulation von Produktstiicken, Auftragen,
Fertigungslosen, Varianten etc.

= Periodenerfolgsrechnung (Deckungsbeitragsrechn.)

= Bewertung von Produktionsprogrammen, Produk-
tionsverfahren, Eigenfertigung vs. Fremdbezug u. a.

= Vorgabe von Kostenzielen (Budgets)

= Begriindung von Verrechnungspreisen
= Berechnung der Bemessungsgrundlagen von
Anreizsystemen

Weitergabe von Kosteninformationen unter
Berticksichtigung psych. und soz. Faktoren

Unterstiitzung der verhaltens-

Kontrolle von Verantwortungseinheiten

orientierten Steuerung

(Durchfihrungskontrolle, insb.
Budgetkontrolle)

= Kontrolle der Planung (Dispositionskontrolle), insb.
zur Problemerkenntnis

Abbildung des Leistungsprozesses zur

* internen Verwendung =» Unterstiitzung im Fihrungsprozess

Preisrechtfertigung gegeniiber Kunden oder staatl. Institutionen)

.o

Anwendungsfalle von Kostenfunktionen

Anwendungsfalle von

= externen Verwendung (Bestandsbewertung, Kalkulation fiir 6ffentliche Auftrage,

56

Kostenfunktionen

Abb. B-9: Anwendungsfille von Kostenfunktionen in der Kostenrechnung
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2. Problemerkenntnis durch Kostenfunktionen

Probleme sind Abweichungen des gegenwartigen oder erwarteten Ist-
Zustands vom angestrebten Zustand (siehe Abb. B-2, S. 12).Y Ein Problem
wird demnach erst durch einen Soll-Ist-Vergleich wahrgenommen. Oft fin-
det dieser Vergleich unbewusst statt. In der Betriebswirtschaftslehre haben
sich aber auch einige institutionalisierte Vergleichsinstrumente etabliert —
wie z. B. Frithwarn-, Kontroll-, Uberwachungs- und Berichtssysteme. Aufer-
dem basieren zahlreiche Techniken der strategischen Planung auf expliziten
Soll-Ist-Vergleichen.? Haufig erleichtern Riickkopplungsinformationen aus

der Kontrollphase die Problemerkenntnis.

Die Kostenrechnung liefert quantitative, verdichtete Informationen tiber
betriebliche Vorgange und bildet sie auf eine einheitliche Bewertungsskala
ab. Dadurch werden sie vergleichbar. So konnen z. B. die Kosten eines Mo-
nats mit denen des Vormonats verglichen werden, oder die ,vom Markt
erlaubten Kosten” fiir ein bestimmtes Produkt mit den eigenen Herstellkos-
ten (target costing), oder die eigenen Kosten mit denen der Mitbewerber
(benchmarking). Diese Beispiele zeigen, dass Kostenrechnungsinformationen
sowohl in die operative als auch in die taktische sowie die strategische Pla-

nung einflieffen konnen.

Mit der Problemwahrnehmung wird ein genereller Handlungsbedarf auf-
gedeckt. Welche konkreten Handlungsalternativen sich bieten, um eine
Wiederholung der Abweichung in Zukunft zu vermeiden, wird aber regel-
mafiig erst nach der Problemstrukturierung deutlich. Darunter versteht

man die hierarchische Ordnung von Teilproblemen nach ihren Ursache-

1 Vgl. Wild [Unternehmensplanung] 66.
2 Vgl. Wild [Unternehmensplanung] 148; Schweitzer [Planung] 85.
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Wirkungs-Beziehungen und ihrer Dringlichkeit.) Eine Voraussetzung fiir
die Strukturierung von Kostenabweichungen ist die Bestimmung von Kos-
teneinflussgrofien (Bestimmungsgrofien, Kostentreibern) und ihren regelmafi-
gen Zusammenhdngen mit der Kostenh6éhe. Nur so lassen sich die Abwei-
chungsursachen erkennen. Um eine problematische Kostenabweichung zu
strukturieren, reicht es nicht aus, zu wissen wie hoch die Kostenabwei-
chung ist. Es muss aufierdem bekannt sein, welche , Kostentreiber” in wel-

cher Hohe fiir die Abweichung verantwortlich sind.

Zur Problemstrukturierung eignen sich am besten quantitative Informatio-
nen iliber Kostenzusammenhange in Form von Kostenfunktionen. Die Ein-
flussgrofien der Kostenfunktionen sind Ansatzpunkte, um die Abweichung
zwischen Soll- und Ist- bzw. Wird-Kosten zu verringern, d. h. die ,,Problem-
liicke” zu schlieffen.? Wenn es mdoglich ist, die Hohe der Kosteneinfluss-
grofien zu verandern — wenn die Einflussgrofien also Entscheidungsvariab-
len sind, konnen die Kosten durch Kostenmanagement zielgerichtet beein-
flusst werden.® , Die Kosteneinflussgrofien als Bestimmungsfaktoren der
Kostenhohe sind die Gestaltungsparameter, iiber die das Kostenmanage-
ment Einfluss auf die Kosten nimmt.”% Die Kostenrechnung enthélt die In-
formationen, die das Kostenmanagement nutzt, und ist in diesem Sinne das

Fundament des Kostenmanagements.®

Kostenfunktionen erhohen demnach — insbesondere indem sie relevante

Kostentreiber als Ansatzpunkte des Kostenmanagements offenlegen — die

1 Vgl. Wild [Unternehmensplanung] 69; TroSmann [Controlling] 76.
2 Vgl. Schweitzer [Planung] 76 f.

% Die Begriffe Kostenmanagement, Kostenpolitik, Kostengestaltung und Kostensteuerung sind
nicht klar zu trennen. Fiir eine Literaturiibersicht zu diesem Begriffsfeld vgl. Friedl
[Kostenmanagement] 1 ff.

4 Friedl [Kostenmanagement] 411; vgl. auch Himme [Kostenmanagement] 1065.

% Vgl. Fischer [Basis]; Franz/Kajiiter [Proaktives Kostenmanagement] 7.
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Transparenz der Kostenstruktur. In Umfragen wird die ,Erhohung der
Kostentransparenz” regelmafsig als herausragend wichtiges Ziel des Kos-
tenmanagements und der Kostenrechnung genannt.? Dass kostenrechneri-
sche Informationen fiir die Problemerkenntnis bedeutend sind, belegt auch
eine Studie von Homburg u. a., die zeigt, dass viele Manager die Kosten-
rechnung hauptsichlich konzeptionell nutzen, d. h. um sich einen Uberblick
tiber die Zusammenhidnge im Betrieb zu verschaffen und geschaftliche Si-
tuationen besser zu verstehen.? ,Die Kostenrechnungsinformationen fiih-
ren zwar in diesem Fall nicht zu konkreten Entscheidungen, beeinflussen
aber Denkprozesse und Haltungen der Manager.”® Die instrumentelle An-
wendung auf ein konkretes Prognose- oder Bewertungsproblem findet sig-
nifikant seltener statt. Auch wenn man von der Nutzungshaufigkeit nicht
auf die Wichtigkeit einer Anwendung schliefSen kann, wird doch deutlich,
dass in der Praxis nicht unbedingt Kostenprognosen und Alternativenbe-

wertungen die dominierenden Kostenrechnungszwecke sein miissen.

3. Alternativensuche mit Kostenfunktionen

In der Phase der Alternativensuche werden Handlungsalternativen, die ein
erkanntes Problem 16sen sollen, formuliert und voneinander abgegrenzt.
Dazu werden die Variablen herangezogen, die ein Entscheidungstrager
durch seine Alternativenwahl aktiv beeinflussen kann.® Formal ist eine Al-

ternative ein Tupel von Auspragungen dieser Entscheidungsvariablen. Im

1 Vgl. Franz/Kajiiter [Befunde] 574; Kajiiter [Unternehmenspraxis] 85; Feldbauer-Durst-
miiller u. a. [Kostenmanagement] 112; Friedl u. a. [Stand] 115.

2 Vgl. Homburg u. a. [Kundenorientierung].

% Homburg u. a. [Kundenorientierung] 251.

4 Vgl. Wild [Unternehmensplanung] 70.

% Vgl. auch im Weiteren Laux/Gillenkirch/Schenk-Mathes [Entscheidungstheorie] 31.
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Gegensatz dazu werden Kombinationen von nicht beeinflussbaren Variab-

lenauspragungen als Umweltzustiande bezeichnet.

Haufig ist es sinnvoll, nicht unmittelbar die Kosten der Alternativen als
Entscheidungsvariable anzusetzen, sondern zunachst die mit den Alterna-
tiven verbundenen Auspragungen der Kosteneinflussgrofien zu ermitteln.
Dadurch konnen bereits bekannte Alternativen differenzierter bewertet und
neue Alternativen leichter entdeckt werden. Kostenfunktionen kénnen zu-
satzliche Handlungsalternativen in den Blick riicken, indem sie relevante
Kosteneinflussgrofien und ihre Wirkungen auf die Kostenhohe aufzeigen.
Wenn die Analyse einer Kostenfunktion z. B. ergibt, dass die Vielfalt der
verbauten Einzelteile eine bedeutende Kosteneinflussgrofie ist, und bisher
lediglich Neuprodukte zur Diskussion stehen, die die Teilevielfalt im Un-
ternehmen erhohen wiirden, kann dies zum Anlass genommen werden,
eine zusatzliche Alternative zu konstruieren, die nur Teile enthalt, die in

anderen Produkten bereits verwendet werden.?

4. Prognose mit Kostenfunktionen

Um Alternativen bewerten zu konnen, miissen ihre zielwirksamen Konse-
quenzen prognostiziert werden. Eine Prognose ist eine Aussage iiber ein
zukiinftiges Ereignis, die aus allgemeinen Hypothesen und konkreten An-
tezedensbedingungen abgeleitet wird.? Abb. B-10 zeigt ein einfaches Bei-

spiel zur Prognose mit Kostenfunktionen.

1 Vgl. Trofmann [Kennzahlen] 524.

2 Vgl. Hempel/Oppenheim [Studies].
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Hypothese K = 0,62e™ - 12+/x, + 3,14x,
Antezedens x = (8,15; 23,08; 47,11)T
Prognose K = 223757

Abb. B-10: Beispiel einer Kostenprognose

Im besten Fall basiert eine Prognose auf theoretisch begriindeten, allge-
meingiiltigen — also zeit- und ortsunabhdngigen — Gesetzeshypothesen.?
Universelle Aussagen tiber soziale Systeme sind allerdings kaum moglich.?
In der Regel beschrankt man sich hier auf , Theorien mittlerer Reichweite”.?
Diese enthalten z. B. raum-zeitlich begrenzte Aussagen der Art ,Unter den
Bedingungen z hat die unabhéangige Variable x einen positiven Einfluss auf
Zielgrofse y.” Solche Erkenntnisse konnen zur Vorauswahl der Prognoseva-
riablen genutzt werden. Um die Auswirkungen einer Handlung im Einzel-
fall prognostizieren zu konnen, miissen die Zusammenhange jedoch situa-
tionsbezogen prazisiert und wenn moglich quantifiziert werden, so dass
konkrete Prognosen wie in Abb. B-10 moglich werden.? Solche situativen
Hypothesen zur Vorhersage konkreter Wird-Kosten sind die charakteristi-

schen Merkmale planungsorientierter Kostenrechnungssysteme.”

1 Vgl. Wild [Unternehmensplanung] 92. Zum grundsatzlichen Problem der Induktion von
Gesetzeshypothesen aus der Empirie vgl. Goodman [Fact].

2 Vgl. Siemoneit [Wissenschaftstheorie] 122 ff., mit zahlreichen weiteren Nachweisen. Die
Frage, wie breit der Anwendungsbereich einzelner Hypothesen ist und welcher Grad an
Allgemeingiiltigkeit grundsatzlich erreicht werden kann, wird in einigen Teilgebieten
der Betriebswirtschaftslehre kontrovers diskutiert (vgl. etwa die Diskussion um die Er-
folgsfaktorenforschung, angestofien von Nicolai/Kieser [Erfolglosigkeit]; einige Diskus-
sionsbeitrdge sind unter www.dialog-erfolgsfaktorenforschung.de abrufbar).

9 Vgl. Merton [Theory] 39 ff.
4 Siehe Abschnitt I11.2, S. 25 ff.

% Vgl. Schweitzer/Kiipper [Systeme] 61.
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5. Alternativenbewertung mit Kostenfunktionen

In der Kostenrechnung gibt es eine Reihe von Standardrechnungen, mit

denen die Kostenwirkungen der Alternativen in haufig wiederkehrenden

Entscheidungssituationen bewertet werden. Dazu gehoren in erster Linie

produktbezogene Rechnungen wie

e die Kalkulation der Kosten fiir eine Produkteinheit, ein Fertigungslos,
einen Auftrag etc. (Kostentragerstiickrechnung),

e die nach Produktarten, Auftragen und anderen Bezugsobjekten geglie-
derte Periodenerfolgsrechnung (basierend auf einer Kostentragerzeitrech-
nung), die oft in Form einer Deckungsbeitragsrechnung durchgefiihrt

wird.D

Die direkte Zurechnung auf Kostentrager ist allerdings nur fiir einen Teil
der insgesamt anfallenden Kosten (die Kostentragereinzelkosten) moglich.?
Die iibrigen Kosten (die Kostentragergemeinkosten) werden zundchst auf
Kostenstellen oder Prozesse verteilt. Die Kostenstellenrechnung ist tiblicher-
weise das Teilgebiet der Kostenrechnung, in dem Kostenfunktionen aufge-
stellt werden. Dadurch konnen die Kosten einer Kostenstelle prognostiziert
werden. Zugleich werden die Einflussgrofien der Kostenfunktionen zur
Weiterverteilung der Kosten auf Kostentrager genutzt. Fiir Kostenfunktio-
nen, die die Menge eines Kostentragers als Einflussgrofie enthalten, ist dies
unmittelbar einleuchtend. So kénnen auf Grundlage einer Kostenfunktion
K =2.180 + 2x mit der Ausbringungsmenge x, einer Produkteinheit Stiick-
kosten von 2 € zugerechnet werden. Bei Kostenfunktionen mit Einflussgro-
Ben, die nicht zugleich Kostentrdager sind (was nicht ungewdohnlich ist),

werden die Kosten zundchst auf die Einflussgrofien verteilt. AnschliefSend

1 Vgl. Schweitzer/Kiipper [Systeme] 196 {., 467 ff.
2 Vgl. auch im Weiteren Schweitzer/Kiipper [Systeme] 28.
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konnen sie iiber eine Bezugsgrofienkalkulation? weiter auf die Kostentrager

verrechnet werden.

Nach dem Verursachungsprinzip der Kostenrechnung sind die Kosten denje-
nigen Leistungen zuzuordnen, zu denen sie in einer zwingenden Beziehung
stehen (Verursachungsprinzip i.w.S.).? Eine Kostenfunktion ist die ma-
thematisch exakte Formulierung einer zwingenden Beziehung zwischen der
Kostenhohe und ihren Einflussgrofsen (deren Hohe wiederum mit der Leis-
tungserstellung zusammenhangt), und damit die Grundlage der Kostenzu-

rechnung nach dem Verursachungsprinzip.®

Kostenfunktionen als Verrechnungsgrundlage sind auch mit dem Identitits-
prinzip vereinbar, demzufolge zwei Grofien einander gerade dann gegen-
tibergestellt (,,zugerechnet”) werden konnen, wenn sie denselben dispositi-
ven Ursprung haben, d. h. auf dieselbe, identische Entscheidung zurtickge-
hen.®) Das Identitdtsprinzip prazisiert das Verursachungsprinzip i.w.S.
und geht iber die enge, kausale Interpretation des Verursachungsprinzips
i.e.S. hinaus, da keine kausale Beziehung zwischen den betrachteten Gro-
ien verlangt wird. Mit einer Kostenfunktion kénnen die zweifachen Kon-
sequenzen einer Entscheidung — zum einen auf die mit der Leistungserstel-
lung verbundenen Einflussgrofien, zum anderen auf die Kostenhdhe - ei-
nander eindeutig zugeordnet werden. Zwischen den Einflussgrofien und

der Kostenhohe muss dabei kein Kausalzusammenhang bestehen.

D Vgl. z. B. Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 520 ff. Siehe auch S. 34 f{.
2 Vgl. Schweitzer/Kiipper [Systeme] 55 f., mit weiteren Nachweisen.

9 Vgl. Rummel [Kostenrechnung] 17; Schweitzer/Kiipper [Systeme] 56.

4 Vgl. auch im Weiteren Riebel [Einzelkostenrechnung] 76, 418 ff., 627.
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Die so auf die Einflussgrofien verrechneten Kosten sind die Grenzkosten
der Entscheidung.? Nach dem Grenzprinzip lassen sich auch die Alternati-
ven spezieller Entscheidungsprobleme, z.B. tiber das Produktionsprogramm,
das Beschaffungsprogramm, Bestellmengen, Losgrofien, Eigenfertigung
oder Fremdbezug, die Auswahl eines Produktionsverfahrens oder die An-

nahme von (Zusatz-)Auftragen,? bewerten.

6. Outputorientierte Budgetierung mit
Kostenfunktionen

Kostenfunktionen dienen der Begriindung von outputorientierten (leis-
tungsorientierten) Kostenbudgets. Ein Budget ist eine , spezielle Plangrofie
in Geld, die einer Organisationseinheit fiir eine Periode zugeordnet wird.”?
Outputorientierte Budgets werden in Abhangigkeit von der Leistung einer
Organisationseinheit formuliert. Voraussetzung dafiir ist eine Hypothese
tiber den Zusammenhang zwischen der Leistung und dem dafiir benétigten
Budget.¥ Wird diese Hypothese in eine Kostenfunktion gefasst, ldsst sich
fiir jeden beliebigen Output ein entsprechendes Budget herleiten. Die sys-
tematische Begriindung outputorientierter Budgets durch Kostenfunktio-
nen wird als flexible Plankostenrechnung bezeichnet.” Da outputorientierte
Budgets hdufig aus dem geplanten Produktions- oder Absatzprogramm

abgeleitet werden, spricht man auch von Programmbudgetierung.®

1) Siehe Abschnitt II1.3, S. 29 {.
2 Vgl. Schweitzer/Kiipper [Systeme] 30 f.

3 Trofimann [Controlling] 189; vgl. auch im Weiteren Ewert/Wagenhofer [Unternehmens-
rechnung] 400 ff., mit weiteren Nachweisen.

9 Vgl. auch im Weiteren Troffmann [Controlling] 198 f.
% Vgl. Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 65; Eisele/Knobloch [Technik] 928.

6 Vgl. Kiipper u. a. [Controlling] 453.



B.IV  Anwendungsfalle von Kostenfunktionen fiir Kostenrechnungszwecke 65

Je nach Budgetierungszweck bieten sich unterschiedliche Kostenfunktionen
als Grundlage an. Falls die Budgetierung nur dazu dient, den Geldbedarf
einer Organisationseinheit zu prognostizieren, ist eine technisch oder statis-
tisch fundierte Prognosekostenfunktion am besten geeignet, die zukiinftigen
Ist-Kosten moglichst treffsicher vorherzusagen. Ein auf diese Weise ermit-
teltes Kostenbudget kann beispielsweise Teil eines umfangreicheren master

budgets angelsachsischer Pragung sein.?

Wenn hingegen eine verhaltensorientierte Steuerung beabsichtigt ist, wird
der Organisationseinheit eine Sollkostenfunktion vorgegeben, die angibt, wie
hoch die Kosten fiir unterschiedliche Outputmengen sein sollen.? Mit der
Vorgabe an eine Verantwortungseinheit wird die Budgetierung zu einem
Instrument der Plandurchsetzung.® Die Steuerungswirkung der Budget-
vorgabe kann durch anschlieffende Budgetkontrollen und -abweichungs-
analysen®) sowie die Integration der Budgetierung in Leistungsbeurtei-
lungs- und Anreizsysteme verstarkt werden.” In jedem Fall sind die Kon-
nens- und Wollensdefizite der budgetierten Einheiten sowie Informations-
asymmetrien zwischen den Hierarchieebenen zu beachten.® Daraus resul-
tieren einige typische Anforderungen an das Budget. Vor allem soll es an-

spruchsvoll, aber realistisch sein sowie von der budgetierten Einheit als

1 Vgl. Ewert/Wagenhofer [Unternehmensrechnung] 400 ff.; Weber/Schéffer [Controlling]
293 ff.; jeweils mit weiteren Nachweisen.

2 Vgl. Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 65; Eisele/Knobloch [Technik] 931.
9 Vgl. Wild [Unternehmensplanung] 40.

4 Siehe dazu Abschnitt 7, S. 68 ff.

% Vgl. TroSmann [Controlling] 190.

¢ Siehe Abschnitt I1.2, S. 14 ff. Vgl. auch Wall/Kiefiling [Budgetinformationen] 74; Schéffer/
Kramer [Budgetverhandlungen].
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erreichbar und erstrebenswert angesehen werden.? Prognosegrofien genii-
gen diesen Anforderungen nur bedingt. Unter anderem beinhalten sie er-
wartete Unwirtschaftlichkeiten und setzen somit keinen Anreiz, diese zu
beseitigen.? Deshalb ist es sinnvoll, fiir die Budgetvorgabe eine von der

Prognosekostenfunktion verschiedene Sollkostenfunktion zu verwenden.?

Oft bietet es sich an, zundchst die Prognosekostenfunktion zu bestimmen
und daraus unter Beriicksichtigung verhaltenswissenschaftlicher und 6ko-
nomischer Aspekte eine Sollkostenfunktion abzuleiten.® Abb. B-11 zeigt ein
solches Vorgehen. Die nichtlineare Prognosekostenfunktion wird durch
eine leichter zu handhabende, lineare Sollkostenfunktion ersetzt. Im rele-
vanten Outputbereich verlduft die Sollkostenfunktion mit der selben Stei-
gung, aber stets unterhalb der Prognosekostenfunktion, um ein hoheres

Anspruchsniveau zu erzeugen.

Die Sollkostenfunktion aus den Bedingungen eines optimalen Leistungs-
prozesses, d. h. dem technisch minimal moglichen Faktorverbrauch bei ge-
gebener Leistung, abzuleiten, ist hingegen unter verhaltensorientierten Ge-
sichtspunkten i. d. R. nicht sinnvoll.» Eine Optimalkostenfunktion als Bud-
getvorgabe kann demotivierend wirken, da das Budget bestenfalls gerade
eingehalten, aber nie unterschritten wird. Die Istkosten sind immer mindes-
tens so hoch wie die Optimalkosten. Die Sollkostenfunktion in Abb. B-11 ist

demnach keine Optimalkostenfunktion.

1 Vgl. ausfiihrlich Schweitzer/Kiipper [Systeme] 620 ff., mit weiteren Nachweisen; Wall/
Kieflling [Budgetinformationen] 76 f.; Trofmann [Controlling] 197. Siehe auch S. 14.

2 Vgl. auch im Weiteren Ewert/Wagenhofer [Unternehmensrechnung] 310 f.
3 Siehe S. 16. Vgl. auch Ro6sli/Bunce [Doppelnatur].
9 Vgl. Ewert/Wagenhofer [Unternehmensrechnung] 310 f.; TroSmann [Controlling] 199.

% Vgl. auch im Weiteren Ewert/Wagenhofer [Unternehmensrechnung] 310; Schweitzer/
Kiipper [Systeme] 685 f.
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funktion Prognose_
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Abb. B-11: Prognose- und Sollkostenfunktionen einer
flexiblen Plankostenrechnung

Die flexible Plankostenrechnung ermdoglicht eine differenzierte Abwei-
chungsanalyse. Vor allem ldsst sich feststellen, welcher Teil der Plan-Ist-
Abweichung durch eine Leistungsabweichung verursacht wurde. In Abb.
B-11 ist der Fall dargestellt, dass die Istkosten zwar hoher als die Plankos-
ten sind, dass aber auch mehr geleistet wurde als geplant und deshalb ein
hoheres Budget angemessen ist. Die Differenz zwischen dem Budget bei
Planleistung und dem bei Istleistung wird als Budgetabweichung bezeich-
net.! Sie entspricht dem Betrag, um den das (leistungsorientierte) Budget
einer Kostenstelle angepasst werden muss, um der geanderten Leistung
gerecht zu werden. Unter Beriicksichtigung der Budgetabweichung wurde
das Budget eingehalten (die Istkosten sind geringer als die Sollkosten).
Wenn neben der Leistung noch andere Einflussgrofien in der Kostenfunkti-
on enthalten sind, kann die verbleibende Soll-Ist-Abweichung in weitere

Teilabweichungen aufgegliedert werden (siehe Abschnitt 7).

1 Vgl. Schweitzer/Kiipper [Systeme] 703; TroSmann [Controlling] 216.
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Die flexible Plankostenrechnung ist nur einsetzbar, wenn die Leistung der
budgetierten Kostenstelle quantitativ messbar ist. Das ist durchaus nicht
nur fiir Produktionskostenstellen der Fall. Auch in sogenannten , Gemein-
kostenbereichen” (Sekundarleistungsbereichen) lassen sich geeignete Out-
putgrofien definieren (siehe Abb. B-6, S. 48). Insbesondere die Prozesskos-
tenrechnung ist darauf ausgelegt, eine flexible Plankostenrechnung fiir
Dienstleistungen zu ermoglichen.) In manchen Bereichen ist eine genaue
Leistungsquantifizierung aber sehr miithsam oder nicht sinnvoll. Hier
kommen andere Budgetierungstechniken zum Einsatz, die nicht auf Kos-

tenfunktionen basieren.

7. Kontrolle und Abweichungsanalyse mit
Kostenfunktionen

a) Unterscheidung von Durchfthrungs- und
Dispositionskontrolle

An die Plan-Durchsetzung und -Realisation schliefst sich die Kontrolle an.

Sie umfasst den Vergleich zwischen einer Plangrofie und einer Umset-

zungsgrofle sowie die Analyse der sich ergebenden Abweichungen. Nach

der organisatorischen Ebene, auf die die Kontrolle gerichtet ist, unterschei-

det man zwei Arten der Kontrolle (siehe Abb. B-9, S. 56):2

e Auf der Ausfithrungsebene wird kontrolliert, ob die Planrealisierung
den Vorgaben entspricht (Durchfiihrungskontrolle). Die Plangrofien, auf
die Bezug genommen wird, sind Vorgabegrofien mit normativem Cha-

rakter. Zweck der Durchfithrungskontrolle ist die Sicherstellung einer

D Vgl. Trofmann [Gemeinkosten-Budgetierung] 521 ff.

2 Vgl. Riebel [Einzelkostenrechnung] 11 f.; TroSmann [Controlling] 109 ff. Fiir eine aus-
fiihrliche Ubersicht mit weiteren Nachweisen vgl. Schiffer [Kontrolle] 45 ff.
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zielentsprechenden Durchsetzung der Planvorgaben. Sie ist Teil der
verhaltensorientierten Steuerung.?

e Auf der Fiithrungsebene wird kontrolliert, wie stark die realisierten Wer-
te von den Prognosewerten abweichen (Dispositionskontrolle). Die Plan-
grofsen, die der Dispositionskontrolle zugrundeliegen, sind rein de-
skriptive Prognosegrofien. Zweck der Dispositionskontrolle ist es, Prob-
leme zu erkennen, damit aktuelle Plane angepasst und zukiinftige Pla-
nungsprozesse verbessert werden konnen. Dies wird auch als Entschei-

dungsfunktion oder Lernfunktion der Kontrolle bezeichnet.?

Schaffer identifiziert zusatzlich eine dritte Kontrollart, deren Zweck in der
,Sicherstellung eines rationalen Modells” besteht.® Eine ahnliche Systema-
tik mit drei Kontrollebenen entwirft Luhmann in seiner sozialwissenschaft-
lichen Systemtheorie. Hier wird auf der hochsten Ebene kontrolliert, ob die
Zwecke des Systems noch geeignet sind, den Fortbestand des Systems zu
sichern.*) Eine solche dritte Art der Kontrolle ldsst sich allerdings nur
schwer mit der in der Betriebswirtschaftslehre verbreiteten Begriffsver-
wendung in Einklang bringen, derzufolge Kontrollen in den Prozessablauf

integrierte Uberwachungstitigkeiten sind.

b) Unterscheidung von Abweichungsursachen

Weder fiir Durchfithrungs- noch fiir Dispositionskontrollen reicht es aus,

allein die Hohe der Abweichungen zu kennen. Nur wenn auch die Abwei-

) Siehe Abschnitt I1.2, S. 14. Vgl. auch Ewert/Wagenhofer [Unternehmensrechnung] 302 ff.
2 Vgl. Ewert/Wagenhofer [Unternehmensrechnung] 302.

39 Vgl. Schiffer [Kontrolle] 45 ff.

4 Vgl. Luhmann [Zweckbegriff] 224 ff.

5 Vgl. z. B. Freiling/Liick [Uberwachung] 997 f.; Baetge [Uberwachung] 179; Ewert/Wagen-
hofer [Unternehmensrechnung] 300.
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chungsursachen bekannt sind, kann zukiinftigen Abweichungen entgegen-
gewirkt werden. Folgende Abweichungsursachen werden unterschieden:?
(1) nicht kontrollierbare Ursachen:
(a) Zufall: die Abweichungsursachen lassen sich nicht bestimmen oder
nicht messen,
(b) ,,hohere Gewalt”: die Abweichungsursachen sind bekannt, lassen sich
aber nicht beeinflussen;?
(2) Modellierungsfehler:
(a) fehlerhaftes Planungsmodell, weil

(o) wichtige Variablen nicht enthalten sind,

(B) die modellierten Zusammenhange nicht den tatsachlichen Zu-
sammenhéangen entsprechen (wenn z. B. nichtlineare Zusammen-
héange durch lineare Funktionen dargestellt werden),

(v) Parameter falsch geschatzt wurden (z.B. weil die zugrundelie-
genden Vergangenheitsdaten fehlerhaft waren oder sich seit der
letzten Parametrisierung die Bedingungen gedandert haben),?

(b) tehlerhaftes Messmodell: Aufzeichnungsfehler, Fehlbuchungen, Re-
chenfehler etc.;
(3) Abweichungen der unabhangigen Variablen:
(a) Prognosefehler: Abweichungen zwischen Prognose- und Istwerten der

Einflussgrofien,

(b) Ausfiihrungsfehler: Abweichungen zwischen Vorgabe- und Istwerten

der Einflussgrofien.

D Vgl. ahnlich Demski [Cost Deviation] B486 ff.; Streitferdt [Abweichungsauswertung]
160 ff.; Ewert/Wagenhofer [Unternehmensrechnung] 300 f.

2 Vgl. Ozan/Dyckman [Cost Variances] 90.
%) Siehe Abschnitt C.III.3, S. 134 ff.
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Zu (1): Da das Erforschen der genauen Abweichungsursachen Kosten ver-
ursacht, lohnt sich eine differenzierte Abweichungsanalyse nur, wenn
dadurch zukiinftige Abweichungen verhindert werden konnen. Das ist bei
nicht kontrollierbaren Abweichungsursachen nicht moglich. Deshalb wer-
den sie in der Regel auch nicht weiter ausgewertet. In der Literatur werden
zahlreiche Entscheidungsmodelle beschrieben, die versuchen, zufillige von
nicht zufalligen Abweichungen zu unterscheiden.? Sie geben an, bei wel-
chen Abweichungen sich eine genauere Analyse lohnen konnte und bei
welchen nicht. Zum Teil werden dabei auch die Kosten der Auswertung

explizit berticksichtigt.

Zu (2): Modellierungsfehler sind grundsitzlich vermeidbar. Allerdings
steigt mit der Giite des Planungs- und Messmodells haufig der Modellie-
rungsaufwand. Um diesen Aufwand gering zu halten, werden in der Praxis
teilweise hohe modellbedingte Abweichungen in Kauf genommen. Kapitel
E zeigt aber, dass mit kiinstlichen neuronalen Netzen reale Sachverhalte
besser abgebildet werden konnen als etwa mit linearen Funktionen, ohne
dass der Modellierungsaufwand fiir den betrieblichen Anwender hoher

ware.

Zu (3): Abweichungen der unabhdngigen Variablen sind die Ursache fiir
Funktionswertabweichungen Af = f (x(ISt)) - f (x(P la“)).z) Eine Abweichungs-

analyse im engeren Sinn hat das Ziel, die Funktionswertabweichung Af

durch Abweichungen der unabhingigen Variablen zu erkldaren. Die folgen-

1 Einen umfassenden Uberblick gibt Streitferdt [Abweichungsauswertung] 68 ff.; zur Dar-
stellung grundlegender Modelle vgl. Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 156 ff.;
Ewert/Wagenhofer [Unternehmensrechnung] 347 ff.

2 Die hochgestellten Indizes kennzeichnen Ist- und Planwerte. Planwerte kénnen sowohl
Prognose- als auch Vorgabewerte sein.
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den Abschnitte geben einen Uberblick iiber die wichtigsten Abweichungs-

analyseverfahren dieser Art in der Kostenrechnung.

c) Differenzierte Abweichungsanalyse als allgemeines
Verfahren

Unter einer kostenrechnerischen Abweichungsanalyse versteht man die

Aufspaltung der gesamten Abweichung zwischen dem Kostenfunktions-

wert bei Ist-Einflussgrofien K09 = f (x(ISt)) und dem Funktionswert bei Plan-
Einflussgrofen KTl = £ (x(Plan)) in einflussgrofienabhéangige Teilabwei-

chungen. Die Aufspaltung ist unproblematisch, wenn die Einflussgrofsen
additiv verkniipft und voneinander unabhéngig sind.’ Dann kann die Ge-
samtkostenfunktion K = f(x;, ..,x;) in Teilfunktionen K;= f;(x;) fir
i=1,..,I aufgegliedert werden, so dass K = ZleKi. Die Gesamtabwei-

chung AK ergibt sich entsprechend als Summe der Einzelabweichungen AK;

(Ist) (Plan)

die jeweils eindeutig auf eine Einflussgrofienabweichung Ax; = x;7" — x;
zurilickzufiihren sind:?
I I
AK = KU _ g(Plan) _ Z AK; = Z Fi(x59) = £i(x7), (B.17)
i=1 i=1

Bei nicht-additiv verbundenen Einflussgrofien entstehen allerdings Kosten-
abweichungen hoherer Ordnung, die sich nicht eindeutig einer Einfluss-

groflenabweichung zuordnen lassen.? Ein typisches Beispiel dafiir sind die

D Vgl. auch im Weiteren Ewert/Wagenhofer [Unternehmensrechnung] 316; Schweitzer/
Kiipper [Systeme] 708 f.

2 Ohne Einschrankung der Allgemeingiiltigkeit beziehen sich die folgenden Ausfiithrun-
gen ausschlieflich auf Ist-Plan-Vergleiche. Plan-Ist-Vergleiche sind fiir alle dargestellten
Verfahren analog moglich.

9 Vgl. auch im Weiteren Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 150 £.; Kloock/Bom-
mes [Kostenabweichungsanalyse] 229; Ewert/Wagenhofer [Unternehmensrechnung]
316.
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Abweichungen, die durch den multiplikativen Zusammenhang von Fak-
torpreis 4 und Faktormenge r (siehe (B.2), S. 22) entstehen. Fiir eine Kosten-

funktion K = g - r gilt

AK = K(Ist) _ K(Plan) — q(Ist)r(Ist) _ q(Plan)r(Plan)

1 1 1 1
(q(P an)+A(])(1’(P an) + AT’) _ q(P an)r(P an) (B18)
= gPEIAr + AgrPlan) 4+ AgAr
~——

Abweichungen Abweichung
1. Ordnung 2. Ordnung

mit Ag = q(lst) _ q(Plan),

Ar = r(Ist) _ r(Plan).

Abweichungen 1. Ordnung hédngen jeweils nur von einer Einflussgrofien-
abweichung (Ag, Ar oder allgemein Ax;) ab und lassen sich deshalb eindeu-
tig zuordnen. Abweichungen 2. (3., 4., ...) Ordnung ergeben sich hingegen
aus zwei (drei, vier, ...) interdependenten Einflussgréflenabweichungen.
Eine verursachungsgerechte Zuordnung der Abweichungen hoherer Ord-
nung zu einzelnen Einflussgrofien ist nicht moglich.) Die einzige Mdoglich-
keit, alle Teilabweichungen vollstandig und ohne Willkiir zu berticksichti-
gen, besteht darin, die Abweichungen hoherer Ordnung wie in (B.18) ge-
sondert auszuweisen.? Diese Art der Abweichungsanalyse wird als differen-
zierte Abweichungsanalyse bezeichnet. Sie gilt unter Beriicksichtigung ver-
schiedener Anforderungen als beste Methode zur Abweichungsanalyse.®

Insbesondere wird mit ihr die Gesamtabweichung vollstindig in Teilabwei-

1 Vgl. Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 151.; Ewert/Wagenhofer [Unterneh-
mensrechnung] 317 ff.; Fandel u. a. [Kostenrechnung] 331.

2 Vgl. auch im Weiteren Kloock/Bommes [Kostenabweichungsanalyse] 229 ff.; Ewert/Wa-
genhofer [Unternehmensrechnung] 325 ff.

9 Vgl. auch im Weiteren Kloock/Bommes [Kostenabweichungsanalyse] 233; Kloock [Er-
folgskontrolle]; Wilms [Abweichungsanalysemethoden] 81 ff.; Ewert/Wagenhofer [Un-
ternehmensrechnung] 329; Schildbach/Homburg [Leistungsrechnung] 279, mit weiteren
Nachweisen; Lengsfeld [Kostenkontrolle] 42 f.
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chungen aufgegliedert, die Hohe der Teilabweichungen ist invariant gegen-
tiber der Reihenfolge, in der sie abgespalten werden, und die Abweichun-
gen hoherer Ordnung werden nicht willkiirlich einzelnen Einflussgrofien
zugerechnet. Zudem enthalt sie die gebrduchlicheren alternativen und ku-

mulativen Abweichungsanalysemethoden als Sonderformen (s. u.).?

Strittig ist allerdings, mit welcher Bezugsbasis die Einflussgrofienabwei-
chungen (z. B. Ag, Ar) gewichtet werden sollen. Haufig wird argumentiert,
dass PlangroBen (g™, rPlan)y wie in (B.18) die geeignete Basis zur verhal-
tensorientierten Steuerung sind, wihrend sich IstgroBen (4%, r1sY) besser
zur Entscheidungsfundierung eignen: Weil die Ausfiihrenden ihre Hand-
lungen an Plangrofien auszurichten haben, soll auch das Ergebnis ihrer
Handlungen auf Basis der Plangrofien bewertet werden; demhingegen zei-
gen Abweichungsanalysen auf Istbezugsbasis auf, welche Kostenanderun-
gen ausgehend von der Istsituation moglich sind, wenn durch geeignete
Mafinahmen der Plan- statt des Istwertes einer Einflussgrofie realisiert

wird, — das so genannte , Kostenanderungspotential”.?

Eine differenzierte Abweichungsanalyse kann an einer beliebigen Kosten-
funktion f durchgefiihrt werden. Die Teilabweichungen konnen wie in
(B.18) durch eine individuelle Analyse und Umformung der vorliegenden

Funktion, durch Taylor-Reihen® oder iterativ berechnet werden. Letzteres

D Vgl. Richter/Neubert [Taylor-Reihe] 73.

2 Vgl. Kloock [Kostenkontrollmanagement] 635 f.; Ewert/Wagenhofer [Unternehmensrech-
nung] 313; Schweitzer/Kiipper [Systeme] 713; Lengsfeld/Schiller [Kostencontrolling]
90 ff. Zur Vorteilhaftigkeit von Istgrofien als Bezugsbasis fiir die Entscheidungsunter-
stiitzung vgl. Kloock/Dorner [Kostenkontrolle] 132 ff; Lengsfeld [Kostenkontrolle] 21.
Zur Vorteilhaftigkeit von Plangrofsen als Bezugsbasis fiir die verhaltensorientierte Steue-
rung vgl. Wimmer [Kostenabweichungsanalyse] 995; Ossadnik/Barklage/Wilmsmann
[Kostenkontrolle] 172.

% Vgl. Richter/Neubert [Taylor-Reihe]; Ueckerdt/Lenz [Abweichungsanalyse] 278;
Lengsfeld [Kostenkontrolle] 32 ff.
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ist in Abb. B-12 dargestellt. Ausgehend von einem Ist-Plan-Vergleich wer-
den zunéchst die Teilabweichungen 1. Ordnung bestimmt. Sie ergeben sich
als Differenz der Funktionswerte, wenn jeweils nur eine Einflussgrofie vom
Planwert abweicht. Fiir die Teilabweichungen 2. Ordnung werden entspre-
chend die Differenzen der Funktionswerte berechnet, wenn jeweils zwei
Einflussgrofien vom Planwert abweichen. Davon werden die Teilabwei-
chungen 1. Ordnung der beteiligten Einflussgrofien abgezogen. So erhalt
man als differenzierte Abweichung 2. Ordnung AKf]-iff die Teilabweichung,
die von den Einflussgrofien x; und x; gemeinsam verursacht wurde. Auf
den folgenden Ordnungsstufen werden gleichermafien Funktionswertdiffe-

renzen berechnet und Abweichungen tieferer Ordnung subtrahiert.

Differenzierte Abweichungsanalyse

Gesamtabweichung

AK = f(x(lst)) _ f(x(Plan))

mit xdst) = (xglsﬂ, - x}lSt)) IstgréBen

x(Plan)  — ( (Flam) . x(Plan)) PlangréBen

Teilabweichungen 1. Ordnung

diff (st) , (Plan) _ (Plan) (Plan)

AR = F(x0™, 27, g, a ) = f(x )
diff (Plan) _ (Ist) _ (Plan) (Plan)

AKS™ = f(x1 an,xzS , X5 ‘m,...,xl an)_f(x(mam))

AKSHfE = f(x1 an 1 an 1 an) .,.,xl_lan ,XIS )_f(x(P an))

Teilabweichungen 2. Ordnung

A Kﬁlsz _ [ f (x(llst)’ X(ZISt), nglan)’ xSLPlan)’ . x;Plan)) _ f(x(plan))] _ [ A Kfﬁff + A Kgiff]
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AKd1ff _ [ f( (Ist), (Plan) gISt),xflan), X gPlan)) _ f(x(Plan))] _ [ Athff + AKéliff]

AR = [, 2Ty, 25D, a0) - f(xPam)] — [AKEE + ARSI

Teilabweichungen 3. Ordnung

i:112ff3 _ [ f( (Ist) , 2 ) xélst)’ xiPlan)’ xéPlan)’ . x;Plan)) _ f(x(plan))]

— [AKST + ARSI + ARG + AKFHT + AKFHT + AR ]

1 24 — 73 s Xy s Xs 7oA
— [AKS + ARSI+ AKfiff + AKS + ARSI+ AKS]

d1ff [ f( (Ist) , 2 x(Plan) x(Ist) (Plan) x(Plan)) _ f(x(plan))]

i Pl Pl Ist) _(Ist) _(Ist
AKId—lg,I—l,I = [f (x(1 an), ’xg_;n)’xg_s,z)’xg_s,l),xﬁs)) -f (x(Plan))]

[AKdlff + AKdl + AKdlff+ AKdlffI L+ AKIdlgfI_i_A dlff ]

Teilabweichung I. Ordnung

AKET) = [0 = A=)

d1ff diff diff diff d1ff

Abb. B-12: Iterative Berechnung der Teilabweichungen einer
differenzierten Abweichungsanalyse?

Wegen der grofien Anzahl zu {iiberblickender Teilabweichungen fallt es
haufig schwer, die differenziert ausgewiesenen Teilabweichungen zu inter-

pretieren. Die Anzahl der Abweichungen k. Ordnung bei I Einflussgrofsen

1 Vgl. Pohlen [Kostenkontrolle] 26.
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betragt (Ilc) =5 (I_k)!.l) Schon mit fiinf unabhédngigen Variablen erhalt man

zehn Abweichungen 2. Ordnung, zehn Abweichungen 3. Ordnung, fiinf
Abweichungen 4. Ordnung und eine Abweichung 5. Ordnung.

Hinzu kommt, dass dieselbe Einflussgrofle an Abweichungen mit unter-
schiedlichen Vorzeichen beteiligt sein kann. Beispielsweise konnte AK{iff >
0 und zugleich AK{ff < 0 sein. Die Abweichung der einen Ordnung , kom-
pensiert” in diesem Fall die Abweichung der anderen Ordnung.? An For-
mel (B.18) wird deutlich, dass dieser Effekt u.a. dann auftritt, wenn bei
multiplikativ verkniipften Einflussgrofsen mindestens eine Einflussgrofie
ein negatives ,Delta” aufweist. Wilms schldagt vor, Kompensationseffekte
dadurch zu vermeiden, Einflussgroffenabweichungen mit den Minima aus
Plan- und Istwerten der verbleibenden Einflussgrofien zu gewichten (z. B.
Ar - min{g®1a); g0s9} und Agq - min{rPlan); 719} ) 3) Dadurch entstehen aller-
dings neue Interpretationsschwierigkeiten;¥ insbesondere werden Kosten-

anderungspotentiale nicht einheitlich ausgewiesen.?

D Vgl. Wimmer [Kostenabweichungsanalyse] 986 f.

2 Vgl. auch im Weiteren Wilms [Abweichungsanalysemethoden] 86 ff.; Ossadnik/Maus
[Kostenabweichungsanalyse] 449 f.; Glaser [Relativitat] 27 ff.

9 Vgl. Wilms [Abweichungsanalysemethoden] 106 ff.; Ossadnik/Maus [Kostenabwei-
chungsanalyse] 449; Glaser [Relativitat] 31.

9 Vgl. Ewert/Wagenhofer [Unternehmensrechnung] 325 ff.; Ossadnik/Barklage/Wilms-
mann [Kostenkontrolle].

% Vgl. Kloock [Kostenkontrollmanagement] 632 ff.; Lengsfeld [Kostenkontrolle] 43; Kloock
[Kommentar] 34.
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d) Alternative und kumulative Abweichungsanalysen als
Sonderformen

Aufgrund der oben genannten Interpretationsschwierigkeiten der differen-
zierten Abweichungsanalyse, werden in der Praxis Verfahren bevorzugt,
die zu jeder Einflussgrofie genau eine Abweichung ausweisen. Abweichun-
gen hoherer Ordnung werden dabei mehr oder weniger gut begriindet —
jedenfalls nicht verursachungsgerecht — einzelnen Einflussgrofien zugeord-
net oder insgesamt vernachlassigt. Am weitesten verbreitet sind alternative

und kumulative Abweichungsanalysen.?

Bei einer alternativen Abweichungsanalyse werden je nach gewahlter Bezugs-
basis einer Einflussgrofie x; entweder nur ihre Abweichung erster Ordnung
oder alle Teilabweichungen, an denen sie beteiligt ist, zugeordnet (siehe

Abb. B-13).2

Alternative Abweichungsanalyse

auf Planbezugsbasis:

A Kialt(Plan) f (x(Plan) x(Plan) x(Ist) x(Plan) x(Plan)) _ f (x(Plan))

1 e Xion X X e X

= AKS

auf Istbezugsbasis:

AKialt(Ist) _ f(x(ISt)) 3 (xglst)’ s (Plan) (st ,x?st))

XX Xy

= AKS + AKT 4+ -+ AR 4o+ AR+ -

Abb. B-13: Teilabweichungen einer alternativen Abweichungsanalyse

) Sie werden in den meisten Lehrbiichern zur Kostenrechnung ausfiihrlich behandelt; vgl.
z.B. Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 152 ff.; Schweitzer/Kiipper [Systeme]
711 f.; Ewert/Wagenhofer [Unternehmensrechnung] 320 f.; Schildbach/Homburg [Leis-
tungsrechnung] 275 ff.; Fandel u. a. [Kostenrechnung] 323 ff.

2 Vgl. Pohlen [Kostenkontrolle] 17 ff.; Fandel u. a. [Kostenrechnung] 323 ff.
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Die Abweichungen hoherer Ordnung werden auf Planbezugsbasis {iiber-
haupt nicht, auf Istbezugsbasis hingegen mehrfach verrechnet. Deshalb
stimmt bei einer alternativen Abweichungsanalyse die Summe der Teilab-
weichungen nur dann mit der Gesamtabweichung iiberein, wenn es keine

Abweichungen hoherer Ordnung gibt:

I I
D AR < Ak D AR > Ak (B.19)
1 - 4 1 - : *
i=1 i=1

Dass die Gesamtabweichung AK nicht vollstindig in Teilabweichungen
aufgespalten wird, d. h. dass nicht notwendigerweise Ezl'=1 AK; = AK, gilt als

schwerwiegender Nachteil der alternativen Abweichungsanalyse.?

Bei der kumulativen Abweichungsanalyse werden die Istkosten schrittweise
den Plankosten angendhert (siehe Abb. B-14). Die zuerst abgespaltene Ab-

kum
1

weichung AK{"™ enthalt alle Teilabweichungen, an denen die Einflussgrofie

x; beteiligt ist. Die zweite Abweichung AKX"™ enthélt alle Teilabweichun-
gen, an denen die Einflussgrofe x, beteiligt ist, aufer die, die bereits AKF"™

zugeordnet wurden, usw. Ein Algorithmus zur Berechnung der Teilabwei-

chungen wird in Kapitel E.IV vorgestellt (siehe Algorithmus E-2, S. 327).

Wenn fiir jede Teilabweichung AKX*™ die enthaltene Abweichung 1. Ord-
nung getrennt von den Abweichungen hoherer Ordnung ausgewiesen
wird, bezeichnet man das Verfahren auch als differenziert-kumulative Abwei-
chungsanalyse. Dafiir werden die differenzierten Teilabweichungen AK%ff
nach Abb. B-12 berechnet und wie in Abb. B-14 auf die kumulativen Teil-

abweichungen verteilt.

1 Vgl. Kloock/Bommes [Kostenabweichungsanalyse] 230, mit weiteren Nachweisen; Ueck-
erdt/Lenz [Abweichungsanalyse] 277.
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Kumulative Abweichungsanalyse

kum _ (Plan) _(Ist) _(Ist) _(Ist)
AKF™ —f(x(ISt)) - (x1 o xy™ xy” )

— diff diff diff diff diff diff diff diff
- AKl + AK].,Z + AK1,3 + AK1,4 + AK1,2,3 + AK1,2,4 + AK1,3,4 + AK1,2,3,4

A K%(um — f(nglan)’ xélst)’ ngt), xgst)) _ f(x(lPlan), x(zPlan)’ ngt), xgst))

= AKS + AKSHT + ARSI + AKSHT,

A Kémm _ f (nglan)’ nglan), éIst)I xilst)) _ f (nglan)’ nglan), xéPlan)’ xilst))

— diff diff
= AKS 4+ AKS

A Ki(um — f(nglan), xéPlan)’ nglan)’ xgst)) _ f (x(Plan))

— AKiﬁff

Abb. B-14: Teilabweichungen einer kumulativen Abweichungsanalyse am
Beispiel einer Kostenfunktion mit vier unabhingigen Variablen

Bei einer kumulativen Abweichungsanalyse stimmt die Summe der Teil-

abweichungen immer mit der Gesamtabweichung tiberein:
i
E AK<m = AK. (B.20)
i=1
Ein Nachteil der Methode ist allerdings, dass die Hohe der Teilabweichun-

gen von der Reihenfolge der Abspaltung abhangt.

In der Kostenrechnungsliteratur wird argumentiert, das in Abb. B-14 dar-
gestellte Vorgehen habe gegeniiber dem umgekehrten Ansatz — Annahe-

rung der Plan- an die Istkosten — den Vorteil, dass die zuletzt abgespaltene
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Teilabweichung AKF"™ keine Abweichungen héherer Ordnung enthalt. V)
Das gilt allerdings nur, wenn die Abweichungen hoherer Ordnung wie in
Abb. B-12 auf Planbasis berechnet werden.? Wenn wir in Abb. B-12 Ist-
und Planwerte vertauschen, ergeben sich Teilabweichungen auf Istbasis,
von denen ausgehend sich das Bild in Abb. B-14 umkehrt: die zuerst abge-
spaltene Abweichung AKfum =f (x(ISt)) - (xgplan),xgsﬂ, ,xEISt)) enthalt dann
nur eine Abweichung 1. Ordnung auf Istbasis AKf1 Y, die zuletzt abge-
spaltene Abweichung AKF"™ enthélt hingegen Abweichungen 1. bis I. Ord-
nung auf Istbasis. Ob eine Teilabweichung Abweichungen hoherer Ord-
nung enthalt, hangt also vom gewahlten Bezugssystem ab; Aussagen iiber
Teilabweichungen sind relativ zur gewahlten Bezugsbasis.? Das gilt in glei-

cher Weise auch fiir die alternative und andere Formen der Abweichungs-

analyse.

Fiir Durchfiihrungskontrollen hat sich eine kumulative Abweichungsanaly-
se mit einer festen Abspaltungsreihenfolge etabliert. Ausgehend von einer
Kostenfunktion K = g-a - x (siehe (B.5), S. 24) wird zuerst die Preisabwei-
chung AKF™™ = Ag-a®) . x19  dann die Verbrauchsabweichung AKz"™ =
g™l . Ag - xUY und schlieflich die Budgetabweichung AKX = g(Flan).

a®lan) . Ax abgespalten (siehe Abb. B-15).9

1 Vgl. z.B. Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 155; Glaser [Teilabweichungen]
147; Fandel u. a. [Kostenrechnung] 333.

2 Bisher wurde, um die Ubersichtlichkeit zu bewahren, bei den differenzierten Teilabwei-
chungen AKY auf den hochgestellten Index , (Plan)” verzichtet. Vollstandig hitte man

. diff(P1 . i
sie als AKYTP 67 6ichnen konnen.

9 Vgl. Glaser [Relativitat].

4 Vgl. Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 155; Schweitzer/Kiipper [Systeme]
317 tf.; eine ausfiihrliche Begriindung fiir diese Reihenfolge geben Schildbach/Homburg
[Leistungsrechnung] 279 f.
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K % preisabweichu ng

AKkum
= Aq . a(ISt) . x(ISt)

Verbrauchs-
abweichung

AKkom

— q(Plan) . Aa - x(Ist)

Fix- ]
kosten

[- Istkosten zu Istpreisen gV - a1V . x(1sH

.-, Istkosten zu Planpreisen gT1an . g(Ist) . x(IsH)

Plan-Ist-Abweichung

lankosten
q(Plan) . a(Plan) . x(Plan)

Budgetabweichung
A K}l{(um — q(Plan) . a(Plan) - Ax

Sollkosten
q(Plan) . a(Plan) . x(Ist)

\/

x(Ist) x(Plan) X

Abb. B-15: Kumulative Abweichungsanalyse in der

flexiblen Plankostenrechnung



C. Kunstliche neuronale Netze als
Instrument zur Schatzung von
Kostenfunktionen

|, Methodische Grundlagen kinstlicher
neuronaler Netze

1. Funktionsweise von Feedforward-Netzen

Kiinstliche neuronale Netze bilden zentrale Eigenschaften nattirlicher Ner-
vensysteme abstrakt, mathematisch ab. Sie bestehen aus einfachen Rechen-
einheiten (,Neuronen”), die Signale verarbeiten und iiber gewichtete Ver-
bindungen (,,Synapsen”) an andere Einheiten weitergeben. Dargestellt wird
ein kiinstliches neuronales Netz als gerichteter, gewichteter Graph, dessen
Knoten ,Neuronen” und dessen Kanten ,Verbindungen” heifen.? Jeder

Verbindung (i, j) ist ein Gewicht w;; zugeordnet.

Eingehende Signale verarbeitet ein Neuron in zwei Schritten (siehe Abb.

C-1). Zunichst wird das Nettoeingangssignal net; als gewichtete Summe

aller eingehenden Signale o; berechnet:

net]- = Zwijoi (Cl)

mit o, Ausgangssignal eines vorangehenden Neurons.?

D Vgl. Kruse u. a. [Intelligence] 34.

2 Die Notation folgt auch im Weiteren weitgehend Rumelhart/Hinton/McClelland [Frame-
work].
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net; 0]
= g ’Z/Ui]' 0; = fact(net]', 6]) Wy
0; > - ! >
Netto- Aktivierungs-
eingangs- funktion

signal

Abb. C-1: Signalverarbeitung im kiinstlichen Neuron

Wie eine biologische Nervenzelle soll auch ein kiinstliches Neuron erst ak-
tiv werden, wenn der Eingangsreiz net einen Schwellenwert 0 tibersteigt.?
Der Aktivierungswert eines Neurons f,.(net, 0) entscheidet dariiber, ob es
ein Signal an nachfolgende Neuronen abgibt oder nicht. Er wird tiblicher-
weise direkt als Outputsignal o = f,(net, 0) an nachfolgende Neuronen
weitergeleitet. Um einen Aktivierungszustand in Abhangigkeit vom Netto-
eingangssignal net und einem Schwellenwert O zu modellieren, reicht im
Grunde eine bindre Schwellenwertfunktion

1 falls net>06

fact(net, 0) = (C.2)
0 sonst.

Allerdings sind fiir die meisten Anwendungen kiinstlicher neuronaler Net-
ze differenzierbare Aktivierungsfunktionen notwendig. Deshalb verwendet
man sigmoide (s-formige) Funktionen wie die Tangens-Hyperbolicus-

Funktion oder die logistische Funktion

fact(net, 0) = 7 ! (C.3)

+e —(net-06) *

) Indizes werden auch im Weiteren weggelassen, soweit die Darstellung dadurch {iber-
sichtlicher wird.
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Abb. C-2 zeigt den Verlauf der logistischen Aktivierungsfunktion (C.3) fiir

verschiedene Schwellenwerte 6.

1,0

0,8

1 + e~(net=6) 6 =-10 0 =0 0 = 10

0.4 -

0.2 -

net ——

Abb. C-2: Verlauf der logistischen Aktivierungsfunktion fiir
unterschiedliche Schwellenwerte 0

Kiinstliche Neuronen konnen auf verschiedene Weise zu einem Netz ver-
bunden werden. Fiir viele Mustererkennungs-Anwendungen — u.a. zur
Klassifizierung und Regression — sind vorwartsgerichtete (feedforward) Net-
ze ausreichend. Sie enthalten keine Riickkopplungen, d.h. der Graph ist
zyklenfrei. Abb. C-3 zeigt den am haufigsten verwendeten Aufbau zu ei-
nem mehrschichtigen Feedforward-Netz, das als multilayer perceptron be-
zeichnet wird. Seine Neuronen sind in einer Eingabeschicht, einer Ausgabe-
schicht und mindestens einer ,verdeckten” Schicht (hidden layer) angeord-
net. Die Neuronen einer Schicht sind vollstandig mit den Neuronen der
nachfolgenden Schicht verbunden. Innerhalb einer Schicht gibt es keine

Verbindungen.
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Eingabeschicht verdeckte Ausgabeschicht
Schicht

Abb. C-3: Aufbau eines multilayer perceptron

Die Neuronen der Eingabeschicht empfangen die Werte der unabhédngigen
Variablen xy,..,x; und geben sie in der Regel unverandert weiter, d. h. ihre
Aktivierungsfunktion ist die identische Abbildung o; = f,.(x;) = x;. Die
Neuronen der verdeckten Schichten verarbeiten eingehende Signale wie in
Abb. C-1 sowie den Formeln (C.1) und (C.3) gezeigt zu o; = fact(netj, Qj) =

1
1+e_(2i wijoi—Qj)'

Die Neuronen der Ausgabeschicht summieren die gewichteten
Ausgangssignale der letzten verdeckten Schicht nach (C.1) auf. Die Wahl
der Aktivierungsfunktion der Ausgabeneuronen richtet sich nach der Ska-
lierung der abhédngigen Variablen yy,..,1yo. Bei Klassifizierungsproblemen
sind sie bindr kodiert, so dass eine sigmoidale Aktivierungsfunktion wie in
(C.3) am besten geeignet ist. Fiir Regressionsprobleme ist die Aktivierungs-
funktion die identische Abbildung des Nettoeingangssignals oy =

fact(nety) = net. Der Output o, eines Ausgabeneurons ist ein Schatzwert fiir

die abhéngige Variable y;, d. h. o = ¥;.
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Die Verarbeitungsschritte von der Eingabe- bis zur Ausgabeschicht lassen
sich fiir ein Regressions-Netz mit einer verdeckten Schicht (siehe Abb. C-3)

zu einer verketteten Funktion

Vi = fact(nety) = netp = Z Z Wi fact net], 9])

S 1 H ) (C.4)
jzzl ] 1+ e_(ndj_ej) j=1 ] 1+ e_(zllzlwi]'xi—ej)

zusammenfassen. Ein kiinstliches neuronales Netz ist also nichts anderes
als eine nichtlineare Funktion, die die Menge der unabhdngigen Variablen
{x;} auf die Menge der Schatzwerte der abhangigen Variablen {y;} abbildet.?

Als freie Parameter enthilt sie Gewichte w und Schwellenwerte 0.

Damit bei der Parametrisierung (siehe Abschnitt 3) nicht verschiedene Ar-
ten von Parametern unterschieden werden miissen, konnen die Schwellen-
werte in Gewichte umgewandelt werden. Dazu wird ein Schwellenwert-
neuron (bias neuron) eingefiihrt, das einen konstanten Output o = 1 weiter-
gibt. In der Eingabeschicht wird das durch eine zusatzliche Variable x; mit
dem konstantem Wert xy = 1 realisiert. Der Exponent in (C.4) lasst sich

dadurch zu

I
(wO] (XO =1)
E w; x; — 6 E Wi X; + wo; - 1 z Wi X;. (C.5)

i=1

umformen. Der Schwellenwert 0; wird also durch ein Gewicht wy; = —6;

ersetzt.? Abb. C—4 zeigt das Schwellenwertneuron im Gesamtgraphen. Fiir
alle nachfolgenden Schichten konnen in dhnlicher Weise Schwellenwert-

neuronen definiert werden.

1 Vgl. Bishop [Machine Learning] 228.
2 Vgl. Limmel/Cleve [Intelligenz] 216 £.; Kruse u. a. [Intelligence] 25 f.



C.I  Methodische Grundlagen kiinstlicher neuronaler Netze 88

Abb. C—4: Multilayer perceptron mit Schwellenwertneuron

Die ausfiihrliche Gesamtfunktion fiir das Netz aus Abb. C—4 ist

H H
Ve = fac(nety) = nety, = ijkoj = ijk fact(netj)
j=1 j=1

i 1 i 1 (C.6)
= w = w .
]Z 14 el ¥ 1+ e o)

2. Universelle Approximation und Uberanpassung

Fiir ein Feedforward-Netz mit mindestens einer verdeckten Schicht kann
gezeigt werden, dass es jede stetige Funktion beliebig genau annahern
kann, wenn es hinreichend viele verdeckte Neuronen enthalt und die Akti-
vierungsfunktion der verdeckten Neuronen kein Polynom ist.) Netze nach

der Art eines multilayer perceptron wie in Abb. C-3 und Abb. C—4 sind dem-

1 Vgl. Hornik [Approximation], mit weiteren Nachweisen.
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nach universelle Approximatoren.” Fiir Zwecke der Funktionsapproximation
— dazu gehoren Klassifikation und Regression — ist das Grundmodell (C.6)

also umfassend geeignet.

Das Approximations-Theorem zeigt aber nur die grundsatzlichen Moglich-
keiten dieser Netzstruktur auf. Wie viele verdeckte Neuronen fiir eine gute
Anndherung tatsachlich notwendig sind, ist im praktischen Einsatz haufig
schwer abzuschdtzen. Zumal das Netz auch nicht zu viele verdeckte Neu-
ronen enthalten sollte, da mit der Komplexitat des Modells die Gefahr der
Uberanpassung (overfitting) an die gegebenen Daten steigt. Dabei approxi-
miert das Netz nicht nur den zugrundeliegenden systematischen Zusam-
menhang, sondern passt sich auch an zuféllige Storgroflen an. Der ge-
schatzte Zusammenhang ist dann nur schlecht generalisierbar — der Schatz-

fehler fiir neue, unbekannte Daten ist grofs.

Abb. C-5 verdeutlicht die Schwierigkeit, ein angemessen komplexes Modell
zu finden, an einem artifiziellen Datensatz. Ausgehend von der Funktion
g(x) = sin(2rmx) wurden verrauschte Daten y =g(x)+e mit zufélligen,
gleichverteilten Storgrofien e~ U (-0,35;0,35) erzeugt. Drei kiinstliche neu-
ronale Netze wurden auf diese Daten trainiert.? Das Netz mit nur zwei
verdeckten Neuronen enthdlt nicht geniigend Freiheitsgrade, um der
Schwingung der Sinuskurve zu folgen (Abb. C-5a). Demhingegen bildet
das Netz mit fiinf verdeckten Neuronen den Zusammenhang g(x) perfekt
ab (Abb. C-5Db). Das Netz mit elf Neuronen ist so flexibel, dass es eine Kur-
ve durch alle Datenpunkte legen kann (Abb. C-5 c). Diese Kurve bildet aber

nicht den eigentlich interessierenden Zusammenhang g(x) = sin(27x) ab.

D Vgl. grundlegend Cybenko [Approximation]; Funahashi [Mappings]; Hecht-Nielsen
[Theory]; Hornik/Stinchcombe/White [Approximators]; Hornik/Stinchcombe/White
[Approximation]. Vgl. auch Kruse u. a. [Intelligence] 50 ff.

2 Mit dem Extreme-learning-machine-Algorithmus, siehe Abschnitt 3.i, S. 118 ff.
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Abb. C-5: Approximation einer verrauschten Sinusfunktion durch neuronale
Netze mit zwei, fiinf und elf verdeckten Neuronen

Aus diesem Grund ist eine perfekte Annaherung an empirische Daten, die
neben dem gesuchten Modellzusammenhang immer auch Rauschen (noise)
enthalten, i. A. nicht wiinschenswert. Das in Abb. C-5 dargestellte Problem,
einen Mittelweg zwischen Unter- und Uberanpassung zu finden, ist in der
Statistik als bias-variance trade-off oder bias-variance dilemma bekannt.) Ein
sparsames Modell ist immer schon fiir bestimmte Strukturen voreinge-
nommen (biased). So wie ein lineares Regressionsmodell in jedem Datensatz

eine Gerade findet, ,entdeckt” auch ein neuronales Netz nur Strukturen,

D Vgl. auch im Weiteren Geman/Bienenstock/Doursat [Dilemma].
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die es mit seiner begrenzten Anzahl an Sigmoidalfunktionen abbilden kann.
Wenn das Modell nicht zur Struktur passt, die die Daten erzeugt hat, ent-
stehen Schatzfehler. Je mehr verdeckte Neuronen ein kiinstliches neurona-
les Netz hat, desto unvoreingenommener (unbiased) kann es sich an Struk-
turen in den Daten anpassen. Dem Theorem der universellen Approximati-
on zufolge, lasst sich die Flexibilitat eines kiinstlichen neuronalen Netzes
durch Hinzuftigen immer weiterer Neuronen unendlich steigern. Dadurch
werden sie zu nichtparametrischen Schitzern in dem Sinne, dass sie keine
Annahmen tiber die Struktur des Zusammenhangs zwischen den betrachte-
ten Variablen enthalten. Das , Dilemma” besteht nun darin, dass mit der
Flexibilitat des Schatzers zwar der bias abnimmt, dafiir aber die Abhangig-
keit von den gegebenen Datenpunkten zunimmt (man sagt in diesem Fall,
dass die Varianz des Schatzers hoch ist), was wiederum zu einer verzerrten
Schatzung des zugrundeliegenden Zusammenhangs fiihrt (wie in Abb. C-

5¢).

In Kapitel D.XI (S. 258 f.) werden Techniken vorgestellt, die eine angemes-
sene Modellkomplexitdt sicherstellen sollen, um under- und overfitting zu
vermeiden. Aber zundchst werden im folgenden Abschnitt die Grundlagen

der Parametrisierung kiinstlicher neuronaler Netze betrachtet.
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Parametrisierung von kdnstlichen neuronalen
Netzen

Uberwachtes Lernen mit einer Fehlerfunktion

Die Verbindungsgewichte w sind die freien Parameter eines kiinstlichen

neuronalen Netzes. Wie bei anderen statistischen Verfahren auch, werden

sie anhand gegebener Daten (z.B. beobachteter Werte) geschatzt. Im Zu-

sammenhang mit kiinstlichen neuronalen Netzen und anderen Verfahren

des maschinellen Lernens spricht man davon, dass das Modell aus Bei-

spieldaten lernt oder auf Trainingsdaten trainiert wird. Je nach Problemtyp

werden drei Arten des Lernens unterschieden:?

Beim iiberwachten Lernen ist zu jedem Trainingsinput x der korrekte Wert
der abhédngigen Variablen y bekannt. Somit kann dem neuronalen Netz
fiir jeden Output y, den es wéhrend des Trainings erzeugt, ein Fehler-
wert E(y, y) zuriickgemeldet werden. Uberwachtes Lernen ist sowohl bei
metrisch als auch bei nominal skalierten abhdngigen Variablen moglich.
Im ersten Fall handelt es sich um ein Regressionsproblem wie z. B. die
Schatzung einer Kostenfunktion, im zweiten Fall um ein Klassifikati-
onsproblem im Sinne einer Diskriminanzanalyse, d.h. die Gruppen, in
die ein Inputvektor eingeordnet werden soll, sind vorgegeben.? Ein ty-
pisches Klassifikationsproblem, fiir das kiinstliche neuronale Netze ein-
gesetzt werden, ist die Handschriftenerkennung.

Beim uniiberwachten Lernen sind keine abhangigen Variablen vorhanden.

Ziele uniiberwachten Lernens konnen z. B. das Bilden von Clustern (oh-

D Vgl. auch zu den einzelnen Lernarten Bishop [Machine Learning] 3; Sammut/Webb
[Machine Learning].

2 Vgl. auch Cheng/Titterington [Statistical Perspective] 17 f.; Backhaus u. a. [Analyseme-
thoden] 189.
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ne vordefinierte Gruppen), die Schatzung einer Wahrscheinlichkeits-
dichtefunktion oder die Reduktion der Inputdimensionen — beispiels-
weise durch Hauptkomponentenanalyse (principal component analysis)
oder Unabhiéngigkeitsanalyse (independent component analysis) — sein.V

e Beim bestirkenden Lernen (reinforcement learning) werden kiinstliche
Agenten fiir richtige Entscheidungen belohnt.? Typischerweise handelt
es sich um sequentielle Entscheidungen wie z.B. Spielziige in einem
Schachspiel, die erst nach einer zeitlichen Verzégerung belohnt werden.
Die Belohnungsfunktion steht hdufig fiir ein langfristiges Ziel, bei-
spielsweise den Gewinn der Schachpartie. Der Agent soll eine Politik
lernen, die langfristig optimal ist. Der Unterschied zum iiberwachten
Lernen liegt darin, dass dem Agenten keine Beispiele fiir korrekte Ent-
scheidungen vorgegeben werden. Im Gegensatz zum uniiberwachten

Lernen erfahrt der Agent aber eine Riickmeldung.

Da die Schatzung von Kostenfunktionen ein Regressionsproblem ist, be-
schranken sich die folgenden Ausfithrungen auf Methoden des iiberwachten
Lernens. Gegeben sei ein Trainingsdatensatz mit N Trainingspunkten (Be-
obachtungen). Ein Trainingspunkt besteht aus einem Inputvektor ¥ und
einem Vektor der abhangigen Variablen y(”), der auch als ,,Zielvektor” (tar-
get vector) bezeichnet wird. Wie auch bei klassischen, additiven Regressi-
onsverfahren wird beim tiberwachten Lernen tiblicherweise die Summe der
quadrierten Fehler tiber alle Trainingsmuster (n =1, ..., N) und abhéangigen

Variablen (k = 1, ..., O) minimiert:

) Vgl. Hinton/Sejnowski [Unsupervised Learning].

2 Vgl. grundlegend Sutton/Barto [Reinforcement Learning]; Szepesvari [Reinforcement
Learning]; Wiering/van Otterlo [Reinforcement Learning].
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N O
min E(w) = %Z Z(g,ﬂ”’—y,ﬁ”))z. (C.7)

i

1O & (& 1 2
min E(w) = 5 Z Z {Z Wik ) _y](:l)] . (C.8)

Da die Trainingspunkte (x(”), y(”)) gegeben sind, ist die Fehlerfunktion E nur

vom Gewichtsvektor w abhangig. Der Minimierungsansatz (C.7) bzw. (C.8)
ist dquivalent zu einer Maximum-Likelihood-Schatzung unter der Annah-

me unkorrelierter, normalverteilter Zielvariablen y.»

b) Optimierung der Fehlerfunktion durch
Gradientenabstieg

Es ist unwahrscheinlich, fiir Gleichung (C.8) in vertretbarer Rechenzeit eine
analytische Losung — durch Nullsetzen des Gradienten VE(w) — zu finden.?
Deshalb greift man auf numerische Losungsverfahren zuriick. Grundsatz-
lich kommen dafiir die {iblichen Verfahren der nichtlinearen Optimierung
in Frage. Ausgehend von einer Startlosung w©® versuchen sie iiber iterative
Anderungen

W™ = 2 + Aw® (C.9)

(7)

mit w Gewichtsvektor in Iterationsschritt 7,

Aw™ Anderung des Gewichtsvektors in Iterationsschritt T

eine gute Losung zu finden. Die Verfahren unterscheiden sich vor allem in

der Wahl von Aw™.

1 Vgl. Bishop [Neural Networks] 195 ff.; Bishop [Machine Learning] 233.
2 Vgl. auch im Weiteren Bishop [Machine Learning] 237; Crone [Neuronale Netze] 195.
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Ein einfaches Verfahren, um lokale Minima zu finden, ist der Gradienten-

abstieg (gradient descent). Er nutzt den Gradienten erster Ordnung

JF (w JF W), ., JF () JF

T
T (w<f>)] .(C.10)

VE(w®) = f e R |

k&wm

Geometrisch gesehen zeigt der Gradient VE(w(T)) in die Richtung des steils-

ten Anstiegs der Fehlerfunktion E an der Stelle w'” (siehe Abb. C-6).

Abb. C—-6: Geometrische Interpretation des Gradienten einer Fehlerfunktion

Um den Fehler zu verringern, schreitet der Algorithmus in Richtung des

negierten Gradienten voran:

w™V = w® - nVE(w®) (C.11)

mit einer Lernrate n > 0.
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Zusammenfassend zeigt Algorithmus C-1 den Ablauf des Gradientenab-

stiegsverfahrens als Algorithmus in Pseudocode.

Algorithmus Gradientenabstieg

1. Initialisiere Gewichtsvektor w®©.

1«0

2

3. wiederhole
4 fiir n = 1 bis N fithre aus
5

Berechne ™ mit w® und x®. (C.6)
6: ende fiir
7: Berechne VE(w(T)) mit allen [(y(”),y(”))}. (C.7), (C.10)
8: w™D — w® - pVE(w'?) (C.11)
9: T« 17+1

10: bis Abbruchkriterium erfiillt,
z.B. (12 ) v (VE(w(™Y) = 0) v (E(w™V) < EZe).

Algorithmus C-1: Gradientenabstieg

c) Fehler-Ruckpropagation zur Berechnung des
Gradienten der Fehlerfunktion

Der Gradientenabstieg wird nun auf das neuronale Netz aus Abb. C+4

(S. 88) angewandt. Vorerst gentigt es, den Fehler fiir einen Trainingspunkt n

0]
EM(w) = %Z(y,i"’ ) (C.12)

0;.1

zu betrachten. Aus (C.6) ist bekannt, dass y, = f.t(net;) = net, = E]-Pil Wik 0]

]

Damit kann (C.12) unter Verwendung der Kettenregel partiell nach den

Gewichten wy, abgeleitet werden:

) Dabei bezeichnet der Index k ein Neuron in der Ausgabeschicht und der Index j ein
Neuron in der verdeckten Schicht.
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() (n)
QEM™  QEM d fi|net,” ) dnet R
- 260 el )0 _ G ). o) o 3
Jwj Y, dnet, Jwi
Wenn die Aktivierungsfunktion f,.(net;) die Identitdtsfunktion ist — wie in
(C.6) —, betragt ihre erste Ableitung konstant f;(net;) = 1. Da aber u. a. fiir
Klassifikationsmodelle auch andere Aktivierungsfunktionen in der Ausga-

beschicht zuldssig sind, ist (C.13) allgemein gehalten.

Desweiteren ist aus (C.6) bekannt, dass o; = fact(netj) = und net; =

1+e_(netj)
Zfzowijxi.l) Damit kann die Fehlerfunktion (C.12) ausgehend vom Zwi-

schenergebnis (C.13) weiter nach den Gewichten w;; abgeleitet werden:

e

JE™ E JEM If act(nEt]((n)) 8netl(<”)] af act(net](”)) Qnet](.")
i 7 | )

Jdwy = 8y,(<”) Bnetl(cn) 80](.n) | 8net](.”) Jdw;;

= ] (C.14)
= | 20 ) Fialoetl”) i Fualret”) 5"

Die erste Ableitung der logistischen Aktivierungsfunktion o; = fact(net]-) =
m ist f;ct(netj) = 0,(1 - 0;). Mit den Formeln (C.13) und (C.14) kann der
+e

gesamte Gradient VE? berechnet werden.

Es ist zu sehen, dass der Faktor (]}](c”) - yl((")) . f;ct(net,((n)) sowohl in (C.13) als
auch in (C.14) vorkommt. Er wird als Fehlersignal 6, bezeichnet:

o = (1" = 1") - free(metl). (C.15)
Damit verkiirzt sich (C.13) zu

JEM (
= 5o, (C.16)
8wjk k ]

) Dabei bezeichnet der Index i ein Neuron in der Eingabeschicht.
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Das Fehlersignal einer verdeckten Schicht ist definiert als

| Fici(net™). (C.17)

Damit verkiirzt sich (C.14) zu

IE® 5; - 2™ (C.18)
— R S .
Bw,-]- J !

An Formel (C.17) ist gut zu erkennen, wie das Fehlersignal o, entlang der
Differenzialkette iiber die gewichteten Verbindungen wy riickwérts an die
vorgelagerte Netzschicht weitergegeben wird. Diesen Mechanismus be-
zeichnet man als Fehler-Riickpropagation (error backpropagation). Er wurde
1986 von Rumelhart, Hinton und Williams bekannt gemacht.? Damit konn-
ten sie zum ersten Mal ein kiinstliches neuronales Netz mit einer verdeck-
ten Schicht trainieren. Die Fehler-Riickpropagation ist aber nicht auf eine
verdeckte Schicht beschrankt. Mit der Backpropagation-Formel (C.17) kann
ein Fehlersignal zwischen beliebigen benachbarten Schichten riickpropa-

giert werden.

Die Fehler-Riickpropagation nach (C.15) bis (C.18) ermdglicht eine effizien-
te Berechnung des Gradienten VE(”)(w(T)) fir einen gegebenen Gewichts-
vektor w™. Der fiir das Gradientenverfahren bendtigte Gesamtgradient
(C.10) iiber alle Trainingspunkte entspricht der Summe der Teilgradienten

VE(w®) = B, VEO (w®).

1 Vgl. Rumelhart/Hinton/Williams [Back-propagating Errors]; Rumelhart/Hinton/Wil-
liams [Error Propagation].
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d) Der Backpropagation-Algorithmus: Gradientenabstieg
mit Fehler-Rdckpropagation

In den grundlegenden Veroffentlichungen zur Fehler-Riickpropagation

werden die partiellen Ableitungen (C.16) und (C.18) dazu verwendet, die

Gewichte nach dem einfachen Gradientenabstieg (C.11) anzupassen:?

N
(T+1) (1) (
jk Wik _n‘zék %
n=1
N (C.19)
(t+1) _ (D) (n)
w;; = wy T]-Z(Sj X;
n=1

mit 6; nach (C.15) und 6; nach (C.17). Dieses Verfahren wird als Backpropa-
gation-Algorithmus bezeichnet. Da in (C.19) die Trainingspunkte ,stapelwei-
se” verarbeitet werden — die Gewichtsanderung wird iiber die Gesamtmen-
ge der Trainingspunkte berechnet —, bezeichnet man dieses Vorgehen als
Batch-Variante des Backpropagation-Algorithmus. Demhingegen werden in
der Online-Variante die Gewichte gedndert, sobald der Teilgradient fiir ei-

nen Trainingspunkt berechnet wurde:

(t+1) _ (1) (n)
@) _ 0 s 0 '
wi o= wy =0

Ein Vorteil des Online-Algorithmus ist, dass redundante Daten effizienter
verarbeitet werden.? Ein Beispiel soll das verdeutlichen: Angenommen, die
Grofie des Trainingsdatensatzes wird verdoppelt, indem jeder Trainings-
punkt dupliziert wird; dadurch verdoppelt sich die Rechenzeit des Batch-

Algorithmus, die Richtung und das Verhaltnis der Gewichtsanderungen

1 Vgl. Rumelhart/Hinton/Williams [Back-propagating Errors]; Rumelhart/Hinton/Wil-
liams [Error Propagation].

2 Vgl. auch im Weiteren Bishop [Machine Learning] 241.
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bleiben aber gleich, d. h. die Ergebnisse mit einfachem und verdoppeltem
Datensatz sind dquivalent. Der Online-Algorithmus hingegen andert die
Gewichte nach jedem einzelnen Punkt und nutzt somit auch die redundan-

ten Punkte fiir weitere Schritte Richtung Fehlerminimum.

e) Nachteile des Backpropagation-Algorithmus

Der Backpropagation-Algorithmus ist das bekannteste und beliebteste
Lernverfahren fiir kiinstliche neuronale Netze. Das liegt vor allem daran,
dass er recht einfach zu implementieren ist und der erste Algorithmus war,
mit dem verdeckte Schichten trainiert werden konnten. Nichtsdestotrotz
hat der Backpropagation-Algorithmus in seiner Grundform einige Nachtei-
le, die seine Anwendung erschweren. In erster Linie sind dies die allgemei-

nen Nachteile einfacher Gradientenverfahren erster Ordnung:?

(a) Lokale Suche: Gradientenverfahren sind lokale Suchverfahren. Ausge-
hend von einer initialen Losung finden sie lokale Optima, die in der
Nahe der Startlosung liegen (siehe Abb. C-7 a). Deshalb hat die gew&hl-
te Startlosung einen grofien Einfluss darauf, wie gut die am Ende er-
reichte Losung ist und wie schnell sie gefunden wird. Die Wahrschein-
lichkeit, ein globales Optimum zu finden, steigt, wenn der Algorithmus
mehrmals mit verschiedenen Startlosungen ausgefithrt wird. Bei stark
zerkliifteten ,Fehlergebirgen”, konnen indessen sehr viele Durchgange
notwendig sein, um auf diese Weise eine gute Losung zu finden.

(b) Sattelpunkte der Fehlerfunktion: Die Fehlerfunktion E kann Sattelpunkte

enthalten, an denen der Gradient VE(w) = 0 ist, d. h. alle partiellen Ab-

1 Vgl. fiir eine dhnliche Ubersicht Soria/Martin/Lisboa [Training Methods] 21, mit weite-
ren Nachweisen; vgl. auch Kruse u.a. [Intelligence] 66 ff.; Backhaus/Erichson/Weiber
[Fortgeschrittene Analysemethoden] 197 f.
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Abb. C-7: Nachteile des Backpropagation-Algorithmus
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leitungen null sind (siehe Abb. C-7b). Wenn der Algorithmus an einem
Sattelpunkt anlangt, andern sich die Gewichte nicht mehr (siehe (C.11)),
obwohl noch kein Minimum erreicht ist. Je mehr Dimensionen die Feh-
lerfunktion hat — je mehr Parameter w also geschitzt werden, desto un-
wahrscheinlicher ist allerdings das Auftreten von Sattelpunkten.

(c) Zu kleine Lernrate: Besondere Probleme bereitet die richtige Wahl der
Lernrate n (siehe (C.11), (C.19), (C.20)). Sie bestimmt — zusammen mit
der Hohe des Gradienten — die Schrittweite des Algorithmus. Wird sie
zu klein gewdhlt, dauert es lange, bis E gegen Null konvergiert (siehe
Abb. C-7 c).

(d) Zu grofie Lernrate: Ist die Lernrate zu grofs, besteht die Gefahr, dass sich
der Algorithmus von einem Optimum wegbewegt oder es sogar {iiber-
springt (siehe Abb. C-7 d).

(e) Oszillation: In schmalen , Fehlerschluchten” kann der Fall eintreten, dass
die Schrittweite des Algorithmus mit der Breite der Schlucht iiberein-
stimmt, so dass der Algorithmus zwischen zwei Punkten oszilliert, ohne

zu konvergieren (siehe Abb. C-7e).
Weitere Probleme des Backpropagation-Algorithmus sind:

(f) Sittigung der Neuronen: Uber die Fehlersignale Oy (C.15) und 0; (C.17)
flieen die ersten Ableitungen der Aktivierungsfunktionen f,.(net) mul-
tiplikativ in die Formeln fiir die Gewichtsanderungen (C.19), (C.20) ein.

In den Extrembereichen einer sigmoidalen Aktivierungsfunktion ist aber

die erste Ableitung anndhernd null (siehe Abb. C-2, S. 85). Wenn also

. . (n)
das Nettoeingangssignal net;

eines Neurons betragsmafig so grofs ist,
dass fgct(net](")) =~ (0, dann andern sich die Gewichte der eingehenden

Verbindungen w;; nicht mehr, obwohl der Fehler noch grofser als Null
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ist.D Tritt dieser Sattigungseffekt bei einem Grofteil der N Trainings-
punkte auf, verhindert er die weitere Konvergenz des Backpropagation-
Algorithmus gegen E(w) = 0. Sowohl die Batch- als auch die Online-
Variante des Backpropagation-Algorithmus fahren sich im praktischen
Einsatz regelmafiig auf diese Weise fest. Wie schnell die Neuronen ge-
sattigt sind, hangt von der Normierung der Eingabewerte xl(.”), den Initi-
alwerten der Gewichte und der Aktivierungsfunktion der verdeckten
Neuronen ab. Eine logistische Aktivierungsfunktion erreicht ihren Satti-
gungsbereich ungefdhr bei einem Nettoeingangssignal |net| > 5 (siehe
Abb. C-2, S5.85), die Tangens-Hyperbolicus-Funktion ungefdhr bei
[net| > 2. Um eine schnelle Sattigung zu vermeiden, sollten sowohl die
Eingabewerte als auch die Initialgewichte regelmafig nicht {iber das In-
tervall [-2; 2] hinausreichen. Haufig werden die Initialgewichte einfach
zufallig aus der Standardnormalverteilung gezogen. In der Praxis ist
auch die Gewichtsinitialisierung nach Nguyen und Widrow beliebt, bei
der fiir jede Synapse eine individuell optimale Initialisierung berechnet
wird.? Moglichkeiten zur Normierung der Eingabewerte werden in Ab-

schnitt D.VIL1 (S. 230 ff.) diskutiert.

Als pragmatische Mafsnahme wird aufierdem vorgeschlagen, einen klei-
nen konstanten Betrag — z. B. 0,01 — zur Ableitung f gct(net](-n)) hinzuzuad-
dieren, so dass dieser Term nicht null werden kann.?® Damit wird
gleichzeitig ein weiterer Nachteil des Backpropagation-Verfahrens aus-
geglichen: Da die erste Ableitung einer sigmoidalen Funktion maximal

den Wert 0,25 annimmt — an ihrem Wendepunkt —, wird das Fehlersig-

) Vgl. Soria/Martin/Lisboa [Training Methods] 21, mit weiteren Nachweisen.
2 Vgl. Nguyen/Widrow [Initial Values].
% Vgl. Fahlman [Learning Speed] 8.
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nal bei der Riickpropagation durch das Netz stark abgeschwacht. Bei
den vorletzten Gewichten kommt maximal noch ein Viertel des Fehler-
signals an; bei Netzen mit mehreren verdeckten Schichten erhalten die
ersten Verbindungen nur noch einen kleinen Bruchteil des Fehlersignals
und dndern sich folglich kaum. Durch die Addition oder Multiplikation
einer Konstante kann dieser in der Regel unerwiinschte Effekt vermin-

dert werden.

(g) Quadratische Fehlerfunktion: Ausgangspunkt des Backpropagation-Algo-

rithmus ist iiblicherweise die Summe der quadrierten Fehler E(w) =

2
% N 2,9:1(]7](;1) - y](cn)) (C.7). Durch diese Fehlerfunktion werden grofsere

Abweichungen {iiberproportional starker gewichtet. In den Original-
veroffentlichungen zum Backpropagation-Algorithmus? wird die Ver-
wendung quadrierter Fehler nicht formal begriindet. Sie ist wohl
eher durch mathematische Einfachheit —vor allem bei der Berechnung
der Ableitungen — und die allgemeine Vertrautheit mit Kleinste-
Quadrate-Schatzern motiviert. Grundsatzlich ist die quadratische Feh-
lerfunktion dadurch begriindbar, dass sie dquivalent zu einer Maxi-
mum-Likelihood-Schatzung unter der Annahme normalverteilter Resi-
duen ist.? Problematisch ist sie jedoch bei nicht normalverteilten Stor-
grofien. Da sie groflere Fehler iiberproportional gewichtet, kann schon
ein einzelner Ausreifler, der die Verteilung an einem Ende schwerer und
damit nicht-normalverteilt macht, die Schatzung dominieren. Abb. C-
8 a illustriert dieses Problem am Beispiel der linearen Regression. Es

kann vermieden werden, wenn man statt der quadratischen Fehlerfunk-

D Vgl. Rumelhart/Hinton/Williams [Back-propagating Errors]; Rumelhart/Hinton/Wil-
liams [Error Propagation].

2 Vgl. Burrascano [Norm Selection]; Bishop [Machine Learning] 233; vgl. auch im
Weiteren Bishop [Neural Networks] 195 ff.
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tion ein robustes Fehlermafl wie z. B. die Manhattan-Metrik einsetzt (siehe

Abb. C-8b).
1 (a) ° i T (b) © i
y Y
__ﬁ*’/a—— R . i
o (o] (o]
T T X T T T T X T T

Abb. C-8: Schitzung einer Regressionsgeraden nach der Methode der
kleinsten Fehlerquadrate (a) und mit der Manhattan-Metrik (b)

Im folgenden Abschnitt f wird eine generalisierte Fehlerfunktion vorge-
stellt, die es ermdglicht, robustere Fehlermafle in den Backpropagation-
Algorithmus und andere Lernverfahren einzubinden. Darauf aufbauend
folgt in Abschnitt g eine Ubersicht zu Abwandlungen und Alternativen des
Backpropagation-Algorithmus, die einige der oben genannten Probleme
l6sen. Abschnitt h zeigt, wie die Nachteile einer lokalen Suche durch die
Verbindung mit einer global suchenden Metaheuristik umgangen werden
konnen. Abschlieffend gibt Abschnitt i einen Ausblick auf die in den letzten
Jahren sehr erfolgreich eingesetzte extreme learning machine als Alternative

zum klassischen Training mit Fehlerrtickpropagation.
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f)  Alternative Fehlerfunktionen mit Minkowski-Metrik

In den Backpropagation-Algorithmus konnen alternative Fehlerfunktionen
(Zielfunktionen) integriert werden. Am besten zu handhaben sind Fehler-

funktionen, die an eine Minkowski-Metrik ({,-Metrik) ankniipfen. Min-
kowski-Metriken basieren auf der Klasse der p-Normen und definieren den

Abstand zwischen zwei Vektoren a = (aq, ... ,ap) und b = (by, ..., bp)T als

3 )
Zmi - b,-|PJ . (C.21)

Fiir p =2 erhédlt man die euklidische Distanz, fiir p =1 die Manhattan-

dp(u/b) = ”u_b”p = {

Metrik (Cityblock-Metrik, Minkowski-1-Metrik, taxicab distance) und fiir
p = oo die Maximum-Metrik (Tschebyschew-Metrik). Der Name der Man-
hattan-Metrik stammt daher, dass fiir ein Taxi in Manhattan der kiirzeste
Weg zwischen zwei Orten nicht die euklidische Distanz sondern die Strecke

entlang der rechtwinklig angeordneten Blocke ist.

Beim Trainieren kiinstlicher neuronaler Netze mit Minkowski-Metriken
verzichtet man in der Regel auf den Exponenten 1/p und erhailt so eine ge-

neralisierte Fehlerfunktion der Form
0
—~ p
DU =y (C22)

Mit p = 2 entspricht sie der traditionellen Backpropagation-Zielfunktion mit
quadrierten Fehlern (C.7). Mit p = 1 ergibt sich die Summe der absoluten

Fehler entsprechend der Manhattan-Metrik.

Abb. C-9 zeigt den Verlauf von (C.22) fiir einen einzelnen Fehler (?,((” — y,((”))

mit verschiedenen p-Werten.

1 Vgl. Hanson/Burr [Minkowski-r Back-Propagation] 350.
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Abb. C-9: Generalisierte Fehlerfunktionen mitp=1, p =2 und p = 20

Um die generalisierte Fehlerfunktion E, (C.22) in die Ableitungsketten
(C.13) und (C.14) einzugliedern, die bei der Riickpropagation des Fehlers

zum Tragen kommen (siehe S. 97), muss jeweils nur das erste partielle Ab-

leitungsglied JE™/ ay,ﬁ”) gedndert werden. Aus (C.13) wird so

aEp (n) aEp(") 8fact(n3t;(<n)) &”etz(cn)
Wi Iy Onet!”  Jwy

(C.23)

~ -1 -~
= G-y - sgn(B” - u") - free(met”) - o

mit der Vorzeichenfunktion sgn.! Formel (C.14) dndert sich analog.

An Formel (C.23) ist gut zu erkennen, dass bei der Minimierung der Man-
hattan-Fehlerfunktion (p = 1) die Hohe des Fehlers ganzlich vernachlassigt
wird. Das erklart ihre Robustheit gegeniiber Ausreiffern. Da nur das Vor-

zeichen des Fehlers eine Rolle spielt, spricht man auch von einer Median-

1 Vgl. Hanson/Burr [Minkowski-r Back-Propagation] 350; Bishop [Neural Networks] 209.
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Schatzung. Dieser Zusammenhang wird in Abb. C-8b (5. 105) deutlich: Bei
der Regression mit Manhattan-Metrik liegen genauso viele Datenpunkte
iiber wie unter der geschitzten Geraden. Dadurch gibt es ebenso viele Feh-
ler mit positivem wie mit negativem Vorzeichen, so dass die Summe der

Vorzeichenfunktion {iber alle N Datenpunkte 3, sgn(]?(n) - y(n)) =0 ist.V

Damit ist auch die erste Ableitung der Fehlerfunktion Null, die Fehlerfunk-
tion selbst demnach an einem Extrempunkt. Mit der Manhattan-Metrik
wird also der bedingte Median der Zielvariablen y in Abhangigkeit von den
Eingabevariablen x geschatzt.? Die Kleinste-Quadrate-Schatzung hingegen

berechnet den bedingten Mittelwert der Zielvariablen (siehe Abb. C-8 a).

Ebenso wie die quadratische Zielfunktion lassen sich auch generalisierte
Fehlerfunktionen E, (C.22) mit p # 2 durch das Maximum-Likelihood-Prin-
zip begriinden.® So ist die Minimierung der Manhattan-Fehlerfunktion
dquivalent zu einer Maximum-Likelihood-Schdtzung unter der Annahme,
dass die Residuen Laplace-verteilt sind. Dagegen korrespondiert eine
Tschebyschew-Fehlerfunktion (p = co) mit gleichverteilten Residuen. Prin-
zipiell werden mit p < 2 unimodale (eingipflige) Verteilungen angenom-
men, die dickere Enden als eine Normalverteilung haben.? Fiir verrauschte
Daten sind sie in der Regel eine gute Wahl, zumal beispielsweise mit p = 1
auch normalverteilte Daten — sollte dieser Fall doch einmal eintreten — nicht
wesentlich schlechter geschitzt werden als mitp = 2.9 Sind die Residuen

indessen multimodal und unregelmafiig verteilt, was insbesondere in der

1 Vgl. auch im Weiteren Bishop [Neural Networks] 209 f.

2 Vgl. auch im Weiteren Bishop [Neural Networks] 201 ff.

3 Vgl. auch im Weiteren Burrascano [Norm Selection].

4 Vgl. auch im Weiteren Hanson/Burr [Minkowski-r Back-Propagation] 352.

% Vgl. Burrascano [Norm Selection] 127 f.; Crone [Neuronale Netze] 253 ff.
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Anfangsphase des Trainings vorkommt, ist die Tschebyschew-Fehlerfunk-

tion besser geeignet.!)

Neben den bisher aufgefiihrten Fehlerfunktionen mit Minkowski-Metriken
konnen auch andere Fehlerfunktionen verwendet werden, die z. B. die tat-
sachlich entstehenden Fehlerkosten zur Fehlerbewertung verwenden.
Wenn etwa die betriebswirtschaftlichen Kosten, die entstehen, wenn der
Output unterschitzt wird, hoher sind als die Kosten einer Uberschétzung —
das konnte z.B. bei einer Bedarfsprognose der Fall sein —, konnen diese
Kosten direkt in einer asymmetrischen Fehlerfunktion berticksichtigt wer-

den.?

g) Erweiterungen und Alternativen zum Backpropagation-
Algorithmus

o) Backpropagation mit Impulsterm

Bei der praktischen Anwendung des Backpropagation-Algorithmus bereitet
die Wahl der Lernrate n die grofiten Probleme (siehe Abschnitt e, Absatze
(c) bis (e)). Deshalb werden in zahlreichen Verdtffentlichungen Anpassun-
gen der urspriinglichen Iterationsregel w(™V = w® — nVE(w®) (siehe
(C.11), (C.19), (C.20)) vorgeschlagen, die den Algorithmus schneller kon-
vergieren lassen sowie Oszillation und andere unerwiinschte Effekte ver-

meiden sollen.

Schon Rumelhart, Hinton und Williams selbst weisen darauf hin, dass das

Backpropagation-Verfahren durch die Einfiihrung eines Impulsterms (mo-

) Vgl. Burrascano [Norm Selection] 128 f.

2 Crone [Neuronale Netze] 261 ff. diskutiert ausfiihrlich Konzeptionen und Anwendun-
gen betriebswirtschaftlich motivierter Fehlerfunktionen fiir kiinstliche neuronale Netze.
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mentum term) a verbessert werden kann. Demnach sollen die Gewichte nach

der Regel
w™D = 0@ + Aw® (C.24)

mit  Aw® = —nVE(w®) + aAw D,
0<acx<l

angepasst werden.” Dadurch dass zur aktuellen Gewichtsdanderung ein Teil
der letzten Anderung addiert wird, behilt der Algorithmus dhnlich wie ein
physikalischer Korper seinen Impuls bei. Selbst wenn der Gradient
VE(w®) = 0 ist, werden die Gewichte weiter verandert, so dass Sattelpunk-
te der Fehlerfunktion verlassen werden konnen (siehe Abschnitt e, Absatz
(b)). Aufierdem konvergiert der Algorithmus auch bei kleinen Lernraten
schneller, da die Gewichtsinderung Aw® immer grofer wird, je langer sie
in der selben Richtung verlauft (siehe Abschnitt e, Absatz (c) und Abb. C-
7 ). Schliefilich werden die Probleme einer zu grofien Lernrate reduziert,
weil der Impulsterm die Gewichtsanderung bei einem Vorzeichenwechsel

des Gradienten verringert, so dass der Algorithmus weniger oszilliert (siehe

Abschnitt e, Absatze (d) und (e)).

Insgesamt kann ein Impulsterm die Anzahl der notwendigen Iterations-
schritte des Backpropagation-Algorithmus um mehr als die Halfte reduzie-
ren.? Kritisch ist allerdings, dass zusatzlich zur Lernrate 1 ein zweiter Pa-
rameter « festgesetzt werden muss. Welche Werte von 1 und a zu guten
Ergebnissen fiihren, hangt von der Struktur der Fehlerfunktion im konkre-
ten Fall ab, so dass diese in einem experimentellen Trial-and-Error-Prozess

ermittelt werden miissen.

D Vgl. Rumelhart/Hinton/Williams [Back-propagating Errors] 535; vgl. auch im Weiteren
Rumelhart/Hinton/Williams [Error Propagation] 330; Bishop [Neural Networks] 267 £.

2 Vgl. Kruse u. a. [Intelligence] 75 f.
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Etliche andere Erweiterungen des Backpropagation-Algorithmus versu-
chen, aus dem Gradienten auf den Verlauf der Fehlerfunktion zu schliefsen,
um die Lernrate dynamisch anzupassen.? Hier miissen in der Regel weni-
ger Parameter gesetzt werden als im Backpropagation-Algorithmus mit
Impulsterm; gleichwohl handelt es sich bei den meisten Vorschligen um

theoretisch und experimentell kaum fundierte Ad-hoc-Modifikationen.

B)  Medianschatzung durch resilient propagation

Eine Backpropagation-Abwandlung, deren Uberlegenheit gegeniiber ande-
ren Verfahren gut belegt ist,? ist der Resilient-Propagation-Algorithmus.® Er
ignoriert die Hohe des Gradienten VE(w(¥) und beriicksichtigt nur die Vor-

zeichen der partiellen Ableitungen, um die Gewichte w;; individuell anzu-

passen:

JE(w(® JE(w™ D) 9E(w®
wl(.;)—sgn( (g::j ))-Awl(.f) , falls (;v ) 2E(w)

= 7
wij awij

w:. , sonst,

.f
ng”l) - {I
\

8E(w(f’1)) (9E(w(7))

+ AT C.25
n - Awy , falls 7ar 7ar > 0, ( )
. (v _ _ -1 IE(w(™D)  9E(w®
mit Awl] B N Awf]T ) ’ f[lllS (&wij ) . 3(wif ) <0
Angr_l) , sonst,

1 Vgl. Crone [Neuronale Netze] 201 f.; Zhang u. a. [Dynamic Learning]; jeweils mit weite-
ren Nachweisen.

2 Vgl. z. B. Fun/Hagan [Levenberg-Marquardt] 471 ff.; Bajramovic/Gruber/Sick [Compari-
son] 838 ff.; Torrecilla u. a. [Optimising] 5828 f.

9 Vgl. auch im Weiteren Riedmiller/Braun [RPROP]; Anastasiadis/Magoulas/Vrahatis [Re-
silient Propagation].
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Der erste Teil der Formel bedeutet, dass das Gewicht w;; um einen Betrag

)

ﬁwi]-

Awl(.].T) entgegen dem Vorzeichen der partiellen Ableitung angepasst

wird, falls sich das Vorzeichen der partiellen Ableitung seit der letzten Ite-
ration nicht gedndert hat. Andernfalls wird die vorhergehende Gewichts-
anderung zuriickgenommen. Die Idee dahinter ist, dass ein Vorzeichen-
wechsel darauf hindeutet, dass der vorangehende Schritt zu grofs war und

ein Minimum tibersprungen wurde (siehe Abb. C-7, S. 101). Aus dem sel-
ben Grund wird der Anderungsbetrag Awl(.f) verringert, falls ein Vorzei-
chenwechsel stattgefunden hat. Bleibt das Vorzeichen des Gradienten hin-
gegen gleich, wird Awl(.;) vergrofiert, um in flachen Abschnitten der Fehler-

funktion schneller voranzukommen (siehe Abb. C-7b).

PE(w D) 9B (™)
Qwi]- ' ﬁwl]

Weil im Fall von < 0 die vorhergehende Gewichtsanderung

zuriickgenommen wird, dndert sich in der darauffolgenden Iteration wie-
der das Vorzeichen des Gradienten. Damit das nicht zu einem endlosen

Hin- und Herpendeln fiihrt, wird in diesem Fall in der praktischen Anwen-

JE (w(f))

awij

JE (w(T_l)) (9E(w(T))
awi]» ' awij

dung der Gradient « 0 gesetzt. Auf den Fall < 0 folgt

&E(w(T_l)) (9E(w(T))
(%Uij ' awij

also im nachsten Schritt immer der Fall =0.D

Zwar miissen auch bei diesem Algorithmus zwei Lernraten und die Initi-
alwerte Awg)) fiir die Gewichtsanderungen festgelegt werden.? Das scheint

aber recht unproblematisch zu sein — kommen doch bemerkenswert viele

Studien zu dem iibereinstimmenden Ergebnis, dass der Resilient-Propaga-

1 Vgl. Riedmiller/Braun [RPROP] 587.
» Riedmiller/Braun [RPROP] 588 empfehlen 1~ = 0,5, * = 1,2 und Awj;’ = 0,1.
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tion-Algorithmus stabiler ist und bessere Losungen in kiirzerer Rechenzeit

findet als die meisten anderen Lernalgorithmen.?

Die Uberlegenheit des Resilient-Propagation-Algorithmus ist zum Teil da-
rauf zuriickzufiihren, dass er den Betrag des Gradienten ignoriert. Dadurch
andert sich im Grunde die Fehlerfunktion zu einer Manhattan-Metrik,? die,
wie in Abschnitt f gezeigt wurde, robuster als die quadratische Fehlerfunk-
tion ist. Folglich ist das Resilient-Propagation-Verfahren aquivalent zu ei-
ner Medianschatzung des Gewichtsvektors w (siehe S. 107 f.). Das ist auch
der Grund dafiir, dass resilient propagation nur im Batch-Verfahren zuver-

lassig funktioniert.?

y)  Berechnung der Newton-Richtung mit Gradientenverfahren
zweiter Ordnung

Der theoretisch am besten gesicherte Weg, die Anzahl der notwendigen
Schritte zum Optimum zu reduzieren, fiihrt tiber die zweite Ableitung der
Fehlerfunktion E. Denn mit der Hesse-Matrix Hg(w), die die partiellen Ab-
leitungen zweiter Ordnung der Fehlerfunktion enthalt, lasst sich die
Newton-Richtung ~Hz!(w) VE(w) berechnen.¥ Wenn die Hesse-Matrix po-
sitiv definit ist, zeigt die Newton-Richtung an einem beliebigen Punkt w
immer zum nédchstgelegenen Minimum; wahrend der negative Gradient
erster Ordnung —VE(w) nur in die Richtung des steilsten Abstiegs zeigt, der
in der Regel nicht direkt auf das Minimum zulduft (siehe Abb. C-10). Die

vielen Zwischenschritte, die ein Gradientenverfahren erster Ordnung auf

1 Vgl. z. B. Fun/Hagan [Levenberg-Marquardt] 471 ff.; Bajramovic/Gruber/Sick [Compari-
son] 838 ff.; Torrecilla u.a. [Optimising] 5828 £.; Kruse u. a. [Intelligence] 72; Lammel/
Cleve [Intelligenz] 219.

2 Vgl. Crone [Neuronale Netze] 254; Kruse u. a. [Intelligence] 72.
9 Vgl. Riedmiller/Braun [RPROP] 587; Kruse u. a. [Intelligence] 72.
4 Vgl. auch im Weiteren Bishop [Neural Networks] 285 f.
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seinem Zickzack-Weg zum Optimum macht, (in Abb. C-10 durch gestri-
chelte Pfeile dargestellt) fallen mit der Newton-Richtung weg. Die Iterati-
onsregel des Gradientenabstiegsverfahrens erster Ordnung (C.11) (S. 95)
kann als Naherungsverfahren zur Berechnung der Newton-Richtung gese-
hen werden, in dem die invertierte Hesse-Matrix durch die Lernrate 1 ap-

proximiert wird.

Abb. C-10: Newton-Richtung im Vergleich zum negativen Gradienten

Gleichwohl fiihrt auch die Newton-Richtung nur anndhernd zum Mini-
mum, so dass der Gewichtsvektor in mehreren Schritten angepasst werden

muss:

w™D = w® - Hp'(w®) VE(w®). » (C.26)

D Vgl. auch im Weiteren Bishop [Neural Networks] 285 ff.
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Zwar sind bei diesem Vorgehen im Vergleich zu einem Verfahren erster
Ordnung bedeutend weniger Iterationsschritte notwendig; dafiir muss aber
an jeder Stelle w” die Hesse-Matrix berechnet und invertiert werden. Da
beide Operationen sehr rechenintensiv sind, wird die Inverse der Hesse-
Matrix im praktischen Einsatz nur ndherungsweise bestimmt. Dafiir wer-
den haufig der Levenberg-Marquardt-Algorithmus? oder das Quasi-New-
ton-Verfahren mit Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno-Algorithmus? einge-
setzt. Diese Algorithmen finden bei komplexeren Regressions- und Klassi-
fikationsproblemen deutlich bessere Losungen und konvergieren schneller
als die einfachen Backpropagation-Varianten;® in vielen Fillen sind sie
auch besser als der Resilient-Propagation-Algorithmus.? Konjugierte Gra-
dientenverfahren (conjugate gradients), z. B. nach der Methode von Fletcher
und Reeves, konvergieren in einigen Féllen noch etwas schneller und sind
ahnlich exakt.® Sie sind demnach eine gute Wahl fiir sehr grofse, rechenin-

tensive Probleme.

1 Vgl. Hagan/Menhaj [Marquardt]; Wilamowski u. a. [Convergence]; Bishop [Neural Net-
works] 290 ff.; Bishop [Machine Learning] 251.

2 Vgl. Broyden [Double-Rank]; Fletcher [Variable Metric]; Goldfarb [Variable-Metric];
Shanno [Quasi-Newton]; Battiti [Second-Order Methods] 154 ff.; Bishop [Neural Net-
works] 287 ff.; Nabney [Netlab] 61 ff.

% Vgl. z.B. Webb/Lowe/Bedworth [Comparison] 18 ff.; Barnard [Optimization] 238 f,;
Soria/Martin/Lisboa [Training Methods] 33 f.

9 Vgl. z. B. Fun/Hagan [Levenberg-Marquardt] 471 ff.; Bajramovic/Gruber/Sick [Compari-
son] 838 ff.; Torrecilla u. a. [Optimising] 5828 f.

% Vgl. Fletcher/Reeves [Conjugate Gradients]; Battiti [Second-Order Methods] 146 ff.;
Moller [Scaled Conjugate Gradient]; Bishop [Neural Networks] 274 ff.; Nabney [Netlab]
52 ff.

6 Vgl. z.B. Webb/Lowe/Bedworth [Comparison] 18 ff.; Soria/Martin/Lisboa [Training
Methods] 33 f.; Bajramovic/Gruber/Sick [Comparison] 838 ff.; Torrecilla u.a. [Optimis-
ing] 5828 f.
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h) Verbindung von lokalen Lernverfahren mit
Metaheuristiken zu hybriden Algorithmen

Die bisher betrachteten Lernverfahren sind lokale Suchverfahren, d. h. sie
finden ein lokales Minimum der Fehlerfunktion in der Nahe der Startlo-
sung w® (siehe Abb. C-7a, S.101). Die Suche kann ausgeweitet werden,
indem ein lokales Suchverfahren mehrfach mit zufallig gewahlten Initiallo-
sungen gestartet wird. Auf global gute Losungen stof3t man auf diese Weise
hochstens zufillig und erst nach einigen Durchlaufen. Effizienter ist es, ein
lokales Suchverfahren mit einer Metaheuristik zu verbinden. Dabei sorgt
die Metaheuristik fiir eine planmafiige, globale Erkundung des Ldsungs-
raums, indem sie beispielsweise systematisch Startlosungen erzeugt und
damit das lokale Suchverfahren initialisiert, das von dort aus schnell ein
lokales Optimum findet.? Diese Verbindungen werden als hybride Algorith-
men und, wenn sie evolutiondre Strategien als Metaheuristiken enthalten,

als memetische Algorithmen bezeichnet.?

Grundsatzlich kann jedes lokale Lernverfahren mit einer beliebigen Me-
taheuristik wie z. B. tabu search, simulated annealing oder genetischen Algo-
rithmen kombiniert werden. Memetische Algorithmen zeigen in verglei-
chenden Experimenten besonders gute Resultate. Beim Trainieren von
kiinstlichen neuronalen Netzen finden sie in relativ kurzer Rechenzeit im

Durchschnitt bessere Losungen als reine lokale Suchverfahren oder reine

D Vgl. z.B. aktuell Chen/Tseng/Wu [Evolutionary Training]; Fu u. a. [Residence Error];
Matias u.a. [Optimized Extreme Learning Machine]; Xue u.a. [Genetic Ensemble];
Wang/Zeng/Chen [Differential Evolution].

2 Vgl. Moscato [Memetic Algorithms]; Krasnogor [Memetic Algorithms]; Neri/Cotta [Me-
metic Algorithms]; Kovacs [Genetics-Based Machine Learning] 945, mit zahlreichen wei-
teren Nachweisen.
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Metaheuristiken (ohne integrierte lokale Suche).) Am besten schneidet da-
runter regelméafliig der auf Prinzipien der evolutiondren Programmierung

basierende EPNet-Algorithmus von Yao und Liu ab.?

Hybride Algorithmen konnen neben dem Gewichtsvektor w beispielsweise
auch die Netzarchitektur — Inputvariablen, verdeckte Neuronen und ihre
Verbindungen — sowie die Lernrate 1 und andere Trainingsparameter op-
timieren (siehe Kapitel D.XII, S. 267 ff.). Der EPNet-Algorithmus etwa op-

timiert zugleich die Netzarchitektur und den Gewichtsvektor.

Gerade bei den populationsbasierten memetischen Algorithmen bietet es
sich zudem an, am Ende nicht nur das neuronale Netz mit dem minimalen
Trainingsfehler zu behalten, sondern eine ganze evolutionar optimierte Po-
pulation von kiinstlichen neuronalen Netzen als Ensemble zu verwenden.
Denn hdufig kann die Generalisierungsleistung eines Schatzmodells — die
Fahigkeit, neue Daten korrekt einzuordnen oder vorherzusagen — dadurch
gesteigert werden, dass mehrere Modelle parametrisiert werden und fiir
Auswertungen z.B. der Median der Modelloutputs berechnet wird. Das
lasst sich dadurch erkldren, dass jedes Modell zu einem gewissen Teil an
zufallige Storgrofien, die nicht vom eigentlich zu schdtzenden Modellzu-
sammenhang verursacht werden, tiberangepasst ist; falls aber die Storgro-
Ben wirklich zufillig auftreten, miissten sich die Uberanpassungen gegen-

seitig aufheben, wenn mehrere Modelle, die jeweils verschiedenes Rau-

1 Vgl. auch im Weiteren Madera/Dorronsoro [Estimation of Distribution] 104 £.; Alba/Chi-
cano [Genetic Algorithms] 123 ff.; Krasnogor/Aragon/Pacheco [Memetic Algorithms]
244 f.

2 Vgl. Yao/Liu [Evolutionary System]; Yao [Evolving]; Yao/Liu [Population]; Liu/Yao [En-
semble Learning].

3) Siehe Abschnitt 2, S. 88 ff.
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schen enthalten, gemittelt werden.? Hintergriinde und Varianten dieses

Prinzips werden in Kapitel D.XIII (S. 284 ff.) erortert.

) Schnelles Lernen mit extreme learning machine

Ein Lernverfahren, das erst in den letzten Jahren entwickelt und seither
recht erfolgreich eingesetzt wurde,? ist die extreme learning machine (ELM).
Sie unterscheidet sich deutlich von den klassischen, gradientenbasierten
Verfahren und fufit auf dem Beweis, dass ein kiinstliches neuronales Netz
mit einer verdeckten Schicht auch dann ein universeller Approximator? ist,
wenn die Gewichte zwischen Eingabe- und verdeckter Schicht nicht opti-
miert, sondern zuféllig festgesetzt werden. Der ELM-Algorithmus macht
sich dies zunutze. Wenn die Eingangsgewichte der verdeckten Schicht auf
zuféllige, konstante Werte festgelegt werden, stehen damit auch die Ausga-
bewerte der verdeckten Neuronen fest. Da die Ausgangssignale der ver-
deckten Neuronen linear mit der Ausgabeschicht verbunden sind, reduziert
sich das neuronale Netz auf ein lineares Gleichungssystem. Die Gewichte
zwischen verdeckter Schicht und Ausgabeschicht konnen durch Losen des
Gleichungssystems bestimmt werden. Dadurch ist der ELM-Algorithmus
bedeutend schneller als andere Lernverfahren und hat zum Teil eine besse-
re Generalisierungsfahigkeit. Zudem miissen keine Lernraten oder andere

Trainingsparameter gesetzt werden.

) Siehe Abb. D-54, S. 285. Vgl. Bishop [Machine Learning] 655 f.

2 Vgl. z.B. Sun u.a. [Sales Forecasting]; Bueno-Crespo/Garcia-Laencina/Sancho-Gémez
[Architecture Design]; Zhong u. a. [Effectiveness]; Chorowski/Wang/Zurada [Review].

3) Siehe Abschnitt 2, S. 88 ff.

4 Vgl. Igelnik/Pao [Stochastic Choice]; Huang/Chen/Siew [Approximation]; vgl. auch
Wang/Wan [Comments]; Huang [Reply]; Zhang u. a. [Approximation].
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Mit dem kiinstlichen neuronalen Netz aus Formel (C.6) (S. 88) ergibt sich
folgender ELM-Algorithmus.” Zunéchst werden alle Gewichte w;; (i =0, ...,
I;j=1,..,H) auf einen zufalligen Wert festgelegt. Mit den Gewichten w;;
sind bei gegebenen Trainingspunkten (x™,4®) auch die Ausgabesignale
0](-71) der verdeckten Neuronen determiniert. Fiir die spateren Berechnungen
ist es sinnvoll, die Ausgangssignale aller H verdeckten Neuronen fiir alle N

Trainingspunkte in einer NxH-Matrix festzuhalten:

o) oM
o, =|: - (C.27)
N N
: (n) (n) 1
mlt O] = fact(net] ) = )\ 7
—(net. )
1+e V7

I
(n) _ (n)
netj = Zwi]-xi .

i=0
Die verbleibenden Gewichte Wik G=1,..,H;k=1,..,0)sind die freien Pa-

rameter der extreme learning machine, die es zu optimieren gilt. Sie lassen

sich in einer HXO-Matrix

w11 0 W10 ]
: E : (C.28)

Wﬁ = [ . . :
WH1  * WHO
zusammenfassen. Da bei Regressionsmodellen in den Outputneuronen nur

die eingehenden, gewichteten Signale aufsummiert werden — die Aktivie-

rungsfunktion ist die Identitatsfunktion — gilt in diesem Fall
OyW; = Y (C.29)

mit Y € RN*O (siehe S. 86).

) Die folgenden Ausfiihrungen entsprechen dem ELM-Algorithmus, wie ihn Huang/Zhu/
Siew [Extreme Learning Machine] beschreiben.
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Die extreme learning machine soll den euklidischen Abstand? zwischen den

geschatzten und den beobachteten Werten minimieren:

min [|[¥-Y||, = min ||0Hwﬁ—1/||2 (C.30)
[y 0]
mit Y = | : : |
o]

Eine allgemeine Losung fiir (C.30) mit einer beliebigen reellen Matrix Oy,

die nicht vollen Rang haben muss, ist die sogenannte Pseudonormalldsung
Wi = oLy (C.31)

mit der Pseudoinversen (Moore-Penrose-Inversen) O};.2 Die Pseudoinverse

ist so definiert, dass Wy = O}, Y unter allen Lésung fiir (C.30) diejenige mit

der kleinsten euklidischen Norm ist;

s

, = llokx], < [[w,

2’
(C.32)

fiir alle W, € {wﬁ | VZ e R7<O: |0, W - Y|, < [l0nZ - Y||2},a>

Diese Figenschaft tragt zur guten Generalisierungsleistung der extreme lear-
ning machine bei, da kleinere Gewichte tendenziell weniger grofie Ausschla-
ge der Schatzfunktion nach oben und unten wie z. B. in Abb. C-5c (5. 90)

verursachen.

Die Pseudoinverse kann mit verschiedenen numerischen Verfahren berech-

net werden.? Darunter gilt die Singularwertzerlegung (singular value decom-

1) Siehe Abschnitt f, S. 106 ff., zur Diskussion verschiedener Abstandsnormen.
2 Vgl. Himmerlin/Hoffmann [Mathematik] 90.

3 Vgl. Deuflhard/Hohmann [Mathematik 1] 85; Huang/Zhu/Siew [Extreme Learning Ma-
chine] 492.

4 Vgl.  Shinozaki/Sibuya/Tanabe [Moore-Penrose direct]; Shinozaki/Sibuya/Tanabe
[Moore-Penrose iterative]; Deuflhard/Hohmann [Mathematik 1] 87 f.
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position) als besonders stabil, insbesondere auch bei rangdefizienten Matri-
zen Oy, die nicht auszuschliefien sind.? Die numerische Berechnung tiber
die Singuldarwertzerlegung hat zudem einen recht geringen relativen Feh-

ler.?

Fiir jede reelle Matrix Oy € RV mit N > H existiert eine Singuldarwertzer-
legung
Oy = uxvrt (C.33)

mit den orthogonalen Matrizen U € RN und V € RP*H sowie der Matrix

I'O]- ceo O '|
£=0 - O-‘HH (C.34)
FRNY
mit Singuldarwerten ¢.% Daraus lasst sich die Pseudoinverse
of, = vetu? (C.35)
[1/01 0 0]|
mit h = ¢ : R
o - 1/0H OJ

berechnen.¥

Zusammenfassend zeigt Algorithmus C-2 die Berechnung einer extreme

learning machine in Pseudocode. Hier wird deutlich, dass die wachsende

D Vgl. Schabach/Werner [Mathematik] 287 f.; Huang/Zhu/Siew [Extreme Learning Ma-
chine] 493.

9 Vgl. Shinozaki/Sibuya/Tanabe [Moore-Penrose direct] 202; Himmerlin/Hoffmann [Ma-
thematik] 97. Bei Shinozaki/Sibuya/Tanabe ist der relative Fehler mit dem GaufSschen
Eliminationsverfahren und dem Gram-Schmidtschen Orthogonalisierungsverfahren
noch etwas kleiner; Himmerlin/Hoffmann [Mathematik] 85 kommen zum umgekehrten
Ergebnis.

3 Vgl. z. B. Himmerlin/Hoffmann [Mathematik] 85; Schwarz/K&ckler [Mathematik] 293.

4 Vgl. Shinozaki/Sibuya/Tanabe [Moore-Penrose direct] 198; Schabach/Werner [Mathema-
tik] 73; Hammerlin/Hoffmann [Mathematik] 91 f.
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Popularitat der extreme learning machine wohl auch auf ihre einfache Imple-

mentierbarkeit zurickzufiihren ist.

Algorithmus Extreme learning machine

1. Wahle zufallige Werte fur w;; (i =0, .., [;j =1,..,H).

2: Berechne die Ausgabematrix der verdeckten Schicht Oy. (C.27)
3: Berechne die Pseudoinverse O;. (C.35)
4: Berechne die Gewichtsmatrix Wy = ol Y. (C.31)

Algorithmus C-2: Extreme learning machine?

Trotz ihrer bemerkenswerten Vorteile macht die extreme learning machine
die klassischen Lernverfahren mit Fehlerriickpropagation nicht obsolet.
Denn (C.31) ist zwar eine global optimale Losung fiir das Optimierungs-
problem (C.30), aber nicht fiir das eigentlich verfolgte Ziel, den Fehler E(w)
tiber den gesamten Gewichtsvektor zu minimieren (siehe (C.8), S. 94). Mit
anderen Worten: Die Giite einer mit der extreme learning machine erzeugten
Losung hangt stark davon ab, wie gliicklich der erste Teil des Gewichtsvek-
tors w — die Gewichte zwischen Eingabe- und verdeckter Schicht — gewahlt
wurde. Auch die extreme learning machine sollte deshalb mehrmals mit ver-
schiedenen Initialgewichten gestartet werden, um insgesamt eine gute Lo-
sung zu erhalten. Der Beweis, dass die extreme learning machine ein univer-
seller Approximator ist (s.0.), andert an dieser Tatsache tibrigens nichts.
Denn das bedeutet nur, dass die extreme learning machine bei einer hinrei-
chend grofien Zahl von verdeckten Neuronen eine stetige Funktion beliebig
genau approximieren kann. Praktisch werden aber sehr viel weniger ver-

deckte Neuronen verwendet.?

1 Vgl. Huang/Zhu/Siew [Extreme Learning Machine] 492.
2) Siehe Abschnitt 2, S. 88 ff.



Il. - Anwenaungsbereiche kunstlicher neuronaler
Netze

1. Historische Entwicklung der
Anwendungsbereiche

Urspriinglich wurden kiinstliche neuronale Netze entwickelt, um geistige
Vorgange besser zu verstehen.!) Insbesondere lassen sich eher intuitive
Vorgange wie Wahrnehmung, Beherrschung der Motorik, Analogiebildung
und Kategorisierung leichter auf der Ebene neuronaler Netze erklaren und
auch kiinstlich erzeugen als auf der Ebene des lange Zeit vorherrschenden
Modells der Turing-Maschine.? Eine Turing-Maschine folgt einem algo-
rithmischen Schema, nach dem sie eine Symbolfolge sequenziell bearbei-
tet.% Dem klassischen Paradigma der Kognitionswissenschaft zufolge kann
der Geist als eine symbolmanipulierende Turing-Maschine beschrieben
werden.? Kiinstliche neuronale Netze sind das Gegenstiick zur Turing-
Maschine im konkurrierenden, konnektionistischen Paradigma. Wahrend sich
bei der Turing-Maschine die symbolische Struktur des Wissens in physika-
lisch gespeicherten Symbolfolgen widerspiegelt, liegt das Wissen eines neu-
ronalen Netzes nicht in den Recheneinheiten (den Neuronen) sondern in
den Verbindungen zwischen ihnen. Eine neuronale Einheit allein ist kein

bedeutungstragendes Symbol (sie reprisentiert nichts), aber mehrere Einhei-

1 Vgl. z. B. die frithen Veroffentlichungen von McCulloch/Pitts [Calculus] und Rosenblatt
[Perceptron].

2 Vgl. z. B. die Beitrdge in McClelland/Rumelhart/PDP Research Group [Processing 2].
9 Vgl. Turing [Machinery].

4 Vgl. Putnam [Minds]; Newel/Simon [Symbols] 119 ff.; Fodor/Pylyshyn [Cognitive Archi-
tecture] 4, mit weiteren Nachweisen.
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ten konnen zusammen ein Symbol, d. h. eine geistige Reprasentation, bil-
den - das als Aktivitatsvektor von Neuronen dargestellt werden kann."
Eine geistige Reprdsentation ist demnach {iiber viele neuronale Einheiten

verteilt und eine neuronale Einheit ist an vielen Reprédsentationen beteiligt.

Die zentrale Hypothese des Konnektionismus ist, dass manche geistigen
Vorgiange — unter anderem Kategorisierung, Assoziation oder motorische
Kontrolle — nur auf der subsymbolischen Ebene, d.h. mit einem neuronalen
Modell addquat beschrieben werden konnen.? Wahrend das klassische Pa-
radigma besagt, dass eine vollstindige Beschreibung kognitiver Prozesse
auf der Ebene bedeutungstragender Elemente (der Symbole und Ausdrii-
cke) moglich ist,® behaupten die Konnektionisten, dass es fiir eine vollstan-
dige Beschreibung kognitiver Prozesse notwendig, aber auch hinreichend
ist, die formalen Prinzipien zu betrachten, die zwischen den nicht-bedeu-

tungstragenden Elementen der subsymbolischen Ebene gelten.®

Unabhéngig von dieser Diskussion haben sich kiinstliche neuronale Netze
nach der Publikation des Backpropagation-Algorithmus im Jahr 1986 rasch
in angrenzenden Bereichen der Kiinstliche-Intelligenz-Forschung, vor allem
in der Informatik, als Methode des maschinellen Lernens etabliert. Sie sind

heute eines der am haufigsten eingesetzten Verfahren fiir Spracherken-

D Vgl. auch im Weiteren Hinton/McClelland/Rumelhart [Representations]; Smolensky
[Connectionism] 5 f.

2 Vgl. Smolensky [Connectionism] 6.
¥ Vgl. Newel/Simon [Symbols] 116; Fodor/Pylyshyn [Cognitive Architecture] 12 f.

4 Vgl. Smolensky [Connectionism] 3 f.; Chalmers/French/Hofstadter [Perception]; Chal-
mers [Computation] 46; Chalmers [Connectionism] 318. Einflussreiche Kritik am Kon-
nektionismus stammt u. a. von Broadbent [Levels]; Fodor/Pylyshyn [Cognitive Architec-
ture]; Pinker/Prince [Language]; Fodor/McLaughlin [Systematicity]; Ramsey [Represen-
tations]; Marcus [Rethinking]; Fodor/Lepore [Semantic Space]; Marcus [Mind]. Einen
umfangreichen Uberblick der Diskussion bietet Garson [Connectionism].
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nung, Handschriftenerkennung, Gesichtserkennung und andere Bilderken-

nungsaufgaben.

Seit in den Neunzigerjahren die eher anwendungsgetriebene Erforschung
kiinstlicher neuronaler Netze auf solide statistische Grundlagen gestellt
wurde,? sind kiinstliche neuronale Netze ein fester Bestandteil des Statis-
tik-Instrumentariums und werden fiir vielfaltige Zwecke eingesetzt. Bei der
Einordnung in das Methodenspektrum der Statistik wird oft die enge Ver-
wandtschaft einzelner Netzarchitekturen zu klassischen Verfahren der Re-

gressions-, Klassifikations- oder Clusteranalyse hervorgehoben.?

Die Anwendungsbereiche kiinstlicher neuronaler Netze sind heute kaum
noch zu iiberblicken. Zumal regelméfiig neue, schnell wachsende Anwen-
dungsfelder hinzukommen, wie z. B. in jlingerer Zeit die Analyse von Tran-
skriptom- und Proteomdaten in der Bioinformatik® sowie die Auswertung
von sozialen Netzwerken, Blogs, Kurznachrichtendiensten und anderen
social media fiir wissenschaftliche und kommerzielle Zwecke.? Beiden Berei-
chen ist gemeinsam, dass dort sehr grofie, vieldimensionale Datenmengen
anfallen (big data), die mit kiinstlichen neuronalen Netzen vergleichsweise

effizient ausgewertet werden konnen.”

1 Vgl. vor allem die Standardwerke von Bishop [Neural Networks] und Ripley [Pattern
Recognition]. Vgl. auch Geman/Bienenstock/Doursat [Dilemma]; Cheng/Titterington
[Statistical Perspective]; Ripley [Classification].

2 Vgl. z. B. Cheng/Titterington [Statistical Perspective] 17 ff.; siehe auch Abschnitt I.3.a, S.
92 ff.

% Vgl. z. B. das Sonderheft zum Thema , Pattern Recognition in Bioinformatics”. In: Neuro-
computing (145) 2014.

4 Vgl. z. B. das Sonderheft zum Thema , Affective Neural Networks and Cognitive Learn-
ing Systems for Big Data Analysis”. In: Neural Networks (58) 2014.

% Vgl. Chen/Chiang/Storey [Big Data] 1173 ff.
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2. Betriebswirtschaftliche Anwendungen

Auch die betriebswirtschaftlichen Einsatzmoglichkeiten fiir kiinstliche neu-
ronale Netze sind sehr vielseitig. Abb. C-11 zeigt eine Auswahl typischer,
brancheniibergreifender Anwendungen, nach Problemtypen gruppiert.?
Netztypen, die fiir die jeweilige Problemklasse haufig verwendet werden,
sind in der rechten Spalte aufgefiihrt. Der fiir diese Arbeit besonders rele-
vante Bereich der Kostenschatzung ist in Abb. C-12 weiter aufgegliedert.
Veroffentlichungen auf diesem Gebiet befassen sich iiberwiegend mit Prob-
lemen der konstruktionsbegleitenden Kalkulation oder der Kostenschat-
zung von Grofiprojekten. Dabei wird in der Regel das aus Teilkapitel I be-
kannte multilayer perceptron verwendet und mit anderen statistischen Me-
thoden verglichen. Bei allen Vergleichen mit klassischen polynomialen Re-
gressionsverfahren hat das multilayer perceptron einen geringeren Schatzfeh-
ler.? Oft ist es auch genauer als aufwendigere Verfahren wie z. B. support
vector machines,® Radiale-Basisfunktionen-Netze? oder riickgekoppelte Net-
zed. Die grofie Menge an positiven Befunden spricht daftir, dass das multi-
layer perceptron flir die Kostenschatzung gut geeignet ist und demnach in

dieser Arbeit keine alternativen Netztypen betrachtet werden miissen.

D Fiir umfangreichere Literaturiibersichten vgl. Alex [Neuronale Netze] 175 ff.; Crone
[Neuronale Netze] 212 ff.

2 Vgl. Zhang/Fuh/Chan [Packaging Products] 111; Smith/Mason [Cost Estimation] 156;
Shtub/Versano [Steel Pipe Bending] 205 ff.; Bode [Cost Estimation] 1247; Seo u. a. [Life
Cycle Cost] 551, Wang/Stockton/Baguley [Cost Modelling] 3818 f.; Kim/An/Kang [Con-
struction Cost] 1231 ff.; Cavalieri/Maccarrone/Pinto [Automotive] 174 f.; Caputo/Pela-
gagge [Process Vessels] 949 ff.; Verlinden u. a. [Sheet Metal Parts] 491; Liu [Cost Estima-
tion] 216; Weckman u. a. [Manufacturing Cost] 266; Kim u. a. [Building Construction] 5;
Du u. a. [Software Cost] 1511 f.; Khan/Qureshi [Software Effort] 1991 f.

9 Vgl. Verlinden u. a. [Sheet Metal Parts] 491; Kim u. a. [Building Construction] 5.

4 Vgl. Duran/Maciel/Rodriguez [Piping Elements] 7794. Dagegen zitieren Khan/Qureshi
[Software Effort] 1991 f{. einige Studien, in denen Radiale-Basisfunktionen-Netze genauer
sind als ein multilayer perceptron.

% Vgl. Praynlin/Latha [Software Effort] 106.
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Betriebswirtschaftliche Anwendungsbereiche kiinstlicher neuronaler Netze

Regressionsanalyse

Zeitreihenanalyse?
- Bedarfs- und Absatzprognose, Werbeerfolgsprognose
- Aktienkurs-, Wechselkurs-, Preis- und Zinsprognose

multivariate Regression

- Umsatzprognose3)

- Schatzung von Marktreaktionsfunktionen
(market response models)”

- Kostenschatzung

Kategorisierung

Klassifikation (vorgegebene Klassen)®

- Bonitats- und Kreditwiirdigkeitspriifung, Rating”

- Insolvenzprognose von Unternehmen und Banken®

- Betrugserkennung bei Kreditkarten, Versicherungen,
Jahresabschllssen etc.

- Kundensegmentierung, u.a. fir Zielkundenmarketing
(customized marketing) und Abwanderungspravention®

- Qualitatsprifung (z.B. Auswertung opt. Sensoren)'”

)

Clusteranalyse (nicht vorgegebene Klassen)

- Clustering von Versicherungsnehmern, Debitoren,
Kreditnehmern etc. auf Basis von Risikomerkmalen'"

- Kundensegmentierung (s.0.)

Optimierung

Lésung von kombinatorischen Optimierungsproblemen
(u.a. Tourenplanung, Reihenfolgeplanung)'

Losung von Differenzialgleichungen™

Lésung von Markov-Entscheidungsproblemen

(z.B. Auftragsannahme unter Unsicherheit)m)

tiberwachtes Lernen” mit
Feedforward-Netzen (vor
allem multilayer percep-
trons und Radiale-Basis-
funktionen-Netzen) oder
einfachen riickgekoppel-
ten Netzen (simple recur-
rent networks) wie Jor-
dan- und ElIman-Netzen

uniiberwachtes Lernen
mit selbstorganisierenden
Karten (Kohonen-Netzen)
oder Assoziativspeicher-
netzen wie Hopfield-
Netzen, Boltzmann-Ma-
schinen und Adaptive-
Resonanz-Theorie-Netzen
(ART-Netzen)

bestarkendes Lernen, u.a.
mit Feedforward-Netzen

Abb. C-11: Ubersicht betriebswirtschaftlicher Anwendungen
kiinstlicher neuronaler Netze
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) Zur Unterscheidung zwischen iiberwachtem, uniiberwachtem und bestirkendem Ler-
nen siehe Abschnitt 1.3.a, S. 92 ff. Fiir Erlduterungen zu den verschiedenen Netztypen
vgl. Kruse u. a. [Intelligence]; Laimmel/Cleve [Intelligenz].

2

Vgl. Rehkugler/Zimmermann [Okonomie]; Lackes/Mack [Neuronale Netze] 210 ff.; Pali-
wal/Kumar [Applications] 5 ff.; Janetzke/Lewandowski [Prognose] 358 ff.; Brabazon u. a.
[Finance] 1712 ff.; Zhang [Time-Series] 466; jeweils mit weiteren Nachweisen. Vgl. aktu-
ell z. B. Venkatesh u. a. [Cash Demand]; Marzouk/Amin [Materials Prices].

3

Vgl. Diising [Anwendungsbereiche] 166 ff.; Janetzke/Lewandowski [Prognose] 358 ff.,
mit weiteren Nachweisen.

4

Vgl. Paliwal/Kumar [Applications] 8 f., mit weiteren Nachweisen.

Siehe unten, Abb. C-12.

5

6

Vgl. Coakley/Brown [Modeling Issues]; Paliwal/Kumar [Applications] 3 ff.; Brabazon
u. a. [Finance] 1724 f.; Janetzke/Lewandowski [Prognose] 358 ff.; jeweils mit weiteren
Nachweisen.

7

Vgl. auch Rehkugler/Zimmermann [Okonomie]; Blanco u. a. [Credit Scoring].

8

Vgl. auch Anders/Szczesny [Insolvenz]; Leker/Schewe [Kreditausfall]. Zu einer funda-
mentalen Kritik der bilanzanalytischen Insolvenzprognose vgl. Schneider [Warnung].

9

Vgl. auch Sauberlich [Web Mining]; Schneider/Nelke/Poloni [Kundenbindung]; Wied-
mann/Jung [Segmentierungsanalyse]; Wiedmann [Zielkundenmanagement].

19 Vgl. Corsten/May [Neuronale Netze] 103 ff.
M Vgl. Lackes/Mack [Neuronale Netze] 230 ff.

12) Vgl. Simon/Takefuji [Jop-Shop]; Corsten/May [Unterstiitzungspotential], mit ausfiihrli-
chem Literaturiiberblick; Diising [Anwendungsbereiche] 187 ff.; Jain/Meeran [Job-Shop];
Kruse u. a. [Intelligence] 131 ff.; Lammel/Cleve [Intelligenz] 260 ff.; Kechadi/Low/Gon-
calves [Job Shop].

13 Vgl. Kruse u. a. [Intelligence] 144 ff.

4 Vgl. Hing/van Harten/Schuur [Order Acceptance].
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Modelle zur Kostenschatzung mit kiinstlichen neuronalen Netzen

abhangige Variable EinflussgroBen

geometrische Gestalt, Gewicht, Werkstoffeigen-
Produktstiickkosten (konstruk- schaften, Oberflachenbeschaffenheit, Art und An-
tionsbegleitende Kalkulation)” zahl der Verarbeitungsschritte, Anzahl Schrauben,
Schweilnahte, Locher usw.

,  cost driver des COCOMO-II-Modells® zur Auf-

Softwareentwicklungsaufwand? . .
wandsschatzung von Softwareprojekten

Gebaudeflache, Grundstiicksflache, Anzahl der

Kosten eines Bauvorhabens® Stockwerke, Anzahl der Radume, Keller (ja/nein),
Stockwerkshohe
Prozesskosten im Schiffbau® geometrische Gestalt, Leistung, Typ

Abb. C-12: Literaturiiberblick zur Kostenschitzung mit
kiinstlichen neuronalen Netzen

Den in Abb. C-12 angefiihrten Modellen ist gemein, dass sie ausschliefdlich
eine moglichst exakte Punktprognose fiir ein sehr spezifisches Schatzprob-
lem anstreben. Zwar gibt es vereinzelt Ansdtze einer Prozesskostenrech-
nung,® die geschatzten Prozesskosten werden aber nur als Kalkulationshil-

fe fiir ein bestimmtes Produkt verwendet. Eine dariiber hinausgehende

D Vgl. Becker/Prischmann [Kalkulation]; Zhang/Fuh/Chan [Packaging Products]; Smith/
Mason [Cost Estimation]; Shtub/Versano [Steel Pipe Bending]; Bode [Cost Estimation];
Seo u. a. [Life Cycle Cost]; Wang/Stockton/Baguley [Cost Modelling]; Cavalieri/Maccar-
rone/Pinto [Automotive]; Ehrlenspiel/Kiewert/Lindemann [Entwickeln] 468 ff.; Caputo/
Pelagagge [Process Vessels]; Verlinden u. a. [Sheet Metal Parts]; Liu [Cost Estimation];
Weckman u.a. [Manufacturing Cost]; Duran/Maciel/Rodriguez [Piping Elements];
Wang/Wang/Wang [Injection Molding].

2 Vgl. Praynlin/Latha [Software Effort]; Du u. a. [Software Cost]; Khan/Qureshi [Software
Effort]; jeweils mit weiteren Nachweisen.

9 Vgl. Boehm u. a. [COCOMO II].

9 Vgl. Kim/An/Kang [Construction Cost]; Kim u. a. [Building Construction].
% Vgl. Urkmez u. a. [Ship Building].

0 Vgl. Kim/Han [Activity-Based Costing]; Urkmez u. a. [Ship Building].
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Einbettung neuronaler Netze in die Kostenrechnung findet nicht statt.
Demhingegen hat diese Dissertation zum Ziel, kiinstliche neuronale Netze
so in die Kostenrechnung zu integrieren, dass sie die traditionellen, linea-
ren Kostenfunktionen bei entscheidungsorientierten Kostenrechnungsauf-
gaben ersetzen konnen. Zu diesen Aufgaben gehdren neben der Kosten-
prognose vor allem Alternativenbewertung, Abweichungsanalyse sowie die
transparente Darstellung der Kostenstruktur zur Problemerkenntnis (siehe
Kapitel B.IV, S. 55 ff.). Eine solche umfassende Integration kiinstlicher neu-
ronaler Netze in die Kostenrechnung wurde bislang noch nicht vorgenom-
men. Ob und unter welchen Umstanden sie sinnvoll ist, wird im folgenden

Teilkapitel IIT diskutiert.

Il ZweckmdbBigkeit der Schétzung von Kosten-
funktionen mit kiinstlichen neuronalen Netzen

1. Analytische Bestimmung von Kostenfunktionen
als Mittel der Wahl

In diesem Teilkapitel wird erortert, wann es zweckmafig ist, kiinstliche
neuronale Netze zur Schatzung von Kostenfunktionen in der Kostenrech-
nung einzusetzen. In der Kostenrechnung werden grundsatzlich zwei Ar-
ten der Ermittlung von Kostenfunktionen unterschieden: Statistische Ver-
fahren leiten eine Kostenfunktion aus den Istkosten der Vergangenheit ab,

analytische Verfahren aus einer ,sorgféltigen technisch-kostenwirtschaft-
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lichen Einflussgrofienanalyse.”? Kiinstliche neuronale Netze gehdren zu

den statistischen Verfahren.

Analytische Verfahren eignen sich besonders zur Berechnung der Material-
einzelkosten. Mit Materialstiicklisten lassen sie sich detailliert und ohne
Riickgriff auf Vergangenheitsdaten kalkulieren.?) Aber auch die Ferti-
gungskosten konnen analytisch bestimmt werden. Eine rein deduktive Ab-
leitung aus naturwissenschaftlich-technischen Gesetzen scheitert jedoch an
der Komplexitdat der Produktionsvorgange.® Deshalb versucht man, der
empirischen Kostensituation durch isolierte Abstraktion naherzukommen,
d. h. indem man den Produktionsprozess in einzelne, isolierte Schritte zer-
legt. Dabei werden betriebliche Teileinheiten bzw. Tatigkeitsbereiche als
voneinander unabhangige Kostenstellen behandelt. Aus technisch und
produktionstheoretisch fundierten Annahmen - ggf. erganzt um experi-
mentelle Messungen (Probeldufe, Musterfertigungen) — wird deduziert,
welche Wirkung die Anderung einer Kosteneinflussgrofie auf die Kosten-
hohe in der Kostenstelle hat, wenn die anderen Einflussgrofien konstant
bleiben. Fiir jede Kostenstelle wird also zundchst eine Reihe von Gleichun-

gen

K = f(.xl,.7_C2, . .,:TCI)

K:f(J_Cl,xZ,--/Q_CI) (C 36)

K = f(.')_Cl,.TCz,. .,xl)

1 Vgl. Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 258; genauso Ewert/Wagenhofer [Un-
ternehmensrechnung] 659 f.; Friedl/Hofmann/Pedell [Kostenrechnung] 214 ff.

2 Vgl. Coenenberg/Fischer/Giinther [Kostenrechnung] 529 ff.; Friedl/Hofmann/Pedell
[Kostenrechnung] 215.

9 Vgl. Pressmar [Kosten- und Leistungsanalyse] 185 f.

4 Vgl. auch im Weiteren Heinen [Kostenlehre] 175 £.; Caputo/Pelagagge [Process Vessels]
936 £., mit weiteren Nachweisen.
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bestimmt. Aggregiert ergeben sie die Gesamtkostenfunktion der Kostenstel-

le K = f(xq,..,x;). Dieses Vorgehen wird als planmifige Kostenauflosung oder

industrial engineering method bezeichnet.) Bei manuellen Tatigkeiten wird

sie um Arbeitszeitstudien und Funktionsanalysen (work-measurement me-

thods) erganzt.?

Mit dieser Art der Kostenschatzung lasst sich detailliert und zukunftsorien-
tiert bestimmen, welche Kosten eine spezifische Entscheidung verursachen
wird.? Auflerdem konnen Optimalkostenfunktionen berechnet und daraus
Sollkostenfunktionen zur verhaltensorientierten Steuerung abgeleitet wer-
den.? Die genannten analytischen Verfahren sind demnach das Mittel der
Wahl, um die Zwecke der Kostenrechnung® umfassend zu erfiillen. Andere
analytische Methoden wie die Schatzung durch Expertengremien (con-
ference method) oder die Spaltung der Kostenarten in fixe und variable Be-
standteile (buchtechnische Kostenauflosung, account analysis method)® sind
zwar weniger aufwendig, ihre Zuverlassigkeit und Prazision hangen aber
stark vom Wissen und den Fahigkeiten der Experten bzw. des Kostenpla-

ners ab.”

D Vgl. auch im Weiteren Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 289 ff.; Horngren/Da-
tar/Rajan [Cost Accounting] 368.

2 Vgl. auch Friedl/Hofmann/Pedell [Kostenrechnung] 215.
3 Vgl. TroSmann [Plankostenrechnung] 239.

4 Siehe Abschnitt B.IV.6, S. 64 ff.

% Siehe Kapitel B.II, S. 11 ff.

6 Vgl. Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 291. Siehe auch Abschnitt B.Ill.4.a,
S. 31 ff.

7 Vgl. Horngren/Datar/Rajan [Cost Accounting] 368 f.; Schweitzer/Kiipper [Systeme] 290;
Friedl/Hofmann/Pedell [Kostenrechnung] 216.
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2. Statistische Schatzung von Kostenfunktionen als
praktische Vereinfachung

Die Zwecke der Kostenrechnung werden am besten mit einer Kostenschat-
zung durch exakte analytische Verfahren — Detailkalkulation oder planma-
Bige Kostenauflosung — erfiillt. Diese Methoden sind allerdings recht zeit-
aufwendig und schwer anwendbar, wenn keine technischen Input-Output-

Beziehungen vorliegen.

Statistische Verfahren versuchen, aus Vergangenheitsdaten auf einen all-
gemeinen Zusammenhang zwischen Einflussgroffen und Kostenhohe zu
schliefien, ohne die Einzelheiten der Produktionsabldufe zu beriicksichtigen
oder die Kostenstruktur im Detail nachzuvollziehen. Deshalb sind sie we-
niger aufwendig als analytische Verfahren und auf beliebige Zusammen-
hiange anwendbar, dafiir aber auch weniger genau als (gute) analytische

Methoden.

Demnach gibt es bei der Wahl des Schatzverfahrens einen Zielkonflikt zwi-
schen der Giite und dem Aufwand der Kostenschatzung. Ob analytische
oder statistische Verfahren vorzuziehen sind, muss im Einzelfall abgewo-
gen werden. Welches Verfahren vorteilhafter ist, hangt vor allem von der
Datenverfiigbarkeit und den betrachteten Kostenstellen und Kostenarten
ab. Wenn Materialstiicklisten und detaillierte Arbeitsplane vorliegen, bietet
es sich an, die Material- und Fertigungseinzelkosten analytisch zu berech-
nen. Hingegen sind fiir die Schatzung sekundéarer Kosten (,, Gemeinkosten®)
statistische Verfahren oft die bessere Wahl — wenn ausreichende Vergan-

genheitsdaten vorliegen.

D Vgl. auch im Weiteren Coenenberg/Fischer/Giinther [Kostenrechnung] 549 f.; Friedl/
Hofmann/Pedell [Kostenrechnung] 226. Hingegen lehnen Kilger/Pampel/Vikas [Plankos-
tenrechnung] 287 statistische Verfahren der Kostenplanung grundsatzlich ab.



CIll ZweckmaBigkeit der Schatzung von Kostenfunktionen mit kiinstlichen 134
neuronalen Netzen
Auch kiinstliche neuronale Netze konnen nicht genauer und entschei-
dungsorientierter als gute analytische Verfahren sein. Ihr Einsatz ist dem-
nach genauso abzuwagen, wie der anderer statistischer Verfahren auch.
Zudem wirft die statistische Kostenschiatzung einige grundsatzliche Prob-
leme auf, denen jedes statistische Verfahren und damit auch kiinstliche
neuronale Netze unterliegen. Das schrankt ihren Anwendungsbereich wei-

ter ein. Diese Probleme werden im folgenden Abschnitt 3 betrachtet.

3. Allgemeine Probleme beim Einsatz statistischer
Verfahren in der Kostenrechnung

a) Dynamik der Modellumwelt

Grundsatzliche Probleme statistischer Verfahren ergeben sich daraus, dass
ihre Giite in hohem Maf§ von der Datenverfiigbarkeit abhdngt. Damit ist
nicht nur die triviale Tatsache gemeint, dass iiberhaupt Vergangenheitsda-

ten vorliegen, sondern vielmehr die Voraussetzungen, dass

e die Umweltbedingungen im Beobachtungszeitraum und dariiber hinaus
gleich bleiben (dieser Abschnitt),

e die beobachteten Werte der unabhdngigen Variablen einen grofieren
Bereich abdecken (Abschnitt b),

e unkorrelierte Beobachtungswerte der unabhangigen Variablen vorliegen

(Abschnitt c).

In einem Modell wird immer unterstellt, dass die Einflussgrofien, die nicht
explizit im Modell enthalten sind, — die Umweltbedingungen also — kon-
stant bleiben. Wenn diese Voraussetzung nicht erfiillt ist, erlaubt das Mo-

dell keine zuverldssigen Schliisse. In der Kostenrechnung konnen verschie-
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dene Verdanderungen dazu fiithren, dass eine auf Vergangenheitsdaten be-

ruhende Kostenfunktion nicht in die Zukunft tibertragbar ist:

(1) Anderungen der organisatorischen Rahmenbedingungen, z. B. durch
Neustrukturierung der Kostenstellen,?

(2) Anderungen der technischen Rahmenbedingungen, z. B. durch Verfah-
rensanderungen oder neue Produktionspotentiale (Maschinen, Anlagen,
Infrastruktur),?

(3) Anderungen des Produktportfolios bei gleichbleibender Potentialaus-
stattung und Organisation, z. B. durch neue Produktvarianten,®

(4) Preisanderungen.®

Kostenfunktionen sind in diesen Fallen nur haltbar, wenn sie die Verande-
rungen nicht als Umweltbedingungen behandeln, sondern iiber geeignete
unabhdngige Variable abbilden. Preisanderungen (4) lassen sich z. B. iiber
Inflationsindizes einbeziehen.® Dynamische Entwicklungen wie in (3) ver-
sucht man z. B. in der Prozesskostenrechnung durch passende cost driver zu
erfassen.? Auch technische Anderungen (2) konnen bei ausreichender Da-
tenverfiigbarkeit durch differenzierte Kostenfunktionen mit geschickt ge-
wahlten Variablen abgebildet werden, ohne dass sich die Struktur der Kos-
tenfunktion dandern muss.” Dass dies in der Praxis zumindest versucht

wird, legen empirische Studien nahe, die zu dem Ergebnis kommen, dass

1 Vgl. Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 283.

2 Vgl. Schweitzer/Kiipper [Kostentheorie] 331; TroSmann [Potentialgestaltung].

9 Vgl. Weber [Gestaltung] 33.

4 Vgl. Schweitzer/Kiipper [Kostentheorie] 331.

% Vgl. Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 283.

6) Siehe Abschnitt B.IIl.4.c, S. 37 ff., sowie Abb. B—-6 und vor allem Abb. B-7, S. 48 ff.

7 In produktionstheoretisch fundierten Kostenfunktionen sind seit jeher Einflussgrofien
vorgesehen, die Produktionspotentiale und technische Prozesseigenschaften abbilden
(siehe Abschnitt B.II1.5.a, S. 40 ff.).
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die ,interne Dynamik” eines Unternehmens — gemessen an den Verande-

rungen der Produktvielfalt, der Wertschopfungstiefe, der Fertigungspro-

zesse und der Organisationsstruktur — positiv mit der Komplexitiat der Kos-

tenrechnung korreliert.?

Weber argumentiert hingegen, ,[h]Johe Veranderungsgeschwindigkeit und
eine filigrane Ausgestaltung der Kostenrechnung vertragen sich nicht”?,
und bezieht dies ausdriicklich auf alle vier oben genannten Falle. Hier muss
allerdings differenziert werden, was mit einer ,filigranen Ausgestaltung”
gemeint ist. Es konnen einerseits die Anzahl der Kostenstellen und ande-
rerseits die Anzahl der unabhédngigen Variablen gemeint sein. Was die An-
zahl der Kostenstellen betrifft, so ist Weber zuzustimmen, dass eine ,ent-
feinerte” Kostenstellenrechnung mit groleren, aggregierten Kostenstellen,

organisatorische Anderungen (1) besser abfangen kann.

Fiir die Differenziertheit der Input-Seite gilt das nicht unbedingt. Zusatzli-
che unabhdngige Variable konnen helfen, Veranderungen besser abzubil-
den (s.0.). Gleichwohl miissen ausreichend Vergangenheitsdaten zur Ver-
fligung stehen, um die zusadtzlichen Parameter zu schitzen, und es diirfen
keine zu grofien Korrelationen unter den im Modell enthaltenen Einfluss-

grofsen entstehen (siehe Abschnitt c).

1 Vgl. Aust [Kostenrechnung] 178. Die Komplexitdt der Kostenrechnung wurde an der
Anzahl der Kontierungsobjekte, der Anzahl unterschiedlicher Wertansatze und der An-
zahl der Verrechnungsbeziehungen gemessen. Der p-Wert des Zusammenhangs wird
mit p= 0,2% angegeben. Zu einer Studie mit &hnlichen Variablen vgl. Frank
[Gestaltung] 123 ff.

2 Weber [Gestaltung] 35; vgl. auch Weber [Selektives Rechnungswesen].
3) Siehe auch Abschnitt D.V.2, S. 193 ff.
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b) Wertebereich der unabhangigen Variablen

Streng genommen gilt eine statistisch ermittelte Regressionsfunktion nur
tiir den Bereich, in dem sich die Vergangenheitsdaten bewegen, mit denen
die Funktion parametrisiert wurde. Denn es gibt statistisch betrachtet kei-
nen Anhaltspunkt dafiir, dass der Funktionsverlauf, der aus den Vergan-
genheitsdaten hervorgeht, auch fiir Auspragungen der unabhéngigen Vari-
ablen gilt, die auflerhalb des Bereichs der bisher beobachteten Daten liegen.

Abb. C-13 illustriert dieses Problem am Beispiel einer linearen Regression.

f(x) A wahrer Funktionsverlauf

Q
o

—

o
] Wertebereich der
' unabhéngigen Variablen

>
X

Abb. C-13: Extrapolation einer Regressionsgeraden iiber
den Beobachtungsbereich hinaus

Der Fall, dass eine Kostenfunktion wie in Abb. C-13 auflerhalb des beob-
achteten Bereichs einen ganz anderen Verlauf nimmt, kann z. B. dann ein-
treten, wenn nur Beobachtungen iiber die Kostenhohe bei ,Normalbeschaf-
tigung” vorliegen und die Kosten bei , Uberbeschiftigung” etwa wegen
Uberstundenzuschlégen starker ansteigen, wahrend bei , Unterbeschafti-

gung” konstante Fixkosten anfallen.?

1 Vgl. Schweitzer/Kiipper [Kostentheorie] 330 f.
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Deshalb sollte bei Prognosen, die weit von den Vergangenheitswerten ent-

fernt liegen, iiberlegt werden, ob die unterstellte Extrapolation des gefun-

denen Zusammenhangs iiber den Beobachtungsbereich hinaus plausibel ist

oder eventuell angepasst werden muss.

c) Korrelation von Entscheidungsvariablen

Wie in Abschnitt B.IIL6 (S. 52 ff.) dargelegt wurde, soll eine Kostenfunktion,
wenn sie als Entscheidungsgrundlage dient, die verfiigbaren Entschei-
dungsalternativen moglichst gut abbilden. Da eine Alternative formal als
ein Variablentupel beschrieben werden kann (siehe S. 59), lauft dies auf die
Forderung hinaus, dass in einer Kostenfunktion alle Variablen enthalten
sein sollen, iiber die unabhdngig voneinander entschieden werden kann.
Diese Forderung kann von einer statistisch ermittelten Kostenfunktion aber
nur erfiillt werden, wenn in der Vergangenheit bereits verschiedene Kom-

binationen dieser Variablen realisiert und dokumentiert wurden.

Ein einfaches Beispiel soll diese Problematik verdeutlichen: In einem Un-
ternehmen werden zahlreiche Produktarten hergestellt und jede Produktart
ist in unterschiedlichen Farben erhaltlich. Jede Produktart wird mit einem
eigenen Werkzeug gefertigt. Dadurch fallen je Produktart durchschnittlich
3.000 € Riistkosten im Monat an. Das Einrichten der Maschinen auf die ver-
schiedenen Farben verursacht im Durchschnitt monatliche Kosten in Hohe

von 400 € je Farbvariante. Analytisch ergibt sich daraus die Kostenfunktion

Xp Xp
K= 2(3.000 +400x,) = 3.000xp + Z 400x;; = 3.000xp +400x;  (C.37)
i=1 i=1

mit xp als Anzahl der Produktarten, x; als Anzahl der Farbvarianten der

Produktart i sowie xp = fo 1 Xr,; als Gesamtzahl aller Farbvarianten.
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Die Kostenfunktion (C.37) in ihrer letzten Umformung mit den Einfluss-
grofien xp und xp ldsst sich auch durch eine lineare Regressionsanalyse sta-
tistisch ermitteln. Allerdings nur, wenn sowohl xp als auch xf; in einem
ausreichend grofien Bereich schwanken (siehe auch Abschnitt b). Im Ex-
tremfall, wenn beispielsweise alle Produktarten in sieben Farben hergestellt
werden und somit xp; = 7 (fiir alle i), ist aus den Vergangenheitsdaten nicht
zu erkennen, welche Kosten den Produktarten und welche den Farbvarian-
ten zuzurechnen sind. Durch Einsetzen von xp; = 7 (fiir alle 7) in (C.37) wird

das Problem deutlich:
xp
K = 3.000xp + Z 400-7 = xp(3.000 + 400 - 7) (C.38)
i=1

Xp="7x
G270 xF(@ﬂoo). (C.39)

Die Hohe der Gesamtkosten fiir das Riisten der Werkzeuge und das Ein-
richten der Farben kann vollstandig durch eine einzige unabhangige Vari-
able erklart werden. Wenn eine Regressionsanalyse mit beiden Variablen
durchgefiihrt wird, werden die Gesamtkosten zufallig auf die beiden Vari-
ablen verteilt. Das Ergebnis ist dann nicht mehr sinnvoll interpretierbar.
Aus der Statistik ist dieses Problem als Multikollinearitit bekannt. In (C.38)/
(C.39) sind die beiden unabhangigen Variablen perfekt korreliert; Probleme
treten aber auch schon bei geringeren Korrelationen auf. Da Multikollinea-
ritat die statistische Schatzung verfdlscht, werden unabhédngige Variable,
die stark mit anderen korrelieren, aus dem statistischen Modell ausge-

schlossen.?

Fiir eine statistische Schatzung kann also nur eine der beiden korrelierten

Variablen xp oder xp verwendet werden. Je nach Entscheidungssituation

) Siehe ausfiihrlich Abschnitt D.V.2, S. 193 ff.
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kann zwar entweder Funktion (C.38) oder Funktion (C.39) geschatzt wer-
den, in beiden Fallen werden aber der einen Variablen die Kosten der ande-
ren mit zugerechnet. Wenn z. B. die Anzahl der Produktarten als unabhan-
gige Variable gewahlt wird (C.38), fallen jeder Produktart neben den Riist-
kosten auch die Kosten fiir sieben Farbvarianten zu. Bei der Entscheidung
uber die Einfiihrung einer neuen Produktart, kann mit dieser Kostenfunkti-
on zwar berechnet werden, wie hoch die monatlichen Fertigungskosten wa-
ren, wenn die neue Produktart in sieben Farben hergestellt wird (5.800 €),
nicht aber, wie hoch die Kosten mit weniger oder mehr als sieben Farbvari-
anten waren. Wie hoch die Kosten fiir eine weitere Farbvariante einer be-
stehenden Produktart waren, kann {iberhaupt nicht beantwortet werden,
weil in (C.39) im Regressionskoeffizienten fiir xy die Kosten fiir ein Siebtel
einer zusatzlichen Produktart (statistisch) untrennbar mit den Kosten fiir

eine zusatzliche Farbvariante verwoben sind.

Diese Problematik ist im Grunde nicht verwunderlich. Wenn in der Ver-
gangenheit eine Produktart stets in sieben Farben hergestellt wurde, gibt es
keine Erfahrungswerte zu den Kosten bei fiinf, sechs, acht oder neun
Farbvarianten. Statistische Methoden sind aber auf eine gewisse Menge an
Erfahrungswerten angewiesen. Selbst analytische Schatzungen, die haufig
auf dem Erfahrungswissen der Experten basieren, sind in diesem Fall

schwierig.

Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass die statistische Schiatzung von
Kostenfunktionen problematisch ist, wenn tiber zwei Kosteneinflussgrofsen
zwar (relativ) unabhédngig voneinander entschieden werden kann, diese
Einflussgrofien in der Vergangenheit aber hoch korreliert waren. Will man
dennoch beide Einflussgrofien in eine Kostenfunktion aufnehmen, muss

man zumindest teilweise analytisch vorgehen. So konnte man im Beispiel
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oben den Kostenzusammenhang (C.38) statistisch ermitteln und anschlie-
Bend {iiberlegen, welcher Teil des geschdtzten Regressionskoeffizienten fiir
xp in Hohe von 5.800 € tatsachlich auf produktartbezogene Aktivitaten zu-
riickzufiihren ist und welcher Teilbetrag kfauf das Einrichten einer Farbva-
riante. Am Ende konnte z. B. eine Kostenfunktion der Art

K = (5.800 — kgxp ;) xp + kpxp (C.40)

mit X ; als durchschnittlicher Farbvariantenzahl je Produktart stehen.

d) Vergleich von Schlendrian mit Schlendrian? Eignung
von Istkostenfunktionen zur Vorgabe und Kontrolle
Statistisch ermittele Kostenfunktionen sind Istkostenfunktionen. Sie enthalten
damit auch die strukturellen Unwirtschaftlichkeiten der betrieblichen Istsitua-
tion.) Fiir Kilger ist das der Hauptgrund dafiir, ,,dass die Kostenplanung
einer flexiblen Plankostenrechnung nicht auf statistischen Verfahren basie-
ren darf.”? Betrachtet man diese sehr pauschale Ablehnung im Kontext des
Kilgerschen Kostenrechnungssystems, in dem ausschliefilich mit Sollkos-
tenfunktionen gearbeitet wird, kann damit nur gemeint sein, dass sich sta-
tistisch ermittelte Kostenfunktionen nicht zur Vorgabe und Kontrolle, d. h.
zur verhaltensorientierten Steuerung® eignen. Hier hat Kilger sicherlich
recht, dass eine Istkostenfunktion nicht das beste Instrument etwa zur Vor-
gabe und Kontrolle von Budgets ist, da die Gefahr besteht, dass nur der alte

,Schlendrian”, der in die Istkostenfunktion eingeflossen ist, mit dem aktu-

D Vgl. Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 258, 287; Schweitzer/Kiipper [Systeme]
289.

2 Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 288.
3 Siehe Abschnitt B.I1.2, S. 14 ff.
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ellen , Schlendrian” verglichen wird.? Allerdings kann aus einer Istkosten-

funktion unter Beriicksichtigung verhaltenswissenschaftlicher und 6kono-

mischer Aspekte eine Sollkostenfunktion abgeleitet werden.?

Abgesehen davon sind Istkostenfunktionen fiir andere Kostenrechnungs-
zwecke aufler der verhaltensorientierten Steuerung durchaus niitzlich. Un-
ter anderem konnen dadurch, dass die bestehende Kostensituation mit Ist-
kostenfunktionen in einen systematischen, iiberschaubaren Zusammenhang
gebracht wird, eben die von Kilger angesprochenen strukturellen Unwirt-
schaftlichkeiten aufgedeckt und von zufélligen Fehlern und situativen Ab-
weichungen unterschieden werden. Die ermittelten Istkostenfunktionen
konnen zudem mit denen anderer Betriebe oder mit analytisch berechneten
Optimalkostenfunktionen verglichen werden.® Aber auch ohne externes
Benchmarking liefern Istkostenfunktionen relevante Informationen zur
Problemerkenntnis, Alternativensuche, Alternativenbewertung und vor

allem zur Kostenprognose.?

1

,Wenn z. B. in einer Abteilung sich schon seit jeher, vielleicht infolge von Uberalterung,
ein gewisser Schlendrian breitmacht, so vergleicht der Zeitvergleich Schlendrian mit
Schlendrian; er wird auf diese Weise dessen nicht gewahr.” (Schmalenbach [Kostenrech-
nung] 447). Siehe auch Abschnitt B.IV.6, S. 64 ff., insb. S. 66.

2

Siehe Abschnitt B.IV.6, S. 64 ff.

3 ,Wenn aber der Betriebsvergleich Zahlen anderer Betriebe beibringen kann, in denen
frischer Wind weht, dann kann der Schlendrian sich nicht langer verbergen.” (Schmalen-
bach [Kostenrechnung] 447).

4 Siehe Kapitel B.IV, S. 55 ff., und Kapitel E, S. 300 ff.
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e) Sind statistische Verfahren ,theorielos”?

Statistischen Verfahren wird — nicht nur in der Kostenrechnung — der Vor-
wurf gemacht, sie seien nicht theoriegestiitzt und Aussagen, die aus ihnen
hervorgehen, deshalb nicht ausreichend begriindet. Dieter Schneider for-

muliert in diesem Zusammenhang gewohnt pointiert:

,Seit dem schottischen Aufklarungsphilosophen David Hume ist bekannt,
dafs mit Mitteln der Logik (und damit auch der Mathematik und Statistik)
allein nicht von der Vergangenheit auf die Zukunft geschlossen werden
kann, sondern dafs es dazu des Wissens um eine empirische Gesetzmafsig-
keit bedarf. Eine solche Gesetzmafligkeit mufi hinter einem Prognosemo-
dell stehen, [...] .“"

Es geht also darum, dass statistisch geschatzte Kostenfunktionen nicht nach
einem deduktiv-nomologischen Schema aus gesetzesartigen Aussagen und
speziellen Randbedingungen abgleitet werden, sondern einer induktiven
Logik folgend einzelne Beobachtungen verallgemeinern.? Zu dieser Kritik

ist anzumerken:

(1) Die Kritik richtet sich nicht gegen statistische Verfahren selbst, sondern
nur gegen eine unbedachte Anwendung derselben. Richtig ist, dass sta-
tistische Verfahren ohne Riickgriff auf deduktiv gewonnene und empi-
risch bestatigte Wirkhypothesen auskommen konnen. Grundsatzlich ist
mit Methoden wie kiinstlichen neuronalen Netzen ein reines data mining
als ein freies, exploratives Suchen nach Strukturen in Datenmengen
moglich. Mit denselben statistischen Methoden konnen aber genauso
gut spezifische, deduktiv aus einer Theorie abgeleitete Hypothesen
tberpriift und prazisiert werden. Letzteres wird in Abschnitt B.III.2

(S. 25 ff.) beschrieben.

) Schneider [Warnung] 1492.

2 Vgl. Siemoneit [Wissenschaftstheorie] 111 f.
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(2) Es ist umstritten, in welchem Umfang in den empirischen Sozialwissen-
schaften tiberhaupt gesetzesartige Aussagen getroffen werden kénnen.?
Selbst wenn gesetzesartige Aussagen iiber betriebliche Kostenzusam-
menhédnge moglich sein sollten, gibt es aufierhalb des Produktionsbe-
reichs derzeit keine allgemeine, wissenschaftlich fundierte Kostentheo-
rie, aus der sich konkrete Kostenhypothesen ableiten liefSen (siehe S. 28).
Die Theorielosigkeit praktischer Schatzmodelle ist also eine Folge feh-
lender Theorien.?

(3) Explorative statistische Verfahren konnen zur Hypothesengewinnung
beitragen und so die Theoriebildung unterstiitzen.?

(4) Statistische Methoden beruhen in der Regel auf ausfiihrlich begriindeten
Wahrscheinlichkeits-, Schatz- und Testtheorien — sie sind in dieser Hin-
sicht also gar nicht theorielos.? Es ist nicht einzusehen, warum eine Kos-
tenfunktion, die durch statistische Theorien gestiitzt ist, schlechter fun-
diert sein soll als eine Kostenfunktion, die z.B. allein auf einer wenig
begriindeten, impliziten Kostentheorie eines Kostenrechnungssystems
beruht (siehe S. 28 f.). Eine statistisch ermittelte Kostenfunktion ist im-
mer noch besser als eine, die bloff auf Meinungen und vagen Vermu-

tungen basiert.5

) Siehe Abschnitt B.IV.4, S. 60 f. Vgl. auch die in der Volkswirtschaftslehre einflussreiche
,, Lucas-Kritik” (Lucas [Critique]; Lawson [Reality] 69 ff.).

2 Vgl. Rehkugler [Neuronale Netze] 576.

3 Vgl. Bankhofer [Data Mining] 406; Siemoneit [Wissenschaftstheorie] 113 f., mit weiteren
Nachweisen. Dagegen Schneider [Warnung] 1493.

4 Vgl. Siemoneit [Wissenschaftstheorie] 112.

% Vgl. Siemoneit [Wissenschaftstheorie] 114, mit weiteren Nachweisen. Schneider dage-
gen: ,,Aber ein nicht gesetzmaifliges, ja nicht einmal modellmalig gestiitztes ,Wissen’
tauscht nur ,Erfahrungszusammenhiange’ vor. Fiir die Entscheidungsfindung ist Selbst-
tduschung nicht besser als die Einsicht, nichts zu wissen.” ([Warnung] 1493).
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(5) Bei der Auswahl und Definition der Variablen und bei der Interpreta-
tion der geschdtzten Funktionen flieffen wenn nicht explizit betriebs-
wirtschaftliche Theorien, so zumindest okonomische Plausibilitatsiiber-
legungen in die statistischen Modelle ein. Um ein statistisches Modell
zur Schatzung von Kostenfunktionen tiberhaupt aufstellen zu konnen,
sind zweifellos betriebswirtschaftliche Kenntnisse tiber mogliche Wirk-
zusammenhdnge und geeignete Mafsigrofien notwendig. AufSerdem
werden die Ergebnisse einer Schdtzung — haufig informell — auf ihre
okonomische Plausibilitat tiberpriift. Wenn die Schatzung einen uner-
warteten Zusammenhang ergibt, wird besonders griindlich untersucht,
ob die geschatzte Funktion moglicherweise nur eine Korrelation, aber
keinen Kausalzusammenhang ausweist. Ein treffendes Beispiel hierfiir
ist Pressmars Beschreibung einer Regressionsanalyse der Ausschuss-
menge in einer Papierfabrik in Abhéangigkeit von der Produktionsge-
schwindigkeit:V Die Regressionsfunktion zeigt ,entgegen der Erwar-
tung” einen fallenden Verlauf, d.h. mit steigender Produktionsge-
schwindigkeit fallt die Ausschussmenge. Technischen Uberlegungen zu-
folge miisste es umgekehrt sein. Der empirisch ermittelte Funktionsver-
lauf lasst sich aber dadurch erklaren, dass der Maschinenfiihrer bei ho-
hem Ausschuss die Geschwindigkeit reduziert, wahrend er bei gerin-
gem Ausschuss die Anlage auf die technisch mégliche Hochstgeschwin-
digkeit einstellt. Hier iiberlagert sich also die vermutete technische Kau-
salitdat, dass der Ausschuss mit der Produktionsgeschwindigkeit steigt,
mit der organisatorischen Kausalitdt, dass der Maschinenfiihrer dem
entgegensteuert. Geschwindigkeit und Ausschussmenge wirken wech-

selseitig aufeinander ein, so dass die Definition der Ausschussmenge als

D Vgl. auch im Weiteren Pressmar [Kosten- und Leistungsanalyse] 253. Einen dhnlichen
Fall beschreiben Friedl/Hofmann/Pedell ([Kostenrechnung] 224).
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abhangige Variable nicht haltbar ist — das Modell muss neu formuliert

werden. Das Grundproblem ist hier wie in Abschnitt c, dass zwei Effek-

te in der Vergangenheit immer gemeinsam auftraten, so dass sie allein

mit statistischen Methoden nicht zu trennen sind.

Schliefilich sei darauf hingewiesen, dass mit dem in dieser Arbeit entwi-
ckelten Ansatz betriebsindividuelle und damit raum-zeitlich begrenzte Ist-
kostenfunktionen ermittelt werden sollen. Es wird ausdriicklich nicht un-
terstellt, dass diese Kostenfunktionen optimal sind (siehe Abschnitt d).
Deshalb droht auch nicht die Gefahr einer theoretisch unbegriindeten Op-
timalitdtsannahme, wie sie beispielsweise dem situativen Ansatz der Or-
ganisationstheorie (contingency approach) vorgeworfen wird.! Jener geht
u.a. davon aus, dass eine empirisch nachgewiesene hohe Korrelation ein-
zelner Organisationsstrukturmerkmale mit bestimmten Kontextfaktoren
darauf schliefSen ldsst, dass die entsprechenden Strukturmerkmale in die-
sem Kontext optimal sind. Der optimal fit von Organisationsstruktur und
Kontextbedingungen wird aber nicht ausreichend theoretisch begriindet,
sondern vor allem deshalb angenommen, weil die Struktur haufig in die-

sem Kontext vorkommt.

1 Vgl. auch im Weiteren Tiirk [Organisationsforschung] 1 ff.; Ortmann [Formen] 274 ff.;
Schreyogg [Organisation] 293 ff.
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4. Vorteile kunstlicher neuronaler Netze

a) Abbildung nichtlinearer Zusammenhange unter
Berucksichtigung multipler Interdependenzen

Als universelle Approximatoren? konnen sich kiinstliche neuronale Netze
an beliebige Zusammenhange anpassen und somit auch Nichtlinearitaten
und Interdependenzen zwischen den unabhéangigen Variablen (z. B. multi-
plikative Beziehungen) abbilden. Dies gereicht ihnen naturgemafS dann
zum Vorteil, wenn derartige Strukturen tatsachlich vorliegen. In der Tat
sind Nichtlinearitdten und Interaktionseffekte in vielen betriebswirtschaftli-
chen Zusammenhdngen die Regel und separable, lineare Zusammenhange
die Ausnahme.? Auch fiir die Kostenrechnung ist nichts anderes zu erwar-

ten.

Interdependenzen zwischen den Einflussgrofien treten z. B. schon in einfa-
chen produktionstheoretisch fundierten Kostenfunktionen auf, wenn nicht
nur die Giitermengen, sondern auch die Giiterpreise von einer Einflussgro-
e abhangen. Beispielsweise sei die Giitermenge r =a-x; von einer Ein-
flussgrofie x; abhiangig und der entsprechende Giiterpreis g =B —b - x, von

einer anderen Einflussgrofie x,. Zusammen bilden sie die Kostenfunktion
K =g-r=(B-bxp) ax; = Bax; —abx;x, (C.41)

(siehe (B.3), S.22).39 In Abb. C-14 ist sie mit den Parameterwerten B = 30,
a=4und b = 0,1 dargestellt.

D Siehe Abschnitt 1.2, S. 88 f.
2 Vgl. Huber/Heitmann/Herrmann [Interaktionseffekte] 697.

% Vgl. Schweitzer/Kiipper [Kostentheorie] 225 f.
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(240,33, 25 600)

K = 120x; — 0,4x,%, (240, 100,

(0,0,0)

Abb. C-14: Kostenfunktion mit interdependenten Einflussgrifien

Wegen ihrer multiplikativen Verkniipfung sind die beiden Einflussgrofien
x1 und x, interdependent. Wenn sich beide Einflussgrofien gleichzeitig an-
dern, entstehen Kostendanderungen hoherer Ordnung, die sich nicht verur-
sachungsgerecht auf die Einflussgrofien verteilen lassen (siehe S.73). In
Abb. C-14 wird das daran deutlich, dass die Kostendnderung bei gleichzei-
tiger Verdanderung beider Einflussgrofien nicht der Summe der Kostenande-
rungen bei isolierter Variation entspricht. Demnach ist die Kostenfunktion
(C.41) nicht additiv-separabel, d. h. sie kann nicht in eine Summe unabhangi-
ger Kostenfunktionen K = f;(x1) + f»(x,) zerlegt werden, die jeweils nur
von einer Einflussgrofie abhdngen (siehe S 24 f.).) Das gilt allgemein fiir
jede Kostenfunktion mit nicht-additiven Beziehungen zwischen den Ein-

flussgrofien.

D Vgl. Trofmann [Plankostenrechnung] 234 f.
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Klassische Kostenrechnungssysteme wie die Grenzplan- und die Prozess-
kostenrechnung setzen aber Separabilitdt voraus. Damit das nicht schon bei
der simplen Multiplikation von Preisen mit Mengen zum Problem wird,
rechnen sie mit konstanten Planpreisen.!) Interdependenzen konnen aber
nicht nur bei Preis-Mengen-Verkniipfungen, sondern zwischen beliebigen
Einflussgrofien auftreten.? Mit kiinstlichen neuronalen Netzen sind sie pro-
blemlos abbildbar — mit den traditionellen Kostenfunktionen der Kosten-

rechnung hingegen nicht.

Mit den weit verbreiteten linearen Kostenfunktionen werden aber nicht nur
Interaktionseffekte, sondern nichtlineare Zusammenhinge insgesamt ver-
nachldssigt. Dass jene in einem typischen Betrieb durchaus vorkommen,
zeigt Kapitel E (S. 300 ff.) an einem empirischen Datensatz. Zwar schlagt
Kilger vor, nichtlineare Funktionen durch lineare Teilstiicke zu approximie-
ren.” Dafiir muss aber eine Einflussgrofle in mehrere Variable mit begrenz-
ten Giiltigkeitsbereichen aufgespalten werden.? Dieses Vorgehen ist deut-

lich aufwendiger als eine Neuronale-Netze-Schatzung.

b) Gute Prognosefahigkeit auch bei unbekannten
Funktionsverlaufen

Zahlreiche empirische Studien bescheinigen kiinstlichen neuronalen Netzen

in verschiedenen Anwendungsbereichen, dass sie unbekannte Daten besser

vorhersagen bzw. klassifizieren konnen als polynomiale Regressionsverfah-

1 Vgl. Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 170 ff.
2 Ein Beispiel zeigt TroSmann [Plankostenrechnung] 234.
¥ Vgl. Kilger/Pampel/Vikas [Plankostenrechnung] 136.

4 Vgl. TrofSimann [Plankostenrechnung] 234.
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ren,) einfache Zeitreihenanalysen,? multivariate Diskriminanzanalysen o-

der logistische Regressionsverfahren.® Auch wenn in diesen Ergebnissen

sicherlich die ein oder andere Schonfarberei enthalten ist, kann doch wegen

der Vielzahl — zum Teil gut abgesicherter — positiver Resultate die gute

Prognosefahigkeit kiinstlicher neuronaler Netze als empirisch bestatigt gel-

ten.

Theoretisch lasst sich die bessere Prognosefahigkeit kiinstlicher neuronaler
Netze gegeniiber polynomialen Regressionsmodellen erkldren, wenn man

jene als Spezialfalle eines allgemeinen, intrinsisch linearen Modells

]
flx) = wo+ E wjpi(x) (C.42)
=1

mit Parametern w und Basisfunktionen ¢ betrachtet.¥ Eine lineare Regressi-
onsfunktion beispielsweise enthalt fiir jede Inputvariable x; eine identische
Abbildung ¢;(x;) = x; als Basisfunktion. Ein Modell der Form (C.42) heifst
,intrinsisch linear” oder ,linearisierbar”, weil es zwar je nach Basisfunktion
nichtlinear in den Variablen x sein kann, aber linear in den zu schatzenden
Parametern w ist.5 Verbreitete intrinsisch lineare Modelle sind neben poly-

nomialen Regressionsmodellen u. a. splines und wavelets. Intrinsisch lineare

1) Siehe S. 126, Fufinote 2.

2 Kiinstliche neuronale Netze zeigen durchweg bessere Ergebnisse als exponentielle Glat-
tung und gleitende Durchschnitte. Im Vergleich zu Box-Jenkins-Modellen (vgl. Hill u. a.
[Forecasting] 7; Alex [Neuronale Netze] 211 f.; Crone [Neuronale Netze] 225, 359) und
anderen State-of-the-art-Methoden der Zeitreihenanalyse (vgl. Crone/Hibon/Nikolopou-
los [Forecasting]) sind sie zumindest nicht signifikant schlechter.

9 Vgl. die ausfiihrlichen Metastudien von Hill u. a. [Forecasting]; Adya/Collopy [Forecas-
ting]; Alex [Neuronale Netze] 180 ff.; Paliwal/Kumar [Applications]; Janetzke/Lewan-
dowski [Prognose] 364 ff.

4 Vgl. auch im Weiteren Bishop [Machine Learning] 138 f.
% Vgl. auch Backhaus u. a. [Analysemethoden] 510 f.
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Modelle haben zwar einige niitzliche mathematische Eigenschaften — u. a.

lassen sich die Parameter w mit der Methode der kleinsten Fehlerquadrate

schétzen —, sie haben allerdings den Nachteil, dass sehr viele Parameter no-

tig sind, um Interaktionseffekte unter den unabhangigen Variablen und

andere nichtlineare Zusammenhange darzustellen (siehe dazu Abschnitt a).

Zum Beispiel enthdlt bereits ein allgemeines Polynom dritten Grades

I I

I I
flx) = wy+ z w;x; + E Z WixX; + E
i=1 1 j=1

I
wijkxixjxk (C43)
i= = i=1 j=1 k=1

mit X = (xl, ,XI)T

1+ ({) + (é) + (é) unabhdngige Parameter. Bei fiinf Inputvariablen (I =5)

sind das 26, bei zehn Inputs bereits 181 Parameter. Allgemein wéachst die
Zahl der zu schiatzenden Parameter fiir ein Polynom k. Grades proportional
zu IV Die Zahl der fiir eine eindeutige Schitzung mindestens ndtigen Be-
obachtungen steigt proportional. Dieses Problem wird als ,Fluch der Di-
mensionalitat” (curse of dimensionality) bezeichnet.? Intrinsisch lineare Mo-
delle leiden besonders unter ihm.*® Schon das wenig komplexe Modell
(C.43) ist bei mehr als zehn Inputdimensionen praktisch nicht mehr hand-

habbar.

Aus diesem Grund konnen intrinsisch lineare Modelle nicht beliebig anpas-
sungsfahig sein. Prinzipiell ist es denkbar, mit Polynomen hoherer Ord-
nung oder mit splines, die den Inputraum in viele Teile zerlegen, ein univer-

selles Schatzmodell fiir beliebige Zusammenhédnge zu konstruieren. Das

1 Vgl. Bishop [Machine Learning] 36.

2 Vgl. Bellman [Control Processes]; Bishop [Machine Learning] 33 ff.; Saint-Mont [Statis-
tik] 417.

¥ Vgl. Bishop [Machine Learning] 173.
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scheitert aber am Fluch der Dimensionalitdt. Um ihm zu entgehen, miissen

intrinsisch lineare Modelle mdoglichst schlicht sein. Dadurch sind sie aber

schon vor der Anwendung auf bestimmte Strukturen festgelegt. Ein linea-

res Regressionsmodell etwa findet immer nur lineare Zusammenhange.

Kiinstliche neuronale Netze sind dem curse of dimensionality weniger ausge-
setzt, weil sie die Tatsache ausnutzen, dass vieldimensionale Inputdaten in
der Regel durch nichtlineare Transformationen auf einen wenigerdimensio-
nalen Raum reduzierbar sind und dass die Outputvariablen oft nur von
wenigen Richtungen in diesem reduzierten Inputraum abhédngen.! Die
mehrschichtige Anordnung der Parameter in einem neuronalen Netz er-
laubt es, seine Basisfunktionen auf die relevanten Richtungen im reduzier-
ten Inputraum auszurichten. Ein kiinstliches neuronales Netz besteht im
Grunde wie ein intrinsisch lineares Modell aus einer festen Anzahl an Ba-
sisfunktionen, die aber — im Gegensatz zu den Basisfunktionen des linearen
Modells — anpassungsfahig sind, weil sie selbst freie Parameter enthalten.?
Dieser Unterschied wird bei einem direkten Vergleich des linearen Modells
(C.42) mit dem neuronalen Netz (C.6) (S. 88) deutlich. Wahrend die Basis-
funktionen in (C.42) unveranderlich sind, adaptieren sich die Aktivierungs-
funktionen in (C.6) tiber die Parameter w;; an die Trainingsdaten. Deshalb
kann sich ein neuronales Netz mit einer gleichbleibenden Architektur und

relativ wenigen Parametern an sehr unterschiedliche Zusammenhénge an-

passen.

1 Vgl. auch im Weiteren Bishop [Machine Learning] 173.
2 Vgl. auch im Weiteren Bishop [Machine Learning] 226.



C.Ill - ZweckmaBigkeit der Schatzung von Kostenfunktionen mit kiinstlichen 153
neuronalen Netzen
Das ist die theoretische Erklarung fiir eine Gegebenheit, die in empirischen
Studien immer wieder aufscheint:» Wenn ein intrinsisch lineares oder ein
anderes einfaches Regressionsmodell gut zum betrachteten Zusammenhang
passt, sind die Ergebnisse des einfachen Modells nicht schlechter als die
eines kiinstlichen neuronalen Netzes. Nach Ockham’s razor? ist in diesem
Fall das schlichtere Modell einem neuronalen Netz vorzuziehen. Mit ande-
ren Worten: Wenn ein linearer Zusammenhang vorliegt, ist eine lineare Re-
gressionsfunktion ein besseres Modell als ein kiinstliches neuronales Netz;
wenn ein Sattigungszusammenhang vorliegt, ist eine Sattigungsfunktion?®
ein besseres Modell als ein kiinstliches neuronales Netz. Wenn es aber kein
Vorwissen iiber den betrachteten Zusammenhang gibt, ist ein kiinstliches
neuronales Netz besser als einfache Regressionsmodelle geeignet, den un-

bekannten Funktionsverlauf zu schatzen.

c) Einfache Modellbildung und Anwendung

Aus den beiden vorhergehenden Abschnitten wird deutlich, dass kiinstli-
che neuronale Netze dem Modellierer einen Teil seiner Arbeit abnehmen.
Sie bestimmen selbstindig die Form des Zusammenhangs, beriicksichtigen
nichtlineare Interaktionen unter den unabhdngigen Variablen und trans-
formieren die Daten in einen wenigerdimensionalen Raum. Das erleichtert
die Modellbildung vor allem dann, wenn keine verldsslichen Informationen
tiber die Art des funktionalen Zusammenhangs und mogliche Interaktions-
effekte vorliegen. Die Wahrscheinlichkeit, dass dem so ist, steigt rapide mit

den Inputdimensionen. Je mehr Einflussgrofien beriicksichtigt werden sol-

D Vgl. z. B. Rehkugler [Neuronale Netze] 575; Smith/Mason [Cost Estimation] 156 ff.; Liu
[Cost Estimation] 221 f.

2 Vgl. Baker [Simplicity].
% Vgl. Backhaus u. a. [Analysemethoden] 512 f.
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len, desto schwieriger wird z. B. die visuelle Darstellung der Daten, um da-

rin erste Anhaltspunkte fiir mogliche Funktionsverldufe zu finden.

Auch wenn eine konkrete Regressionsfunktion formuliert werden kann, ist
bei komplizierten Zusammenhangen ein kiinstliches neuronales Netz oft-
mals einfacher zu handhaben; u. a. weil es ab einer gewissen Problemkom-
plexitait weniger Parameter enthidlt als etwa eine Polynomfunktion mit
mehreren Einflussgrofien (siehe S. 151). Aus demselben Grund benétigt die
Parametrisierung kiinstlicher neuronaler Netze in der Regel weniger Re-
chenzeit als die der klassischen nichtlinearen Regressionsmodelle. Die Mo-
dellierung ist zudem weniger fehleranfallig, weil das kiinstliche neuronale
Netz nicht schon vor der Schitzung auf einen bestimmten Funktionstyp

festgelegt und damit voreingenommen (biased) ist.)

In der Kostenrechnung kommt noch hinzu, dass dort regelméfiig sehr viele
Kostenfunktionen geschatzt werden miissen. Schon mittelstandische Un-
ternehmen haben oft mehr als einhundert Kostenstellen.? Selbst wenn nur
fur die Halfte eine Kostenfunktion ermittelt werden soll, ist eine individuel-
le Auswahl der passenden Funktionsform sehr zeitintensiv. Mit einer weit-
gehend selbstindigen Funktionsapproximation durch ein neuronales Netz

lasst sich dieser Aufwand reduzieren.

Ferner lassen sich kiinstliche neuronale Netze gut in Metaheuristiken ein-
binden, um beispielsweise nicht signifikante Einflussgréfien automatisch zu
entfernen und das Gesamtmodell zu optimieren (siehe Kapitel D.XII, S.
267 tf.). Insgesamt ist ein geschickt implementiertes Schatzmodell mit

kiinstlichen neuronalen Netzen so benutzerfreundlich, dass es auch ohne

) Wenn over- und underfitting vermieden werden (s. u.).

2 Vgl. Schiffer/Weber/Mahlendorf [Trends] 16.
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statistisches Expertenwissen bedient werden kann. Das ist fiir den prakti-
schen Einsatz in der Kostenrechnung ein entscheidender Vorteil, da Kos-
tenrechner und Controller mit dieser Unterstiitzung eher bereit sein wer-
den, die stark vereinfachenden Pramissen der traditionellen Kostenrech-
nung (lineare, additiv-separable Kostenfunktionen)? aufzugeben und be-
triebliche Kostenzusammenhange addaquat zu modellieren.? Dadurch sind
Kosteninformationen, die in Entscheidungsprozesse einfliefSen,3) besser
fundiert und die Entscheidungsunterstiitzungsfunktion der Kostenrech-
nung wird besser erfiillt. Wie eine , geschickte Implementierung” aussehen

kann, zeigen die Kapitel D und E.

5. Besondere Schwierigkeiten beim Einsatz
kunstlicher neuronaler Netze

a) Vermeidung von overfitting

Wie in Abschnitt 1.2 (S. 88 ff.) gezeigt wurde, hat die universelle Anpas-
sungsfahigkeit kiinstlicher neuronaler Netze den Nachteil, dass sie sich ,zu
gut” an die Trainingsdaten anpassen konnen. Darunter leidet die Generali-
sierungsleistung, also die Fahigkeit, neue, unbekannte Daten korrekt zu
prognostizieren. Im Vergleich zu intrinsisch linearen Regressionsmodellen
(siehe S. 150) ist die Overfitting-Gefahr neuronaler Netze wegen ihrer gro-

3eren Flexibilitat tendenziell hoher.

Grundsatzlich konnte man overfitting vermeiden, indem man dem kiinstli-

chen neuronalen Netz genau so viele verdeckte Neuronen gibt, dass es ge-

D Siehe S. 24 f. und Abschnitt B.II1.4, S. 31 ff.
2 Vgl. Mertens/Rassler [Prognoserechnung] 4.
% Siehe Kapitel B.IV, S. 55 ff.
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rade noch den gesuchten Zusammenhang, nicht aber das zufillige Rau-

schen der Trainingsdaten abbilden kann. Da aber der gesuchte Zusammen-

hang unbekannt ist, kann die problemadaquate Modellkomplexitat nicht

von vorneherein bestimmt werden. Der optimale Netzaufbau muss deshalb

in einem heuristischen Prozess gefunden werden.

Einige Heuristiken zur Vermeidung von overfitting werden in Kapitel D.XI
(S. 258 ff.) vorgestellt. Die meisten davon benotigen neben den eigentlichen
Trainingsdaten einen zusatzlichen Validierungsdatensatz, an dem die Ge-
neralisierungsfahigkeit des trainierten Netzes tiberpriift wird. Die Menge
der benotigten Validierungsdaten kann zwar durch Techniken wie die
Kreuzvalidierung? recht klein gehalten werden; im Allgemeinen bendtigen
kiinstliche neuronale Netze fiir eine gute Prognoseleistung aber mehr Ver-
gangenheitsdaten als intrinsisch lineare Regressionsmodelle. In jedem Fall

benoétigen sie mehr Daten als eine lineare Regression.

b) Interpretation der geschatzten Parameter

Eine lineare Kostenfunktion K = K™ + ¥!_, kVx; (siehe (B.7), S.25) hat den
Vorteil, dass ihre Parameter K™ und k! direkt als fixe bzw. variable Kosten
interpretiert werden konnen. Mit den Parametern w eines kiinstlichen neu-
ronalen Netzes ist das nicht ohne weiteres moglich. Dadurch, dass im neu-
ronalen Netz mehrfach summiert und nichtlinear transformiert wird, lasst
sich einem einzelnen Parameter keine reale Bedeutung zuordnen. Das wird
in der Literatur immer wieder als Nachteil kiinstlicher neuronaler Netze

angefiihrt.?) Dabei tritt dieses Problem bei jedem Schiatzmodell auf, das

1 Siehe Abschnitt D.XI.1, S. 258 ff.

2 Vgl. z.B. Rehkugler [Neuronale Netze] 575; Smith/Mason [Cost Estimation] 157; Liu
[Cost Estimation] 222.
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komplizierter als eine lineare Regression ist. Wie sind beispielsweise die

Parameter des Polynoms (C.43) (S. 151) zu interpretieren? Auch fiir die Kos-

tenfunktion (C.41) (S. 147) konnen mit statistischen Methoden nur die Pa-

rameterprodukte Ba und ab als Ganzes geschatzt werden. Eine Aufspaltung

in die einzelnen Parameter 4,b und B ist rein statistisch nicht moglich, so

dass die Interpretation hier ebenfalls schwerfallt.

Vor allem im Zusammenhang mit der Kostenschdtzung wird wiederholt
erklart, ein von einem kiinstlichen neuronalen Netz geschitzter Zusam-
menhang lasse sich nicht auf seine Plausibilitat tiberpriifen:
,Wenn z.B. bei einer multiplen Regressionsanalyse ein negativer Einfluss
des Werkstiickgewichts auf die Kosten errechnet wird, kann man davon
ausgehen, dass das ein zufalliges statistisches Ergebnis (dhnlich: Zahl der
Geburten = Funktion der Anzahl der Storche) ist, das nichts mit der Wirk-

lichkeit zu tun hat. In den neuronalen Netzen ist eine solche sinnlose Ver-

kntipfung nicht zu erkennen.”?

»Zu beachten bleibt jedoch, dass —im Gegensatz z. B. zur traditionellen Op-
timierungs- oder Regressionsrechnung - die kostenbestimmenden Zu-
sammenhdnge verborgen bleiben, somit auch Scheinkorrelationen unent-
deckt bleiben und Beeinflussungsmoglichkeiten im Sinne kostengiinstige-

rer Konstruktion auf analytischem Weg ausgeschlossen sind.”?

In Abschnitt E.III.3 (S. 322 ff.) dieser Arbeit wird gezeigt, wie mit einfachen
Differenzrechnungen die absoluten Beitrage einer Einflussgrofie zur Kos-
tenhohe berechnet werden konnen. Diese Werte lassen sich als variable
Kosten der Einflussgrofie interpretieren. Aufflerdem wird in Abschnitt E.I.2
(5. 307 tf.) gezeigt, wie sich aus einem kiinstlichen neuronalen Netz zwei-

dimensionale Funktionsgraphen ableiten lassen, die die Abhadngigkeit der

) Ehrlenspiel/Kiewert/Lindemann [Entwickeln] 470. Zum grundsétzlichen Problem, dass
eine statistische Korrelation wenig iiber den zugrundeliegenden Kausalzusammenhang
aussagt, siehe Abschnitt 3.e, Absatz (5), S. 145 f£.

2 Coenenberg/Fischer/Giinther [Kostenrechnung] 542 f. Vgl. auch Rehkugler [Neuronale
Netze] 575; Smith/Mason [Cost Estimation] 157.
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Kostenhohe von einer Einflussgrofse unter Ceteris-Paribus-Bedingungen

darstellen. Damit lassen sich unintuitive Zusammenhange und Moglichkei-

ten zur aktiven Kostenbeeinflussung leicht aufdecken.

6. Zusammenfassende Betrachtung der
ZweckmaBigkeit kunstlicher neuronaler Netze
zur Schatzung von Kostenfunktionen

Bei der Wahl eines Verfahrens zur Schatzung von Kostenfunktionen in der
Kostenrechnung miissen Aufwand und Nutzen abgewogen werden. Analy-
tische Verfahren erlauben eine prazise, zukunftsorientierte Schatzung, die
als Grundlage fiir Entscheidungszwecke und Zwecke der verhaltensorien-
tierten Steuerung geeignet ist. Sie sind allerdings recht aufwendig und nur
schwer durchfiihrbar, wenn keine technischen Input-Output-Beziehungen
vorliegen. Statistische Verfahren sind hingegen universell einsetzbar und in
der Regel weniger aufwendig, vernachlassigen dafiir aber Details und sind
auf geeignete Vergangenheitsdaten angewiesen. AufSferdem werden auf sta-
tistischem Weg grundsatzlich Istkostenfunktionen ermittelt, die sich nur
bedingt zur verhaltensorientierten Steuerung eignen. Auch fiir Prognose-
zwecke taugen sie nur unter der einschrankenden Bedingung, dass sich die

Umweltbedingungen nicht (zu sehr) dandern.

Gegeniiber anderen statistischen Verfahren haben kiinstliche neuronale
Netze den Vorteil, dass sie auch unbekannte Funktionstypen zuverlassig
schdtzen sowie beliebige Funktionsverldufe und Interaktionseffekte unter
den unabhidngigen Variablen abbilden kénnen. Zudem lassen sich Schat-
zungen mit kiinstlichen neuronalen Netzen leicht automatisieren. Eine
sorgfaltige Auswahl der Modellvariablen nach Kriterien der Entschei-

dungsrelevanz und die Priifung der geschatzten Kostenfunktionen auf
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Okonomische Plausibilitat bleiben auch beim Einsatz von kiinstlichen neu-

ronalen Netzen unabdingbar, sind aber nicht schwieriger als sonst auch.

Demnach ist die Schatzung von Kostenfunktionen mit kiinstlichen neurona-
len Netzen insbesondere dann vorteilhaft, wenn die Form des funktionalen
Zusammenhangs nicht bekannt ist oder der Nutzen, den eine griindlichere
statistische oder analytische Modellierung bringt, den hoheren Aufwand

gegeniiber der Verwendung kiinstlicher neuronaler Netze nicht rechtfertigt.

Allerdings werden zur Parametrisierung kiinstlicher neuronaler Netze in
der Regel mehr Vergangenheitsdaten benétigt als bei klassischen Regressi-
onsverfahren. Sinkende Kosten fiir Speicherplatz und Rechenleistung sowie
die zunehmende Verbreitung vernetzter Sensoren, mobiler Endgerédte und
internetbasierter Dienstleistungen sorgen jedoch dafiir, dass in Betrieben
immer mehr Daten automatisiert erhoben und dauerhaft gespeichert wer-
den.? Viele davon sind auch fiir die Kostenrechnung nutzbar. Deshalb ist in
Zukunft kein Mangel an Daten zu erwarten, sondern vielmehr ein Uber-
fluss, aus dem es die relevanten Daten herauszufiltern, zu strukturieren
und zu analysieren gilt. Diese Trends und Herausforderungen — und zum
Teil auch die Methoden zu ihrer Bewdltigung — werden unter dem Begriff
big data zusammengefasst. Kiinstliche neuronale Netze sind ein fester Be-
standteil des Big-Data-Instrumentariums — u. a. weil sie geeignet sind, Da-

ten mit sehr vielen Dimensionen auszuwerten (siehe S. 152).

Als ein Schliissel zur sinnvollen Verwertung von big data gilt die Einbettung
von Big-Data-Analysen in iibersichtliche und einfach zu bedienende Soft-

wareanwendungen, die von normalen Mitarbeitern, die keine Statistik-

1 Vgl. auch im Weiteren Manyika u. a. [Big Data]; Chen/Chiang/Storey [Big Data] 1166 ff.;
McAfee/Brynjolfsson [Big Data] 63; Buhl u. a. [Big Data] 64; Fan/Bifet [Big Data] 1; Fox/
Do [Big Data] 739 f.; Baars u. a. [Gestaltung] 14 £.; jeweils mit weiteren Nachweisen.
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experten oder Programmierer sind, verwendet und verstanden werden
konnen.b Das Gleiche gilt fiir fortgeschrittene statistische Methoden in der
Kostenrechnung: Nur wenn sie von Kostenrechnern, Controllern und Ent-
scheidungstragern ohne statistisches Expertenwissen angewendet werden
konnen, werden sie auch eingesetzt. Deshalb zeigt das folgende Kapitel D,
welche Grundfunktionen fiir eine benutzerfreundliche, weitgehend auto-
matisierte Schatzung von Kostenfunktionen mit kiinstlichen neuronalen
Netzen notwendig sind und wie sie in einem objektorientierten Programm
umgesetzt werden konnen. Das anschliefende Kapitel E veranschaulicht

einige zentrale kostenrechnerische Anwendungen dieser Implementierung.

1 Vgl. Barton/Court [Advanced Analytics] 82; Schermann u. a. [Big Data] 282 f.



D. Objektorientierte Umsetzung der
Schatzung von Kostenfunktionen mit
kUnstlichen neuronalen Netzen

|, Java-Programm ,Cenobi”

Ein herausragender Vorteil kiinstlicher neuronaler Netze ist ihre Fahigkeit,
sich an beliebige funktionale Zusammenhange anzunahern, ohne dass for-
mal ein gesuchter Funktionstyp vorgegeben werden muss. Damit nehmen
sie dem Modellierer eine seiner schwersten Aufgaben ab und machen es
moglich, ein Anwendungsprogramm zur Schatzung von Kostenfunktionen
zu entwickeln, das von Nutzern ohne statistisches Expertenwissen bedient
werden kann. Dass das Expertenwissen, das dem Nutzer moglicherweise
tehlt, bei der Programmierung umso mehr benétigt wird, zeigt dieses Kapi-
tel D. In den folgenden Teilkapiteln wird untersucht, welche Funktionen
tiir eine moglichst anwenderfreundliche Software zur Schatzung von Kos-
tenfunktionen mit kiinstlichen neuronalen Netzen wichtig sind und wie sie

in einer objektorientierten Programmierung umgesetzt werden kénnen.

Resultat dieser Auseinandersetzung ist das Java-Programm Cenobi, das un-

ter www.cenobi.org kostenlos heruntergeladen werden kann. Der Pro-

grammcode ist auf sourceforge.net/projects/cenobi/ in Form eines Maven-

Projekts? frei zuganglich und darf unter den Bedingungen der GNU Gene-
ral Public License, Version 3, genutzt, weitergegeben und an eigene Be-

diirfnisse angepasst werden.

) Maven ist eine Sammlung von Programmierstandards und -werkzeugen fiir die stan-
dardisierte Erstellung und das Projektmanagement von Java-Programmen (vgl. Massol
u. a. [Maven]; O’Brien u. a. [Maven]).
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Das Akronym Cenobi steht fiir ,cost estimation with neural-operated busi-
ness intelligence”. Eine ausfiihrliche Erorterung des Business-Intelligence-
Begriffs soll an dieser Stelle nicht stattfinden.? Es sei aber erwahnt, dass
Data-Mining-Methoden und damit auch kiinstliche neuronale Netze in der
wissenschaftlichen Literatur {iblicherweise zum Business-Intelligence-
Instrumentarium gezahlt werden.? Sie fallen allerdings unter einen weit
gefassten, analyseorientierten Business-Intelligence-Begriff, der zwar in der
Wissenschaft haufig vertreten wird;® in der betrieblichen Praxis versteht
man business intelligence jedoch eher als Sammelbegriff fiir Werkzeuge zur
Integration, Aufbereitung, Speicherung und Bereitstellung von Daten (in
der Regel in einem data warehouse) sowie zu ihrer multidimensionalen,
OLAP-basierten Prasentation in Managementberichten, cockpits, dashboards
oder scorecards.¥ Um davon die Analyse der Daten mit fortgeschrittenen
Methoden der Statistik und des maschinellen Lernens zu unterscheiden,
haben sich mittlerweile die Begriffe predictive analytics und advanced analy-
tics etabliert.” Eine eher an der Praxis orientierte Bezeichnung fiir das ent-
standene Programm waére demnach ,cost estimation with neural-operated
advanced analytics”. Die Namenswahl fiel schlussendlich auf das schonere

Akronym.

D Vgl. dafiir Burmester [Business-Intelligence-Systeme] 109 ff.

2 Vgl. Mertens/Meier [Informationsverarbeitung 2] 36; Gluchowski/Gabriel/Dittmar [Ma-
nagement Support Systeme] 198 ff.; Chamoni/Gluchowski [Informationssysteme] 338 ff.;
Turban/Sharda/Delen [Decision Support] 241 ff.

9 Vgl. Turban/Sharda/Delen [Decision Support] 19; Kemper/Baars/Mehanna [Business In-
telligence] 4 ff.; Burmester [Business-Intelligence-Systeme] 110 f., mit weiteren Nachwei-
sen.

4 Vgl. Turban/Sharda/Delen [Decision Support] 20; Bange [Werkzeuge].
% Vgl. Felden [Predictive Analytics]; Barton/Court [Advanced Analytics]; Franks [Taming].



Il.  Beispieldatensatz eines Herstellers von
Kunststoffprodukten im Spritzqussverfahren

Die im Folgenden in den Kapiteln D und E beschriebenen Methoden und
Anwendungen werden an einem empirischen Datensatz getestet. Dadurch
konnen einerseits Probleme, die bei der Schatzung von Kostenfunktionen in
der Praxis auftreten, exemplarisch aufgezeigt und andererseits die Leis-
tungsfahigkeit der vorgestellten Losungen tiberpriift werden. Der Daten-

satz ist im Anhang vollstandig abgedruckt.

Die Daten wurden von einem mittelgrofSen, kunststoffverarbeitenden Un-
ternehmen fiir diesen Zweck zur Verfligung gestellt. Das Unternehmen
entwickelt Gebrauchsgegenstande aus Kunststoff in unterschiedlichen Gro-
3en, stellt sie im Spritzgussverfahren her, vermarktet und vertreibt sie. Weil
es sich zum Teil um wettbewerbsrelevante Daten handelt, wurden sie linear
transformiert, damit aus der absoluten Hohe der Zahlen nicht darauf ge-
schlossen werden kann, von welchem Unternehmen sie genau stammen.
Insgesamt enthdlt der Datensatz 32 Kostenstellen mit ihrer monatlichen
Kostensumme und 17 Variable, die als Kosteneinflussgrofien in Frage

kommen. Die Aufzeichnungen reichen tiber 63 Monate.

Die Kostenstellendaten stammen aus dem SAP-System des Unternehmens.
Bertiicksichtigt wurden nur Endkostenstellen. Einige Fertigungskostenstel-
len sowie die urspriinglich nach Regionen und Grofflkunden gegliederten
Vertriebskostenstellen wurden zusammengefasst. Abb. D-1 zeigt einen

Ausschnitt mit den ersten Beobachtungswerten einiger Kostenstellen.
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Inmold ~ Montage/ . Recycling/ Auftragsbe- Methoden-
. Siebdruck . . 2)
Labeling’ Verpackung Mahlen reitstellung zeitmessung
1.655,58 170.820,35 37.953,80 24.262,21 20.857,19 -
7.041,63 161476,19 39.476,06 25.690,18 23.683,83 -
89.529,02 170.754,16  48.022,46 24.522,48 24.531,26 -
1.90529 166.760,47  36.080,35 24.407,40 19.218,46 -
1.90529 164.059,78 36.983,83 24.953,29 19.263,11 -
8.337,19  172.737,41  34.158,77 27.452,07 19.487,99 18.621,54
192.372,50 158.730,25  34.95851 29.534,24 19.484,27 18.632,93
2.047,20 214.083,23  35.82859 25.741,11 20.886,82 18326,82
—-33.879,62 174832555 3730586 25.046,92 19.219,07 17.726,50
113.850,49 174.87195  35.552,79 24.619,48 21.154,15 17.726,50
12.321,25 162.720,03  35.374,23  25.090,87 19.549,22 17.726,50
7.240,81 143.122,34  47.568,56  28.149,81 16.883,64 20.094,19
21.566,10  156.006,67  34.394,14 26.171,06 20.118,35 17.932,00
20.323,14  144.256,02  34.649,99 25.109,82 28.967,20 18.025,62
21.529,23 162.31848  33.579,10 25.784,72 28.967,20 17.844,78

Abb. D-1: Kostenstellen des Beispieldatensatzes (Ausschnitt)

Der Ausschnitt in Abb. D-1 soll einige Probleme empirischer Kostenrech-
nungsdaten verdeutlichen, die eine Vorverarbeitung der Daten notwendig
machen.? Er ist deshalb nicht reprasentativ fiir den gesamten Datensatz.
Insgesamt kommen fehlende Werte, negative Zahlen oder extreme
Schwankungen im Beispieldatensatz seltener vor als in diesem Ausschnitt.
Insbesondere an der Kostenstelle Inmold Labeling in Abb. D-1 zeigt sich
aber, dass Kosten, die nicht in der Periode erfasst werden, in der sie ent-
standen sind, die statistische Schatzung von Kostenfunktionen erheblich

erschweren. Allem Anschein nach wurden einige Kostenarten fiir das in-

D Beim inmold labeling werden bedruckte oder strukturierte Folien in die Form eingelegt,
bevor der heiffe Kunststoff eingespritzt wird. Dadurch wird die Folie mit dem Kunst-
stoff zu einer dauerhaften Verbindung verschweifst.

2 MTM-Analyse (methods-time measurement analysis, Arbeitsablauf-Zeitanalyse) — eine Me-
thode zur Analyse und Planung von Arbeitsablaufen.

% Siehe dazu ausfiihrlich Teilkapitel VI, S. 200 ff.
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mold labeling zundchst nur blockweise erfasst (daher die vereinzelten hohen
Betrdage) und Riickbuchungen wiederum blockweise in anderen Monaten
vorgenommen (daher der negative Betrag). Es kann zwar versucht werden,
die AusreifSer mit statistischen Methoden zu entdecken und zu beseitigen —
genauer gesagt, die Kostenspitzen abzutragen und auf die umliegenden
Perioden zu verteilen, ohne die Gesamtsumme der Kosten zu verandern.
Besser wire es allerdings, die verdachtigen Werte im Detail nachzuvollzie-
hen und ggf. manuell zu korrigieren. Damit diese Schwierigkeiten erst gar
nicht entstehen, sollten Kosten grundsatzlich in den Perioden erfasst wer-

den, in denen der Giiterverzehr stattgefunden hat.?

Ein weiteres Problem sind Anderungen der Kostenstellenstruktur. Zum Teil
kann es dadurch abgefangen werden, dass mehrere Kostenstellen nur ag-
gregiert betrachtet werden (siehe S. 136). Im Beispieldatensatz wird u. a. mit
den Vertriebskostenstellen so verfahren, weil in diesem Bereich regelmaflig
neue Kostenstellen geschaffen werden (z. B. fiir neue Grofskunden oder zu-
sdtzliche Verkaufsregionen). Wenn nur die Kostensumme {iiber alle Ver-
triebskostenstellen betrachtet wird, sind diese Anderungen der Kostenstel-
lenstruktur innerhalb des Vertriebsbereichs unproblematisch. Anders sieht
es bei der Kostenstelle Methodenzeitmessung in Abb. D-1 aus. Sie ldsst sich
nicht sinnvoll mit anderen Kostenstellen zusammenfassen. Da nur die ers-
ten flinf Beobachtungen fehlen, ist eine zuverldssige Schatzung der Kosten-
funktion aber immer noch moglich. Allerdings wiirde es die Schatzung ver-
talschen, wenn fiir die ersten fiinf Zeitpunkte ein Betrag von 0 € angesetzt
wird. Eine Losung besteht darin, die Kostenstelle Methodenzeitmessung
aus dem Gesamtdatensatz herauszunehmen und ein separates Schatzmo-

dell aufzustellen, das nur die Zeitpunkte enthilt, fiir die Daten zu dieser

1 Siehe dazu auch die Definition des Kostenbegriffs auf S. 8.
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Kostenstelle vorliegen. Wenn die Kostenstelle jedoch im Gesamtmodell

verbleiben soll, konnen die fehlenden Werte geschétzt und in den Daten-

satz eingefligt werden,V so dass die Kostenstelle im weiteren Verlauf der

Modellbildung und —anwendung nicht separat gehandhabt werden muss.

Abb. D-2 zeigt die unabhédngigen Variablen des Beispieldatensatzes mit
ihren ersten Beobachtungswerten. Ziel war es, Vergangenheitsdaten fiir

moglichst viele der in der Literatur haufig genannten Einflussgrofien? zu

finden.

Roh- geleistete Std.  Zuhalte-  Anzahl ver- Anzahl Umsatz mit

materialver- Spritzguss-  kraft ge-  kaufter Pro-  verkaufter eigener Pro-

brauch in t maschinen  samtint duktarten  Varianten duktion in €

- 46.477,44 20.429 1.057 2.563 13.284.602,60

- 50.032,76 20.429 1.021 2466 12.450.419,07

1.501 47.046,09 22.505 992 2.563 12.206.393,08
Umsatzmit  Umsatzaus Anzahl einge- Anzahl Kredi- Anzahl Anzahl
Handelsware Rohmaterial- setzter Rohma- toren (inkl. Einkaufs-  Rechnungen
in€  verkaufin € terialtypen Banken) rechnungen (ohne Einkauf)
2.022.151,13  465.649,87 59 483 - 3413
1.732.707,38  499.830,41 57 452 - 3.092
1.241.461,91  329.604,99 66 419 448 2.738

Anzahl Waren- Anzahl Lager- Fremdleistung Fremdleistung Verpa- Fremdl. Entw. u.

empfanger bewegungen Produktionin€  ckung/Montagein €  Versuchsarb. in €

1.033 637.024  3.272.255,91 45.034,76 32.385,33
825 697.582  1.750.977,29 32.163,65 70.561,90

812 716911  1.136.597,34 37.297,90 25.398,56

Abb. D-2: Unabhingige Variable des Beispieldatensatzes

) Siehe Abschnitt V1.2, S. 211 ff.
2) Siehe Abschnitt B.III1.5, S. 40 ff.
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Einige Variable aus Abb. D-2 sind erklarungsbediirftig. Die Zuhaltekraft ist
der Druck, mit dem eine Spritzgussmaschine die beiden Werkzeughalften,
in die der Kunststoff eingespritzt wird, zusammenhalt. Je mehr Masse ein-
gespritzt wird, desto hoher muss die Zuhaltekraft sein. Die Zuhaltekraft ist
demnach eine Kennzahl fiir die Grofse der Maschine und der auf ihr herge-
stellten Teile. Der Beispieldatensatz enthidlt die Summe der Zuhaltekrafte
aller Spritzgussmaschinen. Sie dndert sich nur, wenn eine neue Maschine

angeschafft oder eine bestehende Maschine erweitert wird.

Die Anzahl der verkauften Produktarten wurde ermittelt, indem im SAP-
System die Anzahl der Produkthnummern abgefragt wurde, fiir die ein posi-
tiver Umsatz im entsprechenden Monat vorhanden ist. Produktionstech-
nisch betrachtet entspricht die Anzahl der Produktarten der Anzahl der

eingesetzten Werkzeuge.

Die Anzahl der Farbvarianten wurde auf dhnliche Weise bestimmt. Hier
wurde allerdings in der Abfrage zusatzlich nach Farbcodes differenziert.
Jede Produktart wird in verschiedenen Farbvarianten hergestellt. Die bei-
den Variablen stehen also in einem hierarchischen Zusammenhang. Das
flihrt, wie in Abschnitt C.III.3.c (S. 138 ff.) erortert wurde, dazu, dass beide
Variablen hoch korreliert sind. Deshalb sollte nur eine von beiden Variab-
len in das Schatzmodell aufgenommen werden.” Welche das ist, hangt von
der Entscheidung ab, die durch das Schatzmodell unterstiitzt werden soll.?
Wenn iiber die Einfithrung einer neuen Produktart zu entscheiden ist, sollte
das Modell die Kosten einer zusatzlichen Produktart prognostizieren kon-
nen. Wenn andererseits iiber eine zusatzliche Farbvariante fiir eine beste-

hende Produktart nachgedacht wird, sollte das Modell diese Kosten pro-

D Siehe auch Abschnitt V.2, S. 193 ff.
2) Siehe auch Abschnitt B.II.6, S. 52 f.
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gnostizieren kénnen. Je nach Entscheidung miissen demnach Modelle mit
unterschiedlichen Einflussgrofien aufgestellt werden. Dabei ist allerdings
zu beachten, dass die Kosten zweier hoch korrelierter Einflussgrofien auf
statistischem Weg nicht separiert werden konnen.? Die geschatzten Kosten
einer zusatzlichen Produktart enthalten immer auch die Kosten fiir eine
durchschnittliche Anzahl an Farbvarianten. Ebenso sind im komplementa-
ren Modellansatz in den Kosten fiir eine zusatzliche Farbvariante immer

auch produktartbezogene Kosten anteilig enthalten.

Etwas ungewohnlich ist die Verwendung von Umsatzgrifien als Kostenein-
flussgrofien. Sie wurden vor allem deshalb in den Datensatz aufgenommen,
weil sie in der bestehenden Kostenplanung des Unternehmens als zentrale
Einflussgrofien gebraucht werden. Umsatzgrofien konnen gute Pradiktoren
zur Kostenprognose sein; sie haben allerdings den schwerwiegenden Nach-
teil, dass sie keine Entscheidungsvariablen sind. Der Umsatz ladsst sich zwar
durch verschiedene Mafinahmen indirekt beeinflussen, hangt aber auch von
vielen externen Faktoren ab. Deshalb lassen sich aus einem Modell mit dem
Umsatz als Kosteneinflussgrofie keine betriebspolitischen Empfehlungen
ableiten. Zum Beispiel kann nicht erwartet werden, dass bei einer (aktiven)
Umsatzreduktion auch die Kosten sinken. Aus entscheidungsorientierter
Sicht sollten statt des Umsatzes besser die einzelnen beeinflussbaren und
nicht beeinflussbaren Variablen, die auf ihn einwirken, betrachtet werden.
Die sogenannte , Lucas-Kritik” nimmt ihren Ausgang bei einem dhnlichen
Problem: Lucas kritisiert den wirtschaftspolitischen Fehlschluss, aus der

statistisch erwiesenen positiven Korrelation von Inflation und Wirtschafts-

1) Siehe auch im Weiteren Abschnitt C.II1.3.c, S. 138 ff.
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wachstum zu folgern, langfristiges Wirtschaftswachstum lasse sich durch

eine dauerhaft hoch gehaltene Inflation realisieren.?

Ebenfalls nicht selbstverstandlich sind Fremdleistungskosten als Kostenein-
flussgrofien. Dieser Zusammenhang ist aber nur auf den ersten Blick para-
dox. Denn durch die Auslagerung von Teilen des Produktionsprozesses,
konnen sich die Kosten fiir diese Teilprozesse reduzieren. Andererseits ent-
steht moglicherweise ein erhohter Koordinationsbedarf, der an anderer
Stelle zu steigenden Kosten fiithrt. Zudem lassen sich die Fremdleistungs-
kosten direkt beeinflussen und vor allem bei langfristigen Vertragen gut
planen. Sie sind also Entscheidungsvariablen. Dementsprechend werden
Fremdleistungskennzahlen auch in der Kostenrechnungsliteratur des Ofte-

ren als Kosteneinflussgrofien vorgeschlagen.?

lll. Schdatzung von Kostenfunktionen als Teil eines
Knowledge-Discovery-in-Databases-Prozesses

Bei der Einfithrung des Beispieldatensatzes in vorhergehenden Teilkapitel
IT ist bereits deutlich geworden, dass vor der eigentlichen Funktionsschat-
zung einige Arbeiten notwendig sind. Es miissen Variablen ausgewdhlt,
Daten gesammelt, Ausreifier beseitigt und fehlende Werte eingesetzt wer-
den. Aufierdem miissen nach der Parametrisierung die Modellgiite iiber-

priift sowie die Ergebnisse ausgewertet und interpretiert werden.

1 Vgl. Lucas [Critique] 19. Siehe auch Abschnitt C.III.3.e, S. 143 ff.

2 Siehe Abb. B-5, S. 42 f., und Abb. B-7, S. 49. Der Fremdleistungsanteil geht beispielswei-
se auch in die Berechnung der Fertigungstiefe ein.
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Zur systematischen Ordnung und Beschreibung dieses Prozesses, in dem
die eigentliche Funktionsschatzung nur ein Teilschritt ist, hat sich in Wis-
senschaft und Praxis das Knowledge-Discovery-in-Databases-Modell etabliert.
Es findet sich in zahlreichen Lehrbiichern” und Softwareprodukten?. Aus-
gehend von der urspriinglichen Konzeption nach Fayyad, Piatetsky-
Shapiro und Smyth® wurden zahlreiche erweiterte und abgeanderte Pro-
zessmodelle vorgeschlagen, unter denen der Cross-Industry Standard Process
for Data Mining (CRISP-DM) heute das beliebteste ist.# CRISP-DM wurde
von einem Industriekonsortium um die heutige IBM-Tochter SPSS entwi-

ckelt und ist speziell auf den Einsatz in Betrieben ausgerichtet.

Der Begriff Knowledge Discovery in Databases (KDD) wurde schon 1989 auf
einem interdisziplinaren Workshop gepragt.” Das bekannte Prozessschema
(siehe Abb. D-3) und eine allgemein akzeptierte Definition wurden aber
erst 1996 von Fayyad, Piatetsky-Shapiro und Smyth veroffentlicht. Dort
heifit es: ,KDD is the nontrivial process of identifying valid, novel, poten-
tially useful, and ultimately understandable patterns in data.”® Ein pattern

(Muster) kann eine kompakte Darstellung der Daten oder ein Modell sein,

D Vgl. z. B. Chamoni/Gluchowski [Informationssysteme] 281 ff.; Turban/Sharda/Delen [De-
cision Support] 207 ff.; Kantardzic [Data Mining] 7 ff.

2 Implementierungen des Knowledge-Discovery-in-Databases-Prozesses gibt es bei-
spielsweise in IBM SPSS (das Prozessmodell heifit hier CRISP-DM; vgl. Chapman u. a.
[CRISP-DM]; Shearer [CRISP-DM]) und SAS Enterprise Miner (unter der Bezeichnung
SEMMA; vgl. SAS Institute Inc. [Enterprise Miner] 5 £.).

9 Vgl. Fayyad/Piatetsky-Shapiro/Smyth [Knowledge Discovery].

4 Vgl. Turban/Sharda/Delen [Decision Support] 215; Kurgan/Musilek [Process Models]
5 ff.; Azevedo/Lourengo [KDD]; Marban/Mariscal/Segovia [Process Model] 3 ff.; jeweils
mit weiteren Nachweisen. Siehe auch Fufsnote 2.

% Vgl. Piatetsky-Shapiro [Knowledge Discovery].

6 Fayyad/Piatetsky-Shapiro/Smyth [Knowledge Discovery] 40 f. Fiir eine Diskussion die-
ser Definition vgl. Diising [Knowledge Discovery] 283; Kurgan/Musilek [Process
Models] 2 f.
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das die vorliegenden Daten erklart und neue zu prognostizieren hilft.V All-
gemein erlaubt die Mustererkennung eine Beschreibung der Daten auf ei-
ner abstrakteren Ebene. Mit nichttrivial ist gemeint, dass die Prozessschritte
anspruchsvolle Suchverfahren und Berechnungen beinhalten und es z.B.
nicht ausreicht, nur einen Mittelwert zu berechnen. Die gefundenen Muster
sollen auch fiir neue Daten giiltig und zumindest fiir das KDD-System neu
sein, d. h. sie sollen ihm nicht schon bei der Entwicklung explizit eingege-
ben worden sein. Schliefilich sollen die gefundenen Muster fiir den An-
wender einen Nutzen haben und verstindlich sein — wenn nicht unmittelbar,
so doch nach einer weiteren Aufbereitung. Ebendiese Ziele werden auch
mit der in dieser Arbeit erforschten Anwendung kiinstlicher neuronaler
Netze angestrebt. Deshalb orientieren sich die weiteren Ausfithrungen am

Knowledge-Discovery-in-Databases-Prozess.
Interpretation /
( Evaluation )

Data Mining
Transformation M\
Preprocessing ' I

Patterns

Selection

‘ D Transformed
] - . Preprocessed Data Data
“ Target Date

Abb. D-3: Stufen des Knowledge-Discovery-in-Databases-Prozesses?

Fayyad, Piatetsky-Shapiro und Smyth grenzen ihren Ansatz von der ,blin-
den” Anwendung datengetriebener Analysemethoden ab, die ihrer Mei-

nung nach zu Recht mit dem negativ konnotierten Begriff data mining belegt

1 Vgl. auch im Weiteren Fayyad/Piatetsky-Shapiro/Smyth [Knowledge Discovery] 41.
2 Fayyad/Piatetsky-Shapiro/Smyth [Knowledge Discovery] 41.
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ist.) Die wissenschaftliche Abneigung gegen das data mining rithrt daher,
dass man in fast jedem Datensatz — selbst wenn er nur Zufallsdaten enthalt
— Muster entdecken kann, die statistisch signifikant erscheinen, wenn man
nur lange genug sucht. Deshalb verlangen Fayyad, Piatetsky-Shapiro und
Smyth, dass vor Beginn des Knowledge Discovery in Databases die Problem-
stellung und insbesondere die Bediirfnisse und Ziele des Anwenders klar
und deutlich artikuliert werden, damit anschliefend Daten und Analyse-
methoden passend zu diesen Zielen gewadhlt werden konnen. Data mining
ist im Knowledge-Discovery-in-Databases-Prozess nur noch ein Teilschritt,
in dem mit einer spezifischen Analysemethode Muster in einem definierten

Datensatz gesucht werden.

Fiir ein Knowledge Discovery in Databases zur Schatzung von Kostenfunktio-
nen mit kiinstlichen neuronalen Netzen sind die genannten Vorbedingun-
gen erfiillt. Die Problemstellung wurde in den Kapiteln B (S. 6 ff.) und C.III
(5. 130 ff.) griindlich erortert und die Anwendungszwecke wurden in Kapi-
tel B.IV (S. 55 ff.) ausfiihrlich dargelegt. Mit diesem Vorwissen werden im
ersten Schritt des Knowledge-Discovery-in-Databases-Prozesses geeignete
Daten gesucht und vorselektiert (siehe Abb. D-3).? Im zweiten Schritt wer-
den u. a. Ausreifser, fehlende Werte und Strukturbriiche in den Daten be-
handelt. Im dritten Schritt werden die Daten in eine fiir die Problemstel-
lung und die gewdhlte Analysemethode geeignete Form gebracht. Gegebe-
nenfalls kann in diesem Schritt auch die Dimension der Eingabedaten redu-
ziert werden — etwa durch eine Hauptkomponentenanalyse. Im vierten
Schritt wird eine addquate Data-Mining-Methode — hier kiinstliche neuro-

nale Netze — auf die vorverarbeiteten und transformierten Daten ange-

U Vgl. auch im Weiteren Fayyad/Piatetsky-Shapiro/Smyth [Knowledge Discovery] 39 ff.
2 Vgl. auch im Weiteren Fayyad/Piatetsky-Shapiro/Smyth [Knowledge Discovery] 42.
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wandt. Die Ergebnisse werden im fiinften Schritt ausgewertet, visualisiert
und interpretiert. Vor allem dieser Schritt ist mit den vorhergehenden
riickgekoppelt, da sich aus den Analyseergebnissen neue Erkenntnisse iiber
geeignete Daten, notwendige Vorverarbeitungsschritte und die Ausgestal-
tung des Data-Mining-Algorithmus ergeben konnen. Aber auch zwischen
und innerhalb der anderen Schritte gibt es vor- und riickgekoppelte Schlei-

fen.

IV. Entwurf einer Software zur Schétzung von
Kostenfunktionen mit kiinstlichen neuronalen
Netzen

1. Notwendigkeit einer eigenstandigen Software
zur Schatzung von Kostenfunktionen mit
kinstlichen neuronalen Netzen

Bis hierher wurden eine eindeutige Problemstellung formuliert (es sollen
Kostenfunktionen ermittelt werden, die fiir die in Kapitel B.IV (S. 55 ff.) be-
schriebenen Zwecke gut geeignet sind) und ein Losungsweg grob vorge-
zeichnet (ein Knowledge-Discovery-in-Databases-Prozess mit kiinstlichen
neuronalen Netzen an zentraler Stelle). Dabei konnte man es belassen, in
der weiteren Dissertation geeignete Methoden fiir die einzelnen Schritte des
KDD-Prozesses definieren und sie in einer der iiblichen Statistik- oder Da-
ta-Mining-Softwareumgebungen, z.B. in R, Matlab, Octave, RapidMiner
oder WEKA umsetzen. Diese Programme sind jedoch nicht einfach zu be-
dienen und setzen ein Expertenwissen voraus, das unter Kostenrechnern

und anderen Betriebswirten nicht sehr verbreitet ist. Eine derartige Imple-
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mentierung wiirde also mit dem Ziel der praktischen Anwendbarkeit in der

Kostenrechnung (siehe S. 160) konfligieren.

Um Kostenrechnern und betrieblichen Entscheidungstragern das volle Po-
tential kiinstlicher neuronaler Netze zur Schiatzung von Kostenfunktionen
zuganglich zu machen, bedarf es einer einfach zu bedienenden Software,
die alle notwendigen Schritte des KDD-Prozesses in einer iibersichtlichen
Anwendungsumgebung integriert. Da derzeit keine verfiigbare Software
diesen Anforderungen geniigt, wird im Folgenden eine eigene Losung ent-
wickelt — unterstiitzt von den Methoden der objektorientierten Software-

entwicklung.

2. Grundlagen des objektorientierten
Softwareentwurfs

a) Prinzipien der Objektorientierung

Objektorientierung ist seit mehr als einem Vierteljahrhundert das vorherr-
schende Paradigma in der Softwareentwicklung. Die Idee dahinter ist, ein
Softwaresystem so zu konzipieren, wie der Mensch seine Umwelt wahr-
nimmt — als Ansammlung klar abgegrenzter Objekte, die miteinander inter-
agieren (so die vereinfachte Vorstellung).? Ein Objekt im Sinne der Objek-
torientierung ist eine Einheit mit einem spezifischen Zustand und charakte-
ristischen Operationen, die diesen Zustand abfragen und ihn d@ndern kon-

nen.? Und tatsachlich nehmen wir im Alltag Gegenstande, Personen und

D Vgl. Coad/Yourdon [Object-Oriented Analysis] 1 ff.; Jacobson u. a. [Software Engineer-
ing] 43.

2 Vgl. Jacobson u. a. [Software Engineering] 45; Schlagheck [Referenzmodelle] 10 ff., mit
weiteren Nachweisen.
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andere Dinge (wie z. B. das Finanzamt) als Einheit aus Zustand und Opera-
tionen wahr: das Messer liegt in der Schublade, ist scharf, hat eine zehn
Zentimeter lange Klinge etc.; verschiedene Operationen konnen an ihm
oder mit ihm ausgefithrt werden: es aus der Schublade nehmen, Gemiise
schneiden, die Lange der Klinge messen usw." Bei einigen dieser Operatio-
nen dndert sich der Zustand des Objekts und bei mindestens einer Operati-
on auch der eines anderen Objekts: das Messer und das Gemiise interagie-

ren.

Am Anfang der objektorientierten Softwareentwicklung stehen objektorien-
tierte Modelle des Problembereichs, auf den die Software angewendet wer-
den soll. Wegen der alltdglichen Vertrautheit im Umgang mit Objekten ist
die semantische Liicke zwischen einem objektorientierten Modell und der
natiirlichsprachlichen Beschreibung des Problems geringer als bei anderen
Modellierungsprinzipien.? Objektorientierung ermoglicht eine hohe Struk-
turahnlichkeit (Homomorphie) zwischen dem Modell und dem was es abbil-
det.? Deshalb sind objektorientierte Modelle verhaltnismafig leicht zu ver-

stehen und zu konzipieren.

Aufierdem sorgen die Prinzipien der Datenkapselung, der Polymorphie
und der Vererbung fiir eine geringe Komplexitédt des objektorientierten Sys-
tems und machen es iibersichtlich, weniger redundant, einfacher erweiter-
bar und leichter zu testen als ein nicht objektorientiertes System.® Mit Da-

tenkapselung ist gemeint, dass nur das Objekt selbst seinen Zustand ablesen

1 Vgl. Strohhecker [Simulation] 133.
2 Vgl. auch im Weiteren Jacobson u. a. [Software Engineering] 44.
9 Vgl. auch im Weiteren Strohhecker [Simulation] 134.

9 Vgl. auch im Weiteren Coad/Yourdon [Object-Oriented Analysis] 14 ff.; Jacobson u. a.
[Software Engineering] 48 ff.; Zimmermann [Geschaftsprozessmanagement] 23 ff.; Lah-
res/Rayman [Programmierung] 27 ff.
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und dndern kann. Es kann aber seinen Zustand anderen Objekten mitteilen,

wenn sie danach fragen, und andere Objekte konnen durch einen Operati-

onsaufruf den inneren Zustand eines Objekts verdndern. Das Objekt weif3

aber immer, wer gerade mit welcher Operation auf seinen Zustand zugrei-

fen will, und kann deshalb leicht die Konsistenz seines Zustands sicherstel-

len.

Polymorphie bedeutet, dass unterschiedliche Objekte den gleichen Operati-
onsaufruf unterschiedlich interpretieren konnen.? Dieses Prinzip ist wie die
Datenkapselung ein information hiding. Denn der Aufrufer einer Operation
weif$ nicht — und muss es auch nicht wissen — wie ein Objekt seinen Aufruf
umsetzt. Er muss nur wissen, dass das Objekt diese Operation unterstiitzt.
Polymorphie macht es moglich, einzelne Komponenten des Systems ohne
grofsen Aufwand auszutauschen. Das wird z. B. in Teilkapitel IX genutzt,
um verschiedene Trainingsalgorithmen zu implementieren. Ein Trai-
ningsalgorithmus ist ein Objekt, das u. a. die Operation startTraining() unter-
stlitzt. Ein Aufrufer muss nicht wissen, ob mit dem Aufruf der Operation
startTraining() ein Backpropagation-, Resilient-Propagation- oder Extreme-
Learning-Algorithmus gestartet wird, solange er am Ende ein trainiertes
Netz zuriickbekommt. Polymorphie fiihrt also zu einem flexiblen, modular

erweiterbaren Programm.

Schliefilich ist noch das Prinzip der Vererbung zu nennen. Jedes Objekt lasst
sich einer oder mehreren Klassen (Kategorien) zuordnen.? Genauer gesagt

ist jedes Objekt eine Instanz einer Klasse. Peter und Paul sind Instanzen der

D Vgl. auch im Weiteren Jacobson u.a. [Software Engineering] 56 f.; Zimmermann [Ge-
schiftsprozessmanagement] 23; Lahres/Rayman [Programmierung] 183 ff.

2 Vgl. auch im Weiteren Coad/Yourdon [Object-Oriented Analysis] 12 ff.; Jacobson u. a.
[Software Engineering] 50 ff.; Zimmermann [Geschéaftsprozessmanagement] 23 ff.; Lah-
res/Rayman [Programmierung] 84 ff.
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Klasse Mann, Marie ist eine Instanz der Klasse Frau. Aufserdem sind Peter
und Marie Erwerbstdtige, Marie ist zudem Akademikerin und Peter und
Paul sind Europaer. Alle drei sind Menschen, Saugetiere und Lebewesen.
Jede Unterklasse erbt die Eigenschaften und Operationen der iibergeordne-
ten Klasse. Das hat den Vorteil, dass gemeinsame Eigenschaften und Ope-
rationen nur einmal beschrieben werden miissen. Wenn beispielsweise be-
reits eine Klasse Mensch existiert, miissen in den Klassen Mann und Frau
nur noch die Unterschiede formuliert werden. Ein objektorientiertes System
ist deswegen kaum redundant. Aufierdem hangt das Prinzip der Vererbung
eng mit der Polymorphie zusammen. Beispielsweise erben die Klassen
Backpropagation, Resilient-Propagation und Extreme Learning Machine die

(abstrakte) Operation startTraining() von der Klasse Trainingsalgorithmus.

b) Objektorientierte Modellierung mit der unified modeling
language
Die unified modeling language (UML) ist eine international standardisierte
graphische Sprache fiir die Visualisierung, Spezifizierung, Konstruktion
und Analyse objektorientierter Modelle.V Sie wird nicht nur fiir die Model-
lierung von Softwaresystemen, sondern z.B. auch zur Modellierung von
Geschiftsprozessen verwendet.? In der Version 2.4 umfasst sie vierzehn
Diagrammtypen, von denen die eine Halfte die Struktur und die andere
Halfte das dynamische Verhalten des Systems beschreibt.? In der Software-
entwicklung begleiten die Diagramme der UML den gesamten Prozess von

der Anforderungsanalyse, iiber den Systementwurf bis zur detaillierten

1 Siehe ISO [UML Infrastructure]; ISO [UML Superstructure].
2 Vgl. ausfiihrlich Zimmermann [Geschaftsprozessmanagement].

9 Vgl. ISO [UML Superstructure] 700 f.
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Beschreibung der Implementierung.!) Spezielle Anwendungsprogramme

erlauben sogar die automatische Ubersetzung einiger UML-Diagramme in

Programmcode.

3. Erfassung der Systemanforderungen in einem
Anwendungsfalldiagramm

Am Anfang der objektorientierten Softwareentwicklung mit der unified mo-
deling language steht die Erfassung der funktionalen Anforderungen an das
Softwaresystem in einem Anwendungsfalldiagramm (use case diagram). An-
wendungsfalldiagramme wurden erstmals 1992 von Ivar Jacobson als
Grundlage der objektorientierten Softwareentwicklung beschrieben? und

von ihm wenige Jahre spater in die UML eingebracht.?

Ein Anwendungsfalldiagramm enthalt Akteure, Anwendungsfille und ein
System (siehe Abb. D—4).9 Die Akteure stehen aufierhalb des Systems und
interagieren mit ihm. Jeder Akteur reprasentiert eine Rolle, die ein Nutzer
oder ein anderes Computersystem bei der Interaktion mit dem System ein-
nimmt. Mehrere Rollen konnen von ein und demselben Nutzer wahrge-
nommen werden, wie z. B. beim Monopoly-Spiel ein Spieler zugleich auch

die Bank ist.?

1 Vgl. ISO [UML Infrastructure] x; Seemann/von Gudenberg [Software-Entwurf] 147 ff.
2 Vgl. Jacobson u. a. [Software Engineering].

9 Vgl. Object Management Group [UML]; vgl. auch Seemann/von Gudenberg [Software-
Entwurf] 2 f.

4 Vgl. auch im Weiteren Jacobson u. a. [Software Engineering] 152 ff.; ISO [UML Super-
structure] 603 ff.

% Vgl. Seemann/von Gudenberg [Software-Entwurf] 18 f.
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Ein Anwendungsfall beschreibt eine in sich abgeschlossene Folge von Ereig-

nissen, die im System stattfindet.) Er wird in der Regel von einem Akteur

angestofsen. In jedem Fall ist das Ergebnis des Anwendungsfalls vom Ak-

teur beobachtbar und hat fiir ihn einen Wert. Ein Anwendungsfall be-

schreibt also eine niitzliche Funktion, die das System fiir den Akteur erfiillt.

System

O
N\

Akteur

Anwendungsfall

Abb. D—4: Elemente eines Anwendungsfalldiagramms

Das System besteht aus der Menge seiner Anwendungsfalle. Sie beschreiben
seinen Funktionsumfang.? Damit ist das Anwendungsfalldiagramm, wenn
es am Beginn des Systementwurfs steht, ein Instrument, um die Anforde-
rungen an das System moglichst prazise und umfanglich zu erfassen. Au-
flerdem konnen Anwendungsfalldiagramme am Ende der Systementwick-
lung dazu genutzt werden, die Funktionen des fertigen Systems zu doku-
mentieren. Wahrend der Entwicklung erleichtern Anwendungsfalldia-
gramme die Aufteilung des Systems in Module, die Abgrenzung geeigneter

Objekte? und die Definition von Testfallen.

1 Vgl. auch im Weiteren Jacobson u. a. [Software Engineering] 154 ff.; ISO [UML Super-
structure] 612; Seemann/von Gudenberg [Software-Entwurf] 16 £.

2 Vgl. auch im Weiteren Jacobson u. a. [Software Engineering] 130 ff., 151 f.; ISO [UML
Superstructure] 612; Seemann/von Gudenberg [Software-Entwurf] 16 .

% Nach Jacobson ist ein Anwendungsfall bereits ein Objekt (vgl. Jacobson u. a. [Software
Engineering] 130).
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Das Anwendungsfalldiagramm in Abb. D-5 fasst die bisher in den Kapiteln
B, C und D erorterten Anforderungen an ein System zur Schitzung von
Kostenfunktionen mit kiinstlichen neuronalen Netzen zusammen. Auf De-
tails wurde zugunsten einer zusammenhangenden Darstellung des Ge-
samtsystems verzichtet. Alle UML-Diagramme in dieser Arbeit sind wie
der Programmcode, den sie dokumentieren, durchgangig in Englisch gehal-
ten, u. a. um nicht die englischen Schliisselworte mit deutschen Inhalten zu
vermengen. Bei der Beschreibung der Diagramme lédsst sich diese Vermi-

schung allerdings nicht ganz vermeiden.

In Abb. D-5 werden die Nutzerrollen Modellierer und Kostenrechner un-
terschieden. Der Modellierer ist mit den ersten vier Schritten des Know-
ledge-Discovery-in-Databases-Prozesses (sieche Abb. D-3, S. 171) befasst. Er
wahlt Daten aus, unterzieht sie einer Vorverarbeitung, um Ausreifier zu
beseitigen und fehlende Werte zu ergdnzen, transformiert sie in eine analy-
segerechte Form und analysiert sie mit einer Data-Mining-Methode. Die
ersten drei Schritte werden in den Teilkapiteln D.V, D.VI und D.VII nadher
beleuchtet. Der vierte Schritt ist am kompliziertesten und deshalb schon an
dieser Stelle detaillierter aufgefiihrt. Als passende Data-Mining-Methode
wurde in Kapitel C fiir kiinstliche neuronale Netze argumentiert. Ein da-
rauf basierendes Schatzmodell besteht im Wesentlichen aus einem kiinstli-
chen neuronalen Netz (D.VIII) und einem Trainingsalgorithmus (D.IX)."
Dabei sollte eine Uberanpassung an die Trainingsdaten vermieden werden
(D.XI).? Eine Metaheuristik kann helfen, dies systematisch sicherzustellen

(D.XII).

) Siehe auch Abschnitt C.I.1, S. 83 ff., und Abschnitt C.I1.3, S. 92 ff.
2) Siehe auch Abschnitt C.1.2, S. 88 ff.
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«system» Cenobi

Kapitel D.V}j

create neural network

extension point: network architecture

JALLNN

train neural network

extension point: network weights «extend»

Modeller

avoid overfitting
extension point: model selection

'«extend»

metaheuristic optimization
extension point: model combination

«include»

)
I «extend»
!

Kapitel D x

«include»_ assess model performance

«|nc|ude»

Kapitel E.1.1

Kapitel E1.2
\ \ * «include» plot cost functions
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\ N cost forecasting
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Kapitel ElIL1

. \
\<\<|nclude» N ~~
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\ /
\

«include»

Accountant

\ Kapitel E.IV

analyse cost variances

Abb. D-5: Anwendungsfalldiagramm fiir ein System zur Schitzung von
Kostenfunktionen mit kiinstlichen neuronalen Netzen
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In der UML-Notation werden Erweiterungen von Anwendungsfallen durch
das Schliisselwort «extend>» und einen gestrichelten Pfeil vom erweitern-
den zum erweiterten Anwendungsfall gekennzeichnet.) Auflerdem zeigt
ein extension point an, an welcher Stelle der erweiternde Anwendungsfall
eingreift. Der erweiterte Anwendungsfall soll auch ohne die Erweiterung
vollstindig und in sich abgeschlossen sein, wohingegen der erweiternde
Anwendungsfall in der Regel nur ergdnzenden Charakter hat und nicht
unabhéngig sein muss. Im Gegensatz zur «extend»-Beziehung, die eine
mogliche Erweiterung darstellt, driickt die «<include>-Beziehung aus, dass
ein Anwendungsfall einen anderen immer beinhaltet, weil er z. B. auf des-

sen Ergebnis — seinen Riickgabewert — angewiesen ist.?

In Abb. D-5 beinhaltet z. B. die Vermeidung von overfitting die Bewertung
der Generalisierungsfahigkeit eines Modells. Welche Giitemafie fiir diese
Bewertung geeignet sind, wird in Teilkapitel D.X untersucht. Zuletzt gibt es
aus Sicht des Modellierers noch den Anwendungsfall, dass nicht nur ein
kiinstliches neuronales Netz parametrisiert wird, sondern ein ganzes En-
semble kiinstlicher neuronaler Netze (D.XIII). Dabei ist es sinnvoll, das En-
semble nicht zuféllig zusammenzustellen, sondern auch hier Optimie-
rungsalgorithmen zu nutzen. In der einfachsten Ausfiihrung wird eine be-
stehende Heuristik dahingehend erweitert, dass am Ende nicht ein bestes

Modell, sondern mehrere gute Modelle behalten werden.

Der Kostenrechner mochte mit dem System kostenrechnerische Aufgaben
erfiillen. Grundsatzlich konnen dabei alle Anwendungsfélle von Kosten-
funktionen fiir Kostenrechnungszwecke eintreten, die in Kapitel B.IV (S.

55 ff.) beschrieben wurden. Fiir diese Dissertation werden einige typische

1 Vgl. auch im Weiteren ISO [UML Superstructure] 607 ff.
2 Vgl. ISO [UML Superstructure] 611.
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Anwendungsfille aus verschiedenen Phasen des Fithrungsprozesses? her-
ausgegriffen, um an ihnen die Fahigkeiten kiinstlicher neuronaler Netze in
der Kostenrechnung zu demonstrieren. Dazu gehoren die Identifikation
relevanter Kosteneinflussgrofien (,Kostentreiber”) und die Analyse des
Funktionsgraphen. Beide Anwendungsfalle dienen der Problemstrukturie-
rung? und werden in Kapitel E.I ndher erldautert. In der Kostenrechnungs-
praxis besonders haufige Anwendungsfille sind die Kostenprognose? (E.II)
und die Berechnung der Grenzkosten einer Entscheidung® (E.IIL.1). Die Be-
rechnung der Grenzkosten dient in erster Linie der Alternativenbewer-
tung.® Eine besonders oft wiederkehrende spezielle Alternativenbewertung
ist die Kalkulation von Produktstiicken, Auftragen etc. Bei der Kalkulation
konnen entweder direkt die zusatzlichen Kosten berechnet werden, die ent-
stehen, wenn zusatzlich zum bestehenden Produktionsniveau ein weiteres
Produktstiick bzw. ein weiterer Auftrag produziert und abgesetzt wird
(E.IIL.2), oder es kann indirekt eine Bezugsgrofienkalkulation® mit festen
Kostensétzen je Bezugsgrofseneinheit erfolgen (E.IIL.3). Beide Varianten be-
inhalten eine Grenzkostenberechnung (siehe Abb. D-5). Fiir die Bezugsgro-
Benkalkulation wird jeder Bezugsgrofie (Einflussgrofie) ein konstanter Kos-
tensatz (cost driver rate)? zugeordnet, der die Kosten enthilt, die entstehen,
wenn eine zusatzliche Einheit der Bezugsgrofie anfillt. Die Kostensétze je

Einflussgrofie konnen aufserdem in der Phase der Alternativensuche dazu

) Siehe Abschnitt B.I1.1, S. 11 ff.

2 Siehe Abschnitt B.IV.2, S. 57 ff.
3 Siehe Abschnitt B.IV .4, S. 60 f.

4 Siehe Abschnitt B.III.3, S. 29 ff.
5 Siehe Abschnitt B.IV.5, S. 62 ff.
6 Siehe Abschnitt B.II1.4.b, S. 33 ff.
7) Siehe Abschnitt B.IIl.4.c, S. 37 ff.
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genutzt werden, kostengiinstige Alternativen zu finden.? Schliefslich ist im

Anwendungsfalldiagramm in Abb. D-5 mit der Abweichungsanalyse (E.IV)

auch die Kontrollphase des Fithrungsprozesses vertreten. Zahlreiche weite-

re kostenrechnerische Anwendungsfille sind denkbar und koénnen den

Funktionsumfang des Systems erweitern.

Alle kostenrechnerischen Anwendungsfille greifen direkt oder indirekt auf
ein trainiertes neuronales Netz zu, iibergeben ihm einen oder mehrere In-
putvektoren und rufen den damit berechneten Netzoutput ab (siehe Abb.
D-5). Ein passendes Netz muss zuvor vom Modellierer erzeugt und mit
Vergangenheitsdaten parametrisiert worden sein. Der Modellierungspro-
zess soll in Cenobi aber so weit automatisiert werden, dass der Modellierer
keine ausgepragten statistischen Fachkenntnisse besitzen muss. Dann kann
der Kostenrechner die Modellierungsaufgaben iibernehmen, so dass die
Nutzerrollen Modellierer und Kostenrechner von derselben Person wahr-

genommen werden.

4. Ableitung der Programmestruktur aus dem
Anwendungsfalldiagramm

Die unified modeling language und einige Programmiersprachen — darunter
Java — erlauben es, Klassen® und andere Systemelemente in Paketen anzu-
ordnen. Auch Pakete selbst konnen wiederum in einem Paket enthalten
sein. Ein Element kann immer nur einem einzigen Paket direkt , gehoren”.
So ergibt sich eine strikte Baumstruktur, wie man sie z. B. von den Dateisys-

temen moderner Betriebssysteme kennt.

) Siehe Abschnitt B.IV.3, S. 59 f{.
2) Siehe Abschnitt D.IV.2.b, S. 174 ff.
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Aus programmiertechnischer Sicht ist das Paket der Namensraum seiner
Elemente.) D.h. ein Element ist iiber seine Paketzugehorigkeit eindeutig
identifizierbar, auch wenn es denselben einfachen Namen wie ein anderes
Element tragt. Das ist zum einen niitzlich, um z. B. die Klasse Parser im Pa-
ket Excel von der Klasse Parser im Paket Textfile zu unterscheiden. Vor allem
aber wird das System durch Pakete iibersichtlicher. Das liegt nicht zuletzt
daran, dass ein Element, das aufierhalb des eigenen Pakets liegt, explizit
importiert werden muss, um darauf zugreifen zu konnen. Dadurch treten
die Abhangigkeiten zwischen den Paketen klar hervor. Es gibt immer eine
gerichtete Beziehung vom importierenden zum importierten Paket. Die
Darstellung des gerichteten Graphen, der sich daraus ergibt, in einem Pa-
ketdiagramm verschafft einen guten Uberblick iiber die Abhangigkeits-
struktur des Systems. Das erleichtert u. a. die Definition von Schnittstellen

zur Modularisierung.

In einer guten Paketstruktur haben die Pakete nachvollziehbar abgegrenzte
Funktionsbereiche und zugleich moglichst wenige Abhangigkeitsbeziehun-
gen zu anderen Paketen. Eine Paketstruktur fiir Cenobi, die diese Bedin-
gungen gut erfiillt, lasst sich aus dem Anwendungsfalldiagramm (Abb. D-
5) ableiten. Dort wird deutlich, dass die zentralen Modellierungs-Anwen-
dungsfalle (D.VIII bis D.XIII) vielfaltig untereinander verbunden sind, wah-
rend sie mit den kostenrechnerischen Anwendungsféllen nur den gemein-
samen Anwendungsfall retrieve network output haben. Demnach ist es sinn-
voll, zwei unabhéangige Pakete fiir Modellierung und Kostenrechnung zu
definieren, wobei das Kostenrechnungspaket iiber eine Schnittstelle den
Output eines trainierten Netzes abrufen kann. Die Anwendungstélle Da-

tenselektion, -vorverarbeitung und -transformation stehen mit den anderen

1 Vgl. ISO [UML Infrastructure] 163.
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in keiner direkten Beziehung und werden in einem dritten Paket zusam-

mengefasst. Das Paketdiagramm in Abb. D-6 zeigt diese Struktur mit wei-

teren Unterpaketen und einigen Klassen, die beispielhaft den Funktionsum-

tang der Pakete illustrieren.

In einem Paketdiagramm werden die Pakete als abstrahierte Hangeordner
mit einem linksbiindigen Reiter dargestellt (sieche Abb. D-6). Die Art der im
Paket enthaltenen Elemente kann durch Symbole gekennzeichnet werden.
So sind in Abb. D-6 Klassen mit dem Symbol == gekennzeichnet. Das
Schliisselwort «import» neben einem Pfeil zeigt an, dass das Paket am
Pfeilanfang Elemente aus dem Paket an der Pfeilspitze importiert, ohne
dass genauer spezifiziert wird, welche Elemente das im Einzelnen sind. Um
das Diagramm {tibersichtlich zu halten, wurde in Abb. D-6 darauf verzich-
tet, direkte Importe explizit darzustellen, wenn sich eine Paketabhéangigkeit
bereits transitiv ergibt. Beispielsweise importiert das Kostenrechnungspa-
ket direkt die Klasse VariableSet aus dem Datenverarbeitungspaket. Eine
Abhangigkeit ergibt sich aber schon indirekt {iber das Modellierungspaket.
Ein direkter «import>»-Pfeil vom Kostenrechnungs- zum Datenverarbei-
tungspaket wiirde deshalb kaum zusatzliche Erkenntnisse tiber die Abhan-

gigkeitsstruktur des Gesamtsystems bringen.

Die Unterpakete des Modellierungspakets und die Klassen des Kostenrech-
nungspakets spiegeln fast unverandert die Anwendungsfalle aus Abb. D-5
und ihre Beziehungen wider. Fiir das Datenverarbeitungspaket gilt das
nicht in gleichem Mafse, da einige Teilfunktionen der Anwendungsfille in
andere Pakete eingehen. Die Datenselektion etwa findet grofitenteils iiber
die graphische Benutzeroberfldche statt, die in Abb. D—6 nicht reprasentiert

ist.
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Abb. D—6: Paketdiagramm fiir ein objektorientiertes Programm zur Schiit-
zung von Kostenfunktionen mit kiinstlichen neuronalen Netzen
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Aufierdem wird die Transformation der Daten zum Teil von den Eingabe-
neuronen des kiinstlichen neuronalen Netzes tibernommen.? Dafiir kommt
das Unterpaket dataStructures hinzu, das sich nicht unmittelbar aus einem
Anwendungsfall ergibt. Es stellt grundlegende Datenstrukturen zur Verfii-
gung, mit denen Daten, die zu einer Variablen (einer Einflussgrofie oder
einer Kostengrofse) gehoren, in ein einheitliches Format gebracht werden.
Fast alle anderen Pakete nutzen diese Datenstrukturen. Deshalb ist dieses
Paket die Senke des Abhdngigkeitsgraphen. AbschliefSend ist noch anzu-
merken, dass der Graph zyklenfrei ist. Zyklische Abhangigkeiten konnen

bei der Compilierung zu Problemen fiihren.

5. Gestaltung der Benutzeroberflache

Die in den Anwendungsfall- und Paketdiagrammen entwickelte Struktur
spiegelt sich an der Benutzeroberflache wider (siehe Abb. D-7). Die Kosten-
rechnungsfunktionen sind prominent auf der linken Seite des Hauptfens-
ters platziert und deutlich von den Datenvorverarbeitungsfunktionen auf
der rechten Seite getrennt. Da die Modellierungsaufgaben fiir den typi-
schen Nutzer nicht im Vordergrund stehen, sind sie nicht direkt iiber das
Hauptfenster sondern nur iiber ein Einstellungsmenti erreichbar. Mit den
Grundeinstellungen koénnen alle kostenrechnerischen Analysen zufrieden-
stellend durchgefiihrt werden, so dass der Nutzer die Modellierungsein-

stellungen nicht unbedingt andern muss.

Der Nutzer wird mit farbigen Akzenten und Ausblendungen durch den

Knowledge-Discovery-in-Databases-Prozess? gefiihrt. In einer neuen Ceno-

1) Siehe Abschnitt VIIL1, S. 237 ff.
2 Siehe Teilkapitel I1I, S. 169 ff.
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bi-Datei ist die Schaltflache fiir den Datenimport hervorgehoben, wahrend

die anderen Schaltflachen ausgeblichen sind (siehe Abb. D-8).

Datei Bearbeiten MEREEINGEEGEN Hilfe

i [ —= Netzaufbau Daten | Ergebnisse

Lernalgorithmus Datensatz A Inhalt
Input-Datensatz (Verga QN IRe s tul's nflussgroBen 63 Beobachtungen von 17 Variablen
bstenstellen 63 Beobachtungen von 49 Variablen

EinflussgréBen Ensemble

Qutput-Datensatz (Vergangenheit)

EinflussgréfBen -

Daten importieren Korrelationsmatrix Ausreifier fehlende Werte

Input-Einfluss

Datensatz FinflussgroBen
Verlauf der Kostenfunktion

Roh... geleiste... Zuhal... Anza... Anz.. Umsatz mit e... Umsatz mit .
11501 4647744 |20.429 |1.057 |2.563 |13.284.6026 2.022.151,1"
Kostenprognose 2 1501 |50.032,76 (20429 |1.021 |2.466 |12.450.419,07 |1.732.707.3
3 |1.501 |47.046,09 |22505 (992  |2.563 |12.206393,08 |1.241.4619
4 1501 |49.260,54 |22505 (1063 |2.949 |B6517183  |1.531.0155
Grenzkosten 5 1501 |45.933,68 22505 |1.097 [2.990 |10.632.22958 |2.105.2033
6 |1.611 |47.969,99 |22.505 |1.101 [3.163 |15.142.268,07 |1.384.471,7
Kalkulation 7 (1341 |48210,39 |22505 |1.135 [3.243 |11.828.07624 |1.486.136,1
8 |1.570 |42.077,18 |22505 |1.083 |3.051 |11.055.88032 |1.531.4149
. 9 1511 |45607,36 22505 |1.182 [3.181 |13.033.971,.41 |1.695.2952
s 10/1.846 |52.157,41 |22.505 |1.166 |3.075 |10.636.62501 |1.520.966,6
111,949 |49.176,59 |22.505 |1.043 2712 |9.483.330,29  |1.963.708,7
: 12/1.978 (468288 (22505 |1.099 3.028 |12.988.942,21 |1.539.8963
Abweichungsanalyse 13 1.910 4865763 |22.505 |1.149 3.113 |15.333.891,33 | 1.694.874.2
141488 |47.219.86 (22505 |1.076 2.947 10.251.25942 |1441.011,0.
< »

Abb. D-7: Cenobi-Benutzeroberfliche

Datei  Bearbeiten  Einstellungen  Hilfe

E | —I {}g ? Daten | Ergebnisse

Datensatz Inhalt

hier werden importierte Datensétze angezeigt

kein Datens

Daten importieren Karrelationsmatrix AusreiBer fehlende Werte

Bildschirmausgabe

Abb. D-8: Benutzerfiihrung in Cenobi — Datenimport
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Nach dem Datenimport leuchten unterhalb der Datensatz-Tabelle die

Schaltflachen fiir Datenselektion und -vorverarbeitung auf, mit denen der

Nutzer den jeweils angewéhlten Datensatz bearbeiten kann (siehe Abb. D-

9). Eine Vorverarbeitung der Datensatze wird vom Nutzer nicht zwingend

verlangt; er kann einen Datensatz auch direkt iiber die Auswahlkésten auf

der linken Seite den Analysemethoden iibergeben.

Datei  Bearbeiten  Einstellungen  Hilfe
E — @ {:}’g ? Daten | Ergebnisse
Datensatz Inhalt
Input-Datensatz (Vergangenheit) EinflussgréBen 63 Beobachtungen von 17 Variablen
kein Datensatz ausgewahlt A

Output-Datensatz (Vergangenheit)
kein Datensatz ausgewshlt -

Daten importieren Korrelationsmatrix Ausreiber fehlende Werte

Bildschirmausgabe

Abb. D-9: Benutzerfiihrung in Cenobi — Datenvorverarbeitung

Wenn in den entsprechenden Auswahlkédsten Vergangenheitsdaten der Ein-
flussgroflien und Kostenhohen ausgewdhlt sind, stehen die kostenrechneri-
schen Analysefunktionen zur Verfiigung (siehe Abb. D-10). Ein neuronales
Netz wird beim Betdtigen einer Analyseschaltflache automatisch im Hin-

tergrund erstellt, trainiert, optimiert, ausgewertet und gespeichert. Details
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tiber diese Analyseschritte erfahrt der Nutzer nur, wenn er die Einstel-

lungsmentis fiir Netzaufbau, Lernalgorithmus, Metaheuristik und Ensem-

blebildung aufruft. Ein einmal trainiertes neuronales Netz kann fiir alle

Kostenrechnungsaufgaben ausgewertet werden. Deshalb wird es gespei-

chert und bei jeder Analyse wieder aufgerufen, wenn dieselben Vergan-

genheitsdaten und Einstellungen ausgewahlt sind.

Datei  Bearbeiten  Einstellungen  Hilfe

E |, —IN =y ;}g ? Daten | Ergebnisse

Datensatz Inhalt
Input-Datensatz (Vergangenheit) EinflussgréBen 63 Beobachtungen von 17 Variablen
: R Kostenstellen 63 Beobachtungen von 48 Variablen
EinflussgréBen -
Qutput-Datensatz (Vergangenheit)
Kostenstellen o
Daten importieren Korrelationsmatrix AusreiBer fehlende Werte

Input-Einfluss . .
P Bildschirmausgabe

Verlauf der Kostenfunktion
Kostenprognose

Grenzkosten
Kalkulation

Kostensatze

Abweichungsanalyse

Abb. D-10: Benutzerfiihrung in Cenobi — Kostenrechnung



V. Auswahl der unabhdngigen Variablen

1. Kriterien zur Auswahl von KosteneinflussgréoBen

Eine Kostenfunktion soll die Einflussmoglichkeiten auf die Kostenhohe ab-
bilden (siehe S. 13 {.). Da sich die Kostenhohe in der Regel nicht nur auf ei-
ne Weise beeinflussen lasst, sind dafiir iiblicherweise mehrere Einflussgro-
Ben notwendig.? Neben den direkt beeinflussbaren Entscheidungsvariablen
miissen zum Teil auch nicht beeinflussbare Umweltvariable in die Kosten-
funktion aufgenommen werden, um die Kosteneinflussmoglichkeiten ada-

quat abzubilden.?

Eine systematische Ubersicht in der wissenschaftlichen Literatur vorge-
schlagener und in der Kostenrechnungspraxis verwendeter Einflussgrofsen
gibt Abschnitt B.IIL.5 (S. 40 ff.). Insbesondere die in Abb. B-6 (S. 48), Abb.
B-7 (5. 49) und Abb. B-8 (5. 52) aufgefiihrten cost driver sind i. A. nicht
schwer zu erfassen.? Ihre Daten sind in vielen Betrieben wenn nicht in ei-
nem zentralen Informationssystem, so doch in verschiedenen Fachsystemen

bereits gespeichert.

Grundsatzlich kann man annehmen, dass die Abbildungsgenauigkeit der
Kostenfunktion mit der Anzahl der beriicksichtigten, Einflussgrofien steigt.
Mit der Anzahl der unabhdngigen Variablen nimmt aber auch der Auf-
wand der Datenbeschaffung zu und die Kostenfunktion wird fiir den Ent-

scheidungstrager weniger iibersichtlich. In der Literatur werden einige Ent-

1) Siehe Abschnitt B.III.6, S. 52 ff.
) Siehe Abschnitt C.IIL.3.a, S. 134 ff.
3 Vgl. Cooper [Activity-Based Costing 2] 277.
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scheidungsmodelle vorgeschlagen, die unter Berticksichtigung dieses Ziel-
konflikts die Einflussgrofienauswahl erleichtern sollen.) In dieser Arbeit
wird in Abschnitt E.I.1 (5. 300 ff.) eine Methode vorgestellt, die misst, wie
stark eine unabhéngige Variable die Kostenhohe beeinflusst. Die Ergebnisse
konnen genutzt werden, um Variablen mit einem geringen Einfluss auszu-
sortieren. Dieses Vorgehen kann in einen explorativen Selektionsprozess
eingebunden werden, in dem aus einer anfanglich grofieren Variablenmen-
ge — moglicherweise inspiriert von den Ubersichten in Abschnitt B.IIL5 —
sukzessive die relevanten Variablen ausgewdhlt werden. Dabei sollte aller-
dings auch in der Startauswahl bereits sichergestellt sein, dass die unab-

hangigen Variablen nicht zu stark miteinander korrelieren.

2. Prufung auf Korrelation zwischen den
unabhangigen Variablen

Zwischen den unabhdngigen Variablen, die in ein statistisches Modell ein-
gehen, sollte kein systematischer Zusammenhang bestehen. Den positiven
Aspekt dieses Prinzips hat Kurt Rummel in Form seines Leitsatzes zur
,Austauschbarkeit der Mafigroflen” in der Kostenrechnung verankert:
»Man kann den Mafistab fiir irgendeine Grofie durch einen anderen Maf3-

stab ersetzen, wenn die Maf$stdbe untereinander proportional sind.”?

Bei statistischen Analysen gilt indes nicht nur, dass von zwei korrelierten
Variablen eine vernachldssigt werden kann, fiir ein gutes Modell ist es sogar
erforderlich, dass die unabhdngigen Variablen unkorreliert sind. Denn korre-

lierte Eingabevariablen erschweren die Interpretation der mit ihnen be-

) Vgl. Babad/Balachandran [Optimization]; Homburg/Zimmer [Auswahl]; Homburg [Se-
lection].

2 Rummel [Kostenrechnung] 5.
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rechneten Funktionen und verringern die Zuverlassigkeit der geschatzten
Parameter.!) Wenn beispielsweise in einem linearen Regressionsmodell
y = by + byx1 + byx, der Regressor x; linear von x, abhéngig ist, d.h.x; = a +
bx,, — man spricht in diesem Fall von perfekter Multikollinearitit — lasst sich
der Einfluss von x; und x; auf y nicht eindeutig einer Variablen zuordnen.
Das Schatzproblem der Regressionskoeffizienten b; und b, hat in diesem
Fall keine eindeutige Losung, wodurch die Varianz der Regressionskoeffi-
zienten zunimmt. Sie konnen nicht signifikant erscheinen, obwohl die ge-
meinsame Ursache, die x; und x, zugrundeliegt, einen signifikanten Ein-
fluss auf y hat. Deshalb sollte nur eine der beiden Variablen in das Modell
aufgenommen werden. Die gleichen Probleme ergeben sich auch in nicht-

linearen Modellen wie z. B. kiinstlichen neuronalen Netzen.

Um einen ersten Uberblick iiber bestehende Korrelationen zu erhalten, bie-
tet es sich an, eine Korrelationsmatrix zu erstellen, in der paarweise Zusam-
menhange zwischen den Variablen dargestellt sind. Fiir jedes Variablen-

paar (xi, xj) wird ein Korrelationskoeffizient r;; berechnet:

S - %) (" - %)
Tij = - D.1
Sx:Sx: 2 2 (D.1)
i N () _ 5 N (W _ %
] \/znﬂ("in - xi) n=1 (xfn - xf)
mit X; Mittelwert von x;
| 2
JZ;\Izl xz(n) - J_Cl) .« . .
Sy, = N1 empirische Standardabweichung
ZnNzl(xfn) - X; (X](n) - J_Cj) . _
Sy, = empirische Kovarianz.?
g N-1

D Vgl. auch im Weiteren Hedderich/Sachs [Statistik] 702; Backhaus u. a. [Analysemetho-
den] 93 £.

2 Vgl. auch im Weiteren Hedderich/Sachs [Statistik] 109 f., 673 f.
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Der Korrelationskoeffizient r;; ist eine Mafszahl fiir die Starke des Zusam-
menhangs zwischen zwei Variablen. Er ist unabhdngig von der Variablen-
dimension und kann Werte zwischen 1 und -1 annehmen. Bei r > 0 ist der

Zusammenhang positiv, bei r < 0 ist er negativ.

Setzt man fiir x; und x; kardinal gemessene Beobachtungswerte ein, erhalt
man den Produkt-Moment-Korrelationskoeffizienten nach Bravais und Pearson.
Er misst die Starke der linearen Abhangigkeit zwischen normalverteilten,
kardinalskalierten Merkmalen. Ein Wert von r = +1 bedeutet in diesem Fall,
() (n)

dass alle Punkte (xi X

) auf einer Geraden liegen. Problematisch ist, dass
der Bravais-Pearson-Koeffizient nur lineare Zusammenhange abbildet und
empfindlich auf die Haufigkeitsverteilung der Daten, insbesondere auf

Ausreifer reagiert.?

Ein robuster Korrelationskoeffizient, der auch ordinalskalierte Daten zu-
lasst und nicht-lineare Zusammenhange erfasst, ist der Rangkorrelationskoef-
fizient r* nach Spearman.? Kardinale Daten x werden zundchst durch die
Zuordnung von Rangzahlen X auf eine Ordinalskala abgebildet (siehe Abb.
D-11). Der Rangkorrelationskoeffizient r° ist der Korrelationskoeffizient r
(D.1) aus den Rangzahlen X. Ein Wert von r; = 1 ergibt sich, wenn die Werte
von x; und x; in derselben Rangfolge angeordnet sind. Das bedeutet, dass x;
ansteigt, wenn auch x; zunimmt. Fallt dagegen x; immer, wenn x; steigt, ist
rij = —1. Dabei wird die Hohe des Anstiegs nicht berticksichtigt. Ein Wert
von r° = £1 kann sich demnach auch dann ergeben, wenn die Rangabstande
nicht proportional sind — der Zusammenhang also nicht linear ist. Spear-
mans r° erfasst allerdings nur monotone Abhangigkeiten, wie z.B. in einer

s-formigen Funktion, bei denen sich das Vorzeichen des Zusammenhangs

1 Vgl. Hedderich/Sachs [Statistik] 110.
2 Vgl. auch im Weiteren Hedderich/Sachs [Statistik] 110 ff.
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nicht andert. U-formige Korrelationen werden beispielsweise nicht er-

kannt.?
geleistete Std. Anzahl eingesetzter
Spritzgussmaschinen Rohmaterialtypen
X; Rang X; X; Rang ¥;
46.477,44 9 59 11
50.032,76 2 57 12
47.046,09 7 66 9
49.260,54 3 69 55
45.933,68 10 69 55
47.969,99 6 73 4
48.210,39 5 74 2,5
42.077,18 12 67 7,5
45.607,36 11 67 75
52.157,41 1 78 1
49.176,59 4 74 2,5
46.828,80 8 62 10

Abb. D-11: Zuordnung von Rangzahlen zu kardinalen Daten fiir die
Berechnung des Rangkorrelationskoeffizienten

Wenn Korrelationen von mehr als zwei Variablen untersucht werden, bietet

sich fiir den paarweisen Vergleich eine Korrelationsmatrix R an. Ihre Berech-

nung lasst sich durch folgenden Zusammenhang vereinfachen:

N _ - N
St 1 (xl(.”) —~ xi) (x(.”) — xi) 1 0 (n
ri o= 1 - E ] = E 2 7 (D.2)
/o s.s.  N-1 Sy Sy N-1 L
%] =1 i j =1

() xgn) —X; standardisierter Wert (z-Transformation, z score)
s, von xl(”).Z)

1

mit z

) Vgl. Hedderich/Sachs [Statistik] 674.

2 Vgl. auch im Weiteren Hedderich/Sachs [Statistik] 353; Backhaus u.a. [Analysemetho-
den] 338.
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In Matrizenscheibweise ergibt sich

1 T

mit R eRMX Korrelationsmatrix

Z € RNX Matrix mit den Elementen zl(.").

Damit konnen sowohl Bravais-Pearson-, als auch Spearman-Korrelationsko-

effizienten berechnet werden. Abb. D-12 zeigt die Rangkorrelationsmatrix

fiir die unabhéangigen Variablen des Beispieldatensatzes (siehe Anhang A1l).

Ro... gel... Zuh... Anz... Anz.. Um... Um... Um... Anz... Anz... Anz... Anz... Anz... Anz... Fre... Fre... ...
Rohmaterialver

brauch int

geleistete Std.
Spritzgussma...
Zuhaltekraft.. | 044 057 1
Anzahl
verkaufter 042/ 0,66 1
Produktarten
Anzahl
verkaufter 0,52 1
Varianten

0,65 1

Umsatz mit

eigener 1

Produktion in...

Umsatz mit

Handelsware ... R !

Umsatz aus

Rohmaterialv...

Anzahl

eingesetzter -041 -0.45 1
Rohmaterialt...
Anzahl
Kreditoren ...
Anzahl
Einkaufsrech...
Anzahl
Rechnungen ...
Anzahl
Warenempfa...
Anzahl
Lagerbewegu...

0,53 1
0,55 049 047 043 1
043 058 0,53 1
0,56 1
042 059 0,7 -0,41 -048 0,48 1

Fremdleistung 0,51 -041 -049 0,42 -0,61 1

Produktion in...

Fremdleistung
Verpackung/...
Fremdl. Entw.... 1

042 054 042 058 0,53 1

Abb. D-12: Matrix mit Rangkorrelationskoeffizienten fiir die
unabhingigen Variablen des Beispieldatensatzes
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Da R symmetrisch ist, wird nur die untere Dreiecksmatrix gezeigt. In der
Literatur wird als Faustregel angegeben, dass die Korrelationskoeffizienten
zwischen unabhangigen Variablen nicht grofler als 0,7 sein sollten.) Des-
halb sind in Abb. D-12 alle Korrelationseffizienten mit einem Absolutwert
tiber 0,7 rot eingefarbt. Die hochste Korrelation besteht zwischen der An-
zahl der Produktarten und der Anzahl der (Farb-)Varianten. Griinde dafiir
wurden bereits in Abschnitt C.1.3.c (5. 138 ff.) erortert. Wenn nicht gerade
eine Entscheidung tiber die Einfiihrung einer zusatzlichen Variante ansteht,
ist es besser, die hierarchisch hohere Einflussgrofse — also die Anzahl der
Produktarten — im Modell zu behalten, um eine Schliisselung der pro-
duktartbezogenen Kosten auf die Varianten zu vermeiden (siehe S. 140).
Auflerdem ist die Variantenzahl hoch mit der Zuhaltekraft und der Anzahl
der Lagerbewegungen korreliert, so dass gleich drei problematische Multi-
kollinearitaten verschwinden, wenn die Variantenzahl aus dem Modell
herausgenommen wird. Zu beachten ist allerdings, dass nun in den Kosten
fiir eine Produktart auch die Kosten fiir eine durchschnittliche Anzahl an

Varianten dieser Produktart enthalten sind (siehe S. 140).

Fiir die hohe Korrelation zwischen Zuhaltekraft und Lagerbewegungen ist
vermutlich eine dritte, nicht im Datensatz enthaltene Variable verantwort-
lich. Wenn eine neue Maschine angeschafft wird, steigt zum einen die Ge-
samtzuhaltekraft und zum anderen konnen mehr Produkte gefertigt wer-
den, was zu mehr Lagerbewegungen fiihrt. Die Multikollinearitit kann
leicht vermieden werden, wenn die Anzahl der Lagerbewegungen nur in
Kostenfunktionen fiir Lagerkostenstellen und die Zuhaltekraft nur in Kos-
tenfunktionen fiir Fertigungskostenstellen eingeht. Dieses Beispiel zeigt,

dass es nicht sinnvoll ist, in jeder Kostenstelle alle Einflussgrofien zu ver-

1 Vgl. z. B. Horngren/Datar/Rajan [Cost Accounting] 396.
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wenden. Am besten wird fiir jede Kostenstelle ein eigenes Schatzmodell mit
einer sinnvollen Vorauswahl moglicher Einflussgrofien aufgestellt, das

dann individuell verfeinert werden kann.

Multiple Korrelationen zwischen einer unabhangigen Variablen und einer
Kombination aus den anderen unabhangigen Variablen lassen sich mit den
bisher genannten Korrelationsmafien nicht erkennen. Sie kénnen aufge-
deckt werden, indem jede unabhéngige Variable x; durch ein Regressions-
modell x; = f(xy, ..., X;_1,X;41, .., X;) der iibrigen unabhangigen Variablen ab-
gebildet wird. Wenn die Regression gut ist, also z.B. ein hohes Be-
stimmtheitsmafs Rl2 aufweist, korreliert die betreffende Variable stark mit
den anderen und kann demnach bei weiteren Analysen vernachladssigt
werden. Haufig wird dabei der Varianzinflationsfaktor (variance inflation

factor) einer Variablen x;

VIF; = (D.4)

1-R?

1

berechnet, der seinen Namen daher hat, dass die Varianz des Regressions-
koeffizienten von x; mit steigendem R? um eben diesen Faktor zunimmt.»
Fiir den Varianzinflationsfaktor werden in der Literatur unterschiedliche

Grenzwerte empfohlen.?

1 Vgl. Backhaus u. a. [Analysemethoden] 95, mit weiteren Nachweisen.

2 Vgl. Hedderich/Sachs [Statistik] 703; kritisch O’Brien [Variance Inflation Factors].



VI. Vorverarbeitung der Daten

1. Umgang mit Ausreif3ern

a) Problematik der AusreiRererkennung

Ein Ausreifler ist eine Beobachtung, die so stark von den anderen Beobach-
tungen abweicht, dass der Verdacht aufkommt, sie konnte von einem ande-
ren Zusammenhang verursacht worden sein als die tibrigen Beobachtun-
gen.) In einigen Anwendungen sucht man nach Ausreifsern, weil man sich
gerade fiir diese Beobachtungen interessiert, z. B. um Betrugsfille zu er-
kennen. Bei der Datenvorverarbeitung fiir Regressionsmodelle sucht man
hingegen nach Ausreifiern, die einer anderen Grundgesamtheit entstam-
men als die restliche Stichprobe und dadurch die Schatzung der Modellpa-
rameter verzerren, um sie aus dem Modellierungsdatensatz zu entfernen.?
Solche Ausreifler werden vor allem durch Fehler bei der Datenerfassung
und -libertragung verursacht. In der Kostenrechnung kénnen z. B. Fehlbu-
chungen die Schatzung von Kostenfunktionen verzerren.? Je umfangreicher
ein Datensatz ist, desto schwieriger wird es, Ausreifler durch ,scharfes
Hinsehen” aufzuspiiren. Statistische Methoden konnen die Suche erleich-

tern.

Eine sehr einfache statistische Ausreifieranalyse besteht darin, Werte die

aufserhalb des Vier-Sigma-Bereichs (u + 40) einer Variablen liegen als Aus-

1 Vgl. Hawkins [Outliers].
2 Vgl. Hedderich/Sachs [Statistik] 427.
3 Siehe Teilkapitel 11, S. 163 ff.
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reifSer zu kennzeichnen.? Diese Methode ist auch als z-Wert-Test bekannt,

weil der standardisierte Wert
LM _ i : (D.5)

die Anzahl der empirischen Standardabweichungen s, (siehe (D.1), S. 194)

einer Beobachtung xE") vom Mittelwert X; misst (siehe auch (D.2), S. 196).?
Der z-Wert ist also ein standardisiertes Mafs dafiir, wie stark eine Beobach-
tung vom Mittelwert abweicht. Nach der Vier-Sigma-Regel gelten Beobach-

tungen mit | 2| > 4 als Ausreifer.

Ein in der Literatur haufig genannter Nachteil dieses und dhnlicher Tests ist
die Tatsache, dass sie die Dimensionen eines Datensatzes separat betrach-
ten. Dadurch finden sie keine Ausreifser wie z. B. den in Abb. D-13 darge-
stellten, der weder aus dem typischen Wertebereich der Variablen x noch
aus dem der Variablen y ausbricht, aber in seiner Kombination beider Di-

mensionen auflergewohnlich ist.?
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Abb. D-13: Zweidimensionaler Datensatz mit Ausreifler?

1 Vgl. Hedderich/Sachs [Statistik] 428. Auch zwei (Kantardzic [Data Mining] 44) oder drei
Sigma (Aggarwal [Outlier Analysis] 8) werden als Grenzwert genannt.

2 Vgl. Aggarwal [Outlier Analysis] 7 f.
¥ Vgl. Kantardzic [Data Mining] 44 f.; Aggarwal [Outlier Analysis] 8 f.
4 Kantardzic [Data Mining] 43.
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Ebenfalls problematisch ist, dass der statistische AusreifSertest (D.5) nor-
malverteilte Beobachtungen voraussetzt.)) Ein Grofsteil der Variablen des
Beispieldatensatzes? erfiillt diese Voraussetzung jedoch nicht. Eine andere
charakteristische Verteilung ist genauso wenig auszumachen. Allgemein
gibt es auch keinen Grund, in der Kostenrechnung eine spezifische Vertei-
lung zu erwarten. Deshalb sollte zur Ausreifiererkennung eine Methode

gewdhlt werden, die keine bestimmte Verteilung voraussetzt.

Eine einfach zu implementierende Ausreifieranalyse, die keine spezifische
Verteilung voraussetzt und alle D Dimensionen eines Datensatzes bertick-
sichtigt, besteht darin, die D-dimensionalen paarweisen Abstinde® zwi-
schen allen Datenpunkten zu berechnen und als Ausreiffermafs fiir einen
Punkt x") beispielsweise zu berechnen, wie viele andere Punkte x™ (m # n)
weiter als eine Schwellenwertdistanz d von ihm entfernt sind.¥ Allerdings
ist diese Methode sehr rechenintensiv, weil sie unter dem curse of dimensio-
nality® leidet. Einen Ausweg bieten — neben zahlreichen anderen Metho-
den® — auch hier wieder kiinstliche neuronale Netze,” die, wie der folgende
Abschnitt zeigt, mit einer speziellen Netzarchitektur zur Ausreifiererken-

nung genutzt werden konnen.

D Vgl. Hedderich/Sachs [Statistik] 428; Aggarwal [Outlier Analysis] 8. Fiir weitere vertei-
lungsbasierte Tests zur Ausreifiererkennung vgl. Hedderich/Sachs [Statistik] 428 ff.; Ag-
garwal [Outlier Analysis] 41 ff.

2 Siehe Teilkapitel II, S. 163 ff., sowie Anhang Al und A2.
3 Siehe Formel (C.21), S. 106.

4 Vgl. auch im Weiteren Hodge/Austin [Outlier Detection] 94 £.; Kantardzic [Data Mining]
45 ff.; Aggarwal [Outlier Analysis] 108 ff.

% Siehe S. 151 f. Vgl. auch Bishop [Machine Learning] 34 ff.; Aggarwal [Outlier Analysis]
112, 135.

6 Vgl. die umfassenden Ubersichten bei Hodge/Austin [Outlier Detection] 95 ff. und
Aggarwal [Outlier Analysis] 112 ff.

7) Siehe auch S. 152.
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b) Erkennen von AusreiBern mit autoassoziativen
kiinstlichen neuronalen Netzen

Ein autoassoziatives kiinstliches neuronales Netz (autoassociative neural net-
work) ist ein Feedforward-Netz mit drei verdeckten Schichten. Von einem
typischen multilayer perceptron (siehe Abb. C—4, S. 88) unterscheidet es sich
nur dadurch, dass Eingabe- und Ausgabeschicht dieselben Variablen ent-
halten (siehe Abb. D-14). Das Netz wird auf eine identische Abbildung
trainiert, d. h. es soll die Eingabewerte in der Ausgabeschicht identisch re-
produzieren.? Deshalb wird es auch als Replikationsnetz (replicator neural
network) bezeichnet.? Die mittlere verdeckte Schicht enthalt weniger Neu-
ronen als die Eingabe- und Ausgabeschichten. Dieser , Flaschenhals”
zwingt das neuronale Netz dazu, den Eingabevektor auf einen wenigerdi-
mensionalen Raum abzubilden, aus dem die darauffolgenden Schichten
wieder die Eingabewerte rekonstruieren. Durch das Training mit identi-
schen Werten in Eingabe- und Ausgabeschicht soll erreicht werden, dass
bei dieser Dimensionsreduktion moglichst wenig Informationen verloren

gehen.

schicht

Abb. D-14: Aufbau eines autoassoziativen kiinstlichen neuronalen Netzes

1 Vgl. auch im Weiteren Kramer [Autoassociative Neural Networks] 233.

2 Vgl. Hawkins u. a. [Replicator Neural Networks].
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Autoassoziative neuronale Netze werden hauptsachlich fiir nichtlineare
Hauptkomponentenanalysen (nonlinear principal component analysis, NLPCA)
genutzt.) Die Idee dahinter ist, dass ein neuronales Netz, das die Eingabe-
werte trotz des Flaschenhalses gut reproduzieren kann, im Flaschenhals
eine gute dimensionsreduzierte Reprasentation der Inputvariablen enthal-
ten muss. Sigmoidale Aktivierungsfunktionen in der ersten und dritten
verdeckten Schicht sorgen dafiir, dass eine nichtlineare Abbildung in den
wenigerdimensionalen Raum mdglich ist (siehe Abb. D-14).2 Die Flaschen-
halsschicht muss hingegen keine sigmoidalen Aktivierungsfunktionen ent-

halten.

Der gleiche Aufbau wird auch zur AusreifSererkennung verwendet.? Dabei
macht man sich zunutze, dass das autoassoziative Netz wahrend des Trai-
nings implizit ein (dimensionsreduziertes) Modell des Datensatzes erstellt,
das moglichst viele Beobachtungen gut beschreibt. Mit diesem Modell kann
das trainierte Netz die meisten Beobachtungen gut komprimieren und an-
schlieflend wieder rekonstruieren. Oft gibt es aber einige wenige Beobach-
tungen, die es nicht gut rekonstruieren kann. Diese Beobachtungen lassen
sich folglich nur schlecht durch denselben Modellzusammenhang wie die
tibrigen Daten beschreiben. Sie sind demnach Ausreifler. Als Maf3 fiir die

Starke des Ausreifsens dient der absolute Rekonstruktionsfehler

~

EP = |37 - x| (D.6)

1

(1)

mit dem Netzausgabewert x;

1 Vgl. Kramer [Autoassociative Neural Networks]; Hsieh [Nonlinear Principal Component
Analysis].

2 Vgl. auch im Weiteren Kramer [Autoassociative Neural Networks] 235 f.

¥ Vgl. Markou/Singh [Novelty Detection] 2510 ff., mit weiteren Nachweisen; vgl. auch im
Weiteren Hawkins u. a. [Replicator Neural Networks].
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Ein autoassoziatives neuronales Netz kann mit einem normalen Backpro-
pagation-Algorithmus? trainiert werden und unterscheidet sich bei der Im-
plementierung? nicht von einem normalen multilayer perceptron. In Cenobi

ist es die Standardmethode zur Ausreiffererkennung.

Die Besonderheiten der Ausreifiererkennung mit autoassoziativen neurona-
len Netzen lassen sich am besten an einem artifiziellen Testdatensatz de-
monstrieren. Daflir wurde ein autoassoziatives neuronales Netz mit finf
Neuronen in der ersten und dritten verdeckten Schicht sowie einem Neu-
ron als Flaschenhals mit einem Backpropagation-Algorithmus auf die iden-

tische Abbildung der in Abb. D-15 dargestellten Werte trainiert.

Variable 1 Variable 2 Variable 3 Variable 4
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Abb. D-15: Artifizieller Testdatensatz zur Ausreiffererkennung

Die Variablen wurden vor dem Training auf den Wertebereich [0; 1] nor-
miert.¥ Abbruchkriterium fiir den Trainingsalgorithmus war das Erreichen
eines durchschnittlichen quadrierten Fehlers von 0,01 iiber die normierten

Werte aller Variablen. Dieser Zielwert wurde bereits nach wenigen Millise-

D Siehe Abschnitt C.1.3, S 94 ff.
2 Siehe Teilkapitel VIIL, S. 237 ff.
3) Siehe Abschnitt VII.1, S. 230 ff.
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kunden erreicht. Dem trainierten Netz wurden nochmals die 40 Daten-
punkte in normierter Form nacheinander eingegeben und jeweils der Netz-
output berechnet. Damit wurde fiir jeden Wert der absolute Rekonstrukti-
onsfehler nach Formel (D.6) berechnet. Die Normierung macht die Rekon-
struktionsfehler iiber alle Variablen vergleichbar. Das Ergebnis ist in Abb.

D-16 dargestellt.

Variable 1 Variable 2 Variable 3 Variable 4
1 138985279, [ 123284046.. | 085126158... |, 009694867...
2 ,085399031.. (206133780, ,089028481... |,009981595...
3 |016582375.. | 034078968, |,078081677... | 002870834...
4 96930 5...
5 |,000000907... |,000000622... |,000001769... | ,000002576...
6 |,000000907... | 000000622... |,000001769... | ,000002576...

ri -

8l Legende _= o W
9 ]

::I: gehdért zu den 1 % stérksten Ausraiffern
12 - gehdirt zu den 2 % stérksten Ausreiliern
13

14| 9809980 qgehirt zu den 5 % stdrksten Ausreilfiern
15|

16 57b..

17|,000000907... | 000000622... | 000001769.. 000002576...
18 |,000000907... | 000000622... | 000001769.. 000002576...
19|,000000907... | 000000622... | 000001769... 000002576...
20 | 000000907... | 000000622... | 000001769... | 000002576...

L]

Abb. D-16: Absolute Rekonstruktionsfehler eines trainierten autoassoziati-
ven Netzes fiir die normalisierten Werte aus Abb. D-15

Es ist zu erkennen, dass relativ grofiere Abweichungen der Variablenwerte
auch durch einen eindeutig hoheren Rekonstruktionsfehler gekennzeichnet
sind. Diese Mindestanforderung an einen brauchbaren Ausreifiertest ist
also erfiillt. Zudem wird deutlich, dass jeder Datenpunkt (jede Tabellenzei-
le) als Ganzes behandelt wird. Eine Abweichung bei einer Variablen macht
es dem Netz auch schwerer, die Werte der anderen Variablen korrekt zu
rekonstruieren. So kommen die in den ersten vier Zeilen durchweg hoheren
Rekonstruktionsfehler auch bei Werten, die eigentlich keine Ausreifer sind,
zustande. Das ist einerseits ein Nachteil, weil Werte falschlicherweise als

Ausreifier gekennzeichnet werden konnen, wie das z. B. fiir den ersten Wert
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der Variablen 2 in Abb. D-16 der Fall ist. Andererseits konnen auf diese
Weise Ausreifier identifiziert werden, die nur bei mehrdimensionaler Be-
trachtung als solche zu erkennen sind (siehe Abb. D-13, S. 201). Das Bei-
spiel zeigt jedenfalls, dass vergleichsweise schwach gekennzeichnete Aus-
reifler ein methodisches Artefakt sein konnen. In Cenobi werden deshalb
nur Ausreiffer mit einem Rekonstruktionsfehler grofier als 0,1 farblich her-
vorgehoben. Zudem sind die Hervorhebungen nach der Hohe des Rekon-

struktionsfehlers abgestuft (sieche Abb. D-16).

Abb. D-17 zeigt das Ergebnis der Ausreiflererkennung mit einem autoasso-
ziativen neuronalen Netz fiir die Einflussgroflen des Spritzguss-
Datensatzes?. Netz- und Trainingsparameter waren bis auf den Flaschen-
hals die selben wie oben. Fiir die Flaschenhalsschicht wurde in Cenobi
grundsatzlich festgelegt, dass sie ein Drittel der Neuronen der Eingabe-
schicht enthalten soll. Da die absolute Hohe der Rekonstruktionsfehler kei-
nen besonderen Informationswert hat, wird in Cenobi darauf verzichtet, sie
explizit auszuweisen. Stattdessen werden die Werte mit den hochsten Re-
konstruktionsfehlern im Originaldatensatz farblich hervorgehoben. Das
erleichtert dem Nutzer die Interpretation und die Korrektur der Ausreifier-

werte, die direkt in der Ergebnistabelle vorgenommen werden kann.

In Abb. D-17 fallt auf, dass die Nullwerte bei den geleisteten Spritzguss-
stunden (zweite Spalte) als klare Ausreifler markiert sind, wahrend die 0 €
Fremdleistungen fiir Entwicklungs- und Versuchsarbeiten (letzte Spalte)
nicht gekennzeichnet sind. Diese Einordnung ist nachvollziehbar: bei den
Spritzgussstunden handelt es sich augenscheinlich um einen Erfassungsfeh-
ler; bei den Fremdleistungen, die ohnehin sehr stark schwanken, konnte es

sein, dass sie in diesen Monaten tatsdchlich nicht genutzt wurden.

1 Siehe Teilkapitel I, S. 163 ff., sowie Anhang Al und A2.
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_Roh... geleiste... Zuha... Anz... Umsatz mit ... Umsatz mi... Umsatz... .. A.. A.. Anz.. Anz.. Anzahl.. Fremdleist... Fremdl... Fremdl. ...
1| 150 Ab AT A4 20429 1.057 132846026 202215113 46564987 59 3413 1.033 637024 ERl 45034 76 3238533
2 | s0.032.76) 20429 1021 12.450.419,07| 1.732.707,38 499.830,41 57| 452 3092 825 697582 1.750.977,29) 32.163,65
3 1501 4704609 22.505] BB 12.206.393,08] 1.241.461,91 32960499 66 419 448 2.738] 812 716911 1.136.597,34 372979 2539856
4| 1501 4926054 22.505 1063 8.651.7183 153101557 32844872 68 440, 476 2852 931  824.628 40,562, |
5_ 1.501 45933,68 22505 1.087 1063222958 2105.203,31 16705005 69 415 474) 3688 883 680417 1.084.863,78 61.311,01 1]
6| 1611 4796999 22.505 1101 15.142.268,07 L1SBAATII2, 36961178 73 478 491 3819 990, 688318, 1.107.613.42 4721227 5204593
7| 1341 4821039 22505 1.135 1182807624 148613612 19459927 74 459 398 4219 990,  70B.293 1.025.92545 1007219  29.450,2
8_ 1570 4207718 22505 1.083 11.055.880,32 153141494 333.011,59 67 408 343 4.724| 860 691575 84730762 2820778 1]
9 | 1511 45.607,36 22.505 1.182 13.033.971,41 169529521, 552.662,35 67l 398 5302 1121 821711 956.082,57| 15.931,53  44.771,38
10 1846 5215741 22505 1.166 10.636.62501 152096667, 326.144,68 78 395 4662 959, 792775  561.390,41 2062745 31.343,12
11 1949 4917659 22505 1.043  9.483.330,29) 1963.708,72, 388.207,22| 74| 419 346 _3.847 907 733575 43395987 4636864  18.874,18
12| 1978 468288 22505 1.099 1298894221 163989632 5363027 62 462 351G 1.511 282.353,53_34.398,56|II21.028,61

13 B 2065763 22505 1.149015.393.891.33 1.694.874,29|0106.02648 61 401 433 4887 936  808.068 2667515 201275

14| 1488 47.219.86| 22,505 1.076) 10.251.259,42| 1.441.011,02 262.206,07 73 424 417 3.857| 827 774915 68204096 27.234,02 1860707

15| 1585 50.53629 22505 1.168 12.329.177,04 1.324431,96] 28681543 62| 412 o, Lecende | = |0 21.952,07
16| 1523 46.947,78 22.505 1.148 11.628.211,29 1.564.452,87| 169.256,63 74, 440 g 1.436,84
17 1641 51.103,77] 2250500218 11.116.669,44 1819.107,42, 640.454,71 71, 452 _ 0
18] 1625 5147044 22505 1215 14.854366,5 1.305.4065 342.86499 66 ﬁ w gehort zu den 1 % strksten AusreiBern 0
19| 1637 524872 22.523 1.165 14.004.607,56 517.309,94] 71 . ) . 35.779,98
20 1786 53.246,01 2252300210 10.852.483,81 1.738.672,73| 186.429,14] 66, 441 - B A Gl G L ARG T 0
21 1843 5233779 22661 1.218 13.060.55851 1631.669,24 315.449,25 66 450 - gehort zu den 5 % starksten AusreiBern 0
22| 1860 54.230,69 22661 1.191 9.889.62027 1.776.32544 237.432.29 64| 467 50.944,46
23 1845 5115304 22661 1.165 0972039595 148849624 42552651 66 466 11.856,24
2409834 23380 22661 1.159 13.693.590,69 1.468.819,49] 355.650,31) 64- AusreiBer korrigieren 16.702,29
25 1833 4877376 22661 1.149 12.053.647,58 2.064.330,58 151.21839 69, 455 21317,14
26 1566 4836664 22661 1149 9.340.956.19 1673.521,72M645.049.04 71 479| Doppelklick auf Zelle > Wert andem -> Enter 14.194,.96
27 1772 5281908 22661 1.113 9.467.94237 1.390.02556 460.757.44 66, 509

28| 1545 4933673 22834 1.140 13.081.8145 1.136.716,08 364740,85 67 474  AycreiBer als fehlenden Wert behandeln 15.304,48
29 1661 53.373,69 22834, 1.137 11.672.39633 1596.798,71 352.612,64 62 478 63.911,62
30 1682 4971852 23.440, 1.175 114213062 1682.710,21 496.09637 54| 433| Wert zu "-1" korrigieren 28,6238
31 [677 55.999.83 23.440, 1.102 666.860,72] 59 500 e L 38.455,79
32 1936 5792443 23440 1156 1047327149 1860.679,71 46094654 71| a5z  -chatfiache ‘fehlende Werte” anwahlen 1532,54
33 1,883 5496486 23.440, 1.210] 15.106.513,35 2036.19494) 342.16458) 76| 467| -> Haken bei -1 markiert fehlende Werte” setzen 45.666,14
34| 2028 57.46071 23440, 1.177 10.816.73453 16047235 290.719,26 71 519 13.839,77
35 1.895 25343 1.095  7.161.758,32] 1.161.09914 169.04559 74 ATB ST 30994 T0UZ3 TUIUYTI 350147516 308829 1.263,27

25343 1.158 1092212899 1.313.329,22 143.67457 6oJEE] 445 4.970 1.063 1025517  217.956,89 61.96835 29.40556
[ | 1125 12.539.3851) 2.062.437,24 291.88424 62| 460 421 4361 1113 1075508  364.80365 2350053 464203
38 1649 51.62212 25378 1.151 B8.807.96346) 140875391 78.27517 69 467 436 3.947 954 1045235 14505014 2638919

39 1755 5812528 25680 1150 827619233 127897219 36509913 6 600 4.243 1002 1143555 32825317 6644639 1405124
40 1654 54.84185 25680 1198 1476555412 147116094 40464232 55 459 502 3.634) 003, 1220538 4855637416241411 37.13593
41 1930 60.044,1) 25689 1203 14617.75277 1.117.746,38 59| 495 G606 4.821 1140 1349647  707.54477 13106017 2543741
42| 1886_57.189,57 26070 1210 9.995.887,79, 1.292656,37 G4 478 734 4610 952 1148238 18230063 11803167 0

&

Abb. D-17: Ergebnis der Ausreiflererkennung fiir die Einfluss-
groflen des Beispieldatensatzes (Ausschnitt)

Insbesondere einige der schwacheren Ausreifser scheinen — wie oben ange-
sprochen — methodische Artefakte zu sein. Insgesamt lasst sich — aufSer bei
den wenigen offenbar fehlenden Werten — zu den meisten markierten Wer-
ten nicht sagen, ob es sich tatsachlich um Fehler handelt, die korrigiert
werden miissen, oder nicht. Dem Kostenrechner bleibt es an dieser Stelle
nicht erspart, zumindest die dunkelrot markierten Werte im Einzelnen
fachkundig auf ihre Richtigkeit zu priifen und gegebenenfalls zu korrigie-

ren.

Das Ergebnis der Ausreifiererkennung fiir die Kostenstellen des Beispielda-
tensatzes ist in Abb. D-18 dargestellt. Netz- und Trainingsparameter waren

dieselben wie oben.
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. QM Pro... Angebo... Fertigu... Spritzgus... Etiketti.. Inmold L.. Montage... Siebdruck Recycli... Auftrag.. Method...

1 i 47 301,29 365442 71, 19497 6E| 165558 1/0820,35 379538 2426221 2085715

27 0952 97K ERE] A8 /6497 38442406, 1785543 /041,63 16147619 3947606 2565018 23683 &3

3 K B6.212.1) 363.568.42... 1755605 8952902 17075416 4802246 24522 48 24531 26

4 1JE Pl 48.306,02] 389.206,80.. 2734808 190528 166.76047 3608035 244074 19.21846

5 [ 5080471 1548584 4444911 364.211,66.. 2037585 190529 164.059,78 36.983,83 24.953,29 19.263,11

61 3542206 1548383 43001 37277043 1805369 833719 17273741 34158, 77 2745207 1948799 18.621,54
7 I 16.242.61 4334694 394923,75.. 189594 15873025 3495851 2953424, 1948427 1863293
8 15.921,61 4752878 352.011,48 1895949 720472 21408323 3582859 25741,11| 2088682 18.326,82
9 5| 4743537 15472,04 42964, 4:'-‘05.36, 2504692 1921907 177265
102, 48.283,66 15466,59 42925 B Legende [ = 52,79 2461948 21.154,15  17.7265
115 4649931 15464,5 43,030, 74,23 2500087 1954922  17.726,5
125 47,522,113 15.737,57| 39.692, W gehart zu den 1 % starksten Ausreillern 58,56 28.149,81| 16.883,64 20.094,19
131 47.22028 15.497,03 39.238, b4,14 26,171,060 2011835  17.932
145 4724461 1544247 34113 - gehdrt zu den 2 % starksten Ausreiliern  W9,09 25109,82 28.967.2 18.025,62
155 43.262.08 15.442,47 42.174, 5791 2578472 289672 17.84478
162 47.49181 1544247 35982, (9989999 gehdrt zuden 5 % starksten Ausreillern g5 53 35 109,82 17.307,94 18.316,43
175, 37.381,07) 1 36714, 47,51 25.53691 20.21029 18.320,15
181 40.486,55 36,647, . o 12,54 2643887 2873905 1814927
197 37.524,950.29 34909 I ER D594 294619 1935793  17.932
201 3510948 1583446 36.868) Doppelkick auf Zelle -» Wert dndern -+ Enter 7024 2749196/ 22.68759 18.017.83
210 373795 15.877.35 38.504, B523 2597257 21.107,14 1888871
223 3749726 15.843,55 36.589, ) 32,04 26.247,03| 21.897,07 22.465.42
233 4436513 15.970,67 36.629, AusreiBer als fehlenden Wert behandeln 3581 2555620 20.214,36 1844138
243| 3753156 1651975 47332) et zu"-1" korrigieren 70,05 IIECREER] 1527471 20.781.89
253 3735485 15.953.00 36.735, 87,83 257559 21.837,01 17.04342
267 4005383 159146 38520f > Schaltfliche “fehlende Werte" anwihlen 79,72 26.145,01| 30.097,67 17.870,83

273 41.229.23 15.99744 32.456, B2.87 26.182.74 2[].593.1?: 19.123.41

-= Haken bei -1 markiert fehlende Werte® setzen

283 4112798 16.20228 36.523, 56,80 27.063,74 2041591 18.082,04
293 3373224 15.900,07 37.650, i 9,30)038.780,36 25.166,7, 17.983,03)

annl anTIAca s nne aml e cac 3l aanTna o7 Aan A an Anasr acl acAncToc a0 e3T I oan anaatl aa cannal 2T ATACT

Abb. D-18: Ergebnis der Ausreiflererkennung fiir die Kosten-
stellen des Beispieldatensatzes (Ausschnitt)

Die fehlenden Kostendaten fiir die Methodenzeitmessung (letzte Spalte)
werden zuverléssig als AusreifSer ausgezeichnet. Ebenso sind die bereits in
Teilkapitel II (S. 164 f.) beschriebenen Unregelmafiigkeiten in der Kosten-
stelle Inmold Labeling hervorgehoben. Zur Einordnung der iibrigen poten-

tiellen Ausreifier bedarf es auch hier eines fachkundigen Kostenrechners.

c) Korrektur der Ausreil3er

Die Korrektur der Ausreifler sollte nicht automatisch erfolgen. Zwar kon-
nen mit statistischen Methoden potentielle Ausreifier aufgezeigt werden.
Die Entscheidung, ob es sich tatsdachlich um einen so ungewohnlichen Wert
handelt, dass er von der weiteren Modellierung ausgenommen oder durch
einen anderen Wert ersetzt werden muss, sollte allerdings einem fachkun-

digen Kenner der datengenerierenden Prozesse iiberlassen bleiben. Wenn



D.VI Vorverarbeitung der Daten 210

dieser feststellt, dass es sich tatsachlich um einen AusreifSer handelt, kon-

nen zwei Falle unterschieden werden:

(1) der korrekte Wert kann ermittelt werden,

(2) der korrekte Wert kann nicht ermittelt werden.

Der erste Fall ist unproblematisch — der Ausreifier wird einfach durch den
korrekten Wert ersetzt. Im zweiten Fall ist wiederum zu unterscheiden, ob

der AusreifSer

(i) wie ein fehlender Wert behandelt werden kann oder ob er

(ii) mit anderen Werten zusammenhangt.

Beispiele fiir Fall (i) sind die beiden Nullwerte in der zweiten Spalte von
Abb. D-17 (geleistete Spritzgussstunden). Methoden zum korrekten Um-
gang mit ihnen werden im folgenden Abschnitt 2 erlautert. Ein Beispiel fiir
Fall (ii) sind die Kosten in Hohe von 192.372,50 € in der Kostenstelle Inmold
Labeling in Abb. D-18 (sechste Spalte). Diese Kosten sind tatsdchlich ange-
fallen. Moglicherweise wurden sie nicht in voller Hohe in der Periode ver-
ursacht, in der sie verbucht wurden. Wenn sie aber aus dem Datensatz ge-
strichen werden, reduzieren sich damit die durchschnittlichen Inmold-
Labeling-Kosten. Schatzungen der zukiinftigen Kostenstellenkosten wiir-
den dadurch verzerrt. Deshalb sollten die 192.372,50 € — wenn es sich tat-
sachlich um einen Ausreifler handelt und nicht festgestellt werden kann,
wie sie verursachungsgerecht zugeordnet werden konnen — mittelwert-

neutral auf die umliegenden Perioden verteilt werden.



D.VI Vorverarbeitung der Daten 211

2. Umgang mit fehlenden Werten

a) Grunde fur fehlende Werte

In fast jedem empirischen Datensatz gibt es fehlende Werte. Das Ziel im
Umgang mit fehlenden Werten ist nicht, ihre ,wahren” Auspragungen zu
tinden, sondern trotz der fehlenden Werte eine unverzerrte Schatzung zu
erhalten.? Der richtige Umgang mit fehlenden Werten hangt davon ab, wie

ihr Fehlen zustande gekommen ist. Drei Ursachen werden unterschieden:?

(1) Missing completely at random (MCAR): die Wahrscheinlichkeit, dass ein
Wert xgn) fehlt, hangt von Umwelteinfliissen ab, die nicht im Modell ent-
halten sind.

Beispiel: die Antwort auf eine schriftliche Befragung geht auf dem Postweg ver-

loren.

(2) Missing at random (MAR): die Wahrscheinlichkeit, dass ein Wert xl(.")
tehlt, hangt von Werten der anderen Modellvariablen x](n) (j #1) ab.

Beispiel: publizitatspflichtige Unternehmen antworten eher auf eine Frage nach
dem AusmafS der betrieblichen UmuweltschutzmafSnahmen. Wenn sowohl die
Publizititspflichtigkeit als auch das Ausmafl der Umuweltschutzmafinahmen

Modellvariablen sind, liegt ein MAR-Zusammenhang vor.

(3) Missing not at random (MNAR): die Wahrscheinlichkeit, dass ein Wert
xl(.n) fehlt, hangt von seiner Auspragung ab.
Beispiel: Unternehmen, die viel Geld fiir Umweltschutzmafinahmen ausgeben,
antworten eher auf die Frage ,, Wie viel Geld gibt ihr Unternehmen fiir Um-

weltschutz aus?”

) Vgl. Schafer/Graham [Missing Data] 149; Backhaus/Blechschmidt [Fehlende Werte] 266.

2 Vgl. Rubin [Missing Data] 582; Schafer/Graham [Missing Data] 151; van Buuren [Impu-
tation] 6 f. Die Beispiele stammen von Goéthlich [Fehlende Daten] 121.
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In den ersten beiden Fallen sind die Griinde fiir das Fehlen der Werte fiir
die weitere Analyse der Daten irrelevant — in den Sozialwissenschaften

spricht man von einem ignorable nonresponse.V

In der Kostenrechnung fehlen Werte in der Regel completely at random
(MCAR). Auch MAR-Fille sind denkbar. MNAR-Szenarien sind hingegen
kaum vorstellbar. Grundsatzlich ist also anzunehmen, dass die Griinde fiir

das Fehlen der Werte ignoriert werden konnen.

b) Nachteile einfacher Verfahren im Umgang mit
fehlenden Werten

Unter MCAR-Bedingungen erhdlt man eine unverzerrte Schatzung der
Modellparameter durch das naheliegendste und wohl am haufigsten prak-
tizierte Verfahren: man verwendet nur die vollstindigen Fille — wenn ein
Wert fehlt, wird die gesamte Zeile im Datensatz gestrichen (complete-case
analysis, listwise deletion).? Zwar erhdlt man damit fiir MCAR-Daten unver-
zerrte Modellparameter, die Varianz der Schatzung wird jedoch wegen der
verringerten Fallzahl grundsatzlich zu hoch ausgewiesen. AufSerdem kon-
nen in multivariaten Modellen mit vielen Variablen schon wenige fehlende
Werte dazu fiihren, dass zahlreiche Beobachtungen geloscht werden. Bei
komplexeren Modellen wie z. B. kiinstlichen neuronalen Netzen kann diese
Verschwendung von Informationen die Modellgiite stark beeintrachtigen.
Zudem fiihrt der zeilenweise Ausschluss unvollstindiger Beobachtungen
unter MAR- und MNAR-Bedingungen zu verzerrten Schatzungen, weil der
reduzierte Datensatz in diesen Fillen keine reprasentative Stichprobe des

kompletten Datensatzes ist.

1 Vgl. Rubin [Missing Data] 581 ff.

2 Vgl. auch im Weiteren Schafer/Graham [Missing Data] 155 ff.; Backhaus/Blechschmidt
[Fehlende Werte] 271; van Buuren [Imputation] 8 f.; jeweils mit weiteren Nachweisen.
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Ein weiteres einfaches Verfahren besteht darin, fiir einen fehlenden Wert
den Mittelwert der beobachteten Variablenwerte einzusetzen (mean imputa-
tion). Dadurch werden zwar keine Informationen verschwendet und der
Mittelwert der Variablen bleibt erhalten.? Die iibrigen Verteilungsmafie wie
Varianz, Median und andere Quantile werden aber verzerrt, wenn die Va-
riable nicht normalverteilt ist. In der Folge wird die Varianz der Schatzung
unterschatzt, so dass u. a. die Konfidenzintervalle der Schatzung zu klein

ausgewiesen werden.

Bei der Regressionsimputation (conditional mean imputation) wird fiir jede
Variable mit fehlenden Werten ein eigenes Regressionsmodell y = f(x) mit
der unvollstindigen Variablen als abhédngiger Variable y aufgestellt. Als
Pradiktorvariable x werden haufig die {ibrigen Variablen des Datensatzes
verwendet. Wenn es sich bei dem unvollstindigen Datensatz allerdings um
die Einflussgrofien eines Regressionsmodells handelt, sollten die Variablen
voneinander unabhangig sein.? In diesem Fall bietet es sich an, fiir die Im-
putation das eigentliche Regressionsmodell umzudrehen und fiir eine un-
vollstandige Einflussgrofe x; die abhangigen Variablen y (im Falle von Kos-
tenfunktionen also die Kostenhohe) als Pradiktoren zu verwenden: x; =
f(y). Im Weiteren wird die Regressionsimputation zwar durchgehend an-
hand der Regressionsgleichung y = f(x) beschrieben, diese Notation be-
schreibt aber nur das Verhaltnis der verwendeten Variablen in der Regres-
sionsimputation. Die Variable y einer Regressionsimputation kann wie eben
beschrieben durchaus eine Variable x; des eigentlich interessierenden
Schatzmodells sein. Die Regressionsfunktion wird mit den beobachteten

Werten parametrisiert. AnschlieSend werden die fehlenden Werte durch

) Vgl. auch im Weiteren Schafer/Graham [Missing Data] 159; Backhaus/Blechschmidt [Feh-
lende Werte] 271; van Buuren [Imputation] 10 f.

2 Vgl. Abschnitt V.2, S. 193 ff.
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das Regressionsmodell geschatzt. Dieses Verfahren erlaubt eine unverzerrte
Schatzung unter MCAR- und MAR-Bedingungen.? Wenn es keinen Zu-
sammenhang zwischen y und x gibt (im MCAR-Fall also), ist die Regressi-
onsimputation dquivalent zur Mittelwertimputation. Demnach wird auch
bei der Regressionsimputation die Varianz unterschétzt. Bei MAR-Daten
kommt noch hinzu, dass der Zusammenhang zwischen y und x kiinstlich
verstarkt wird. Dadurch wird die Korrelation zwischen y und x tiber-
schatzt. Ein weiterer Nachteil ist, dass die eingesetzten Werte aufierhalb des
Definitionsbereichs der Variablen liegen konnen. Beispielsweise ist es mog-
lich, dass negative Werte bei einer Variablen eingesetzt werden, die eigent-

lich nicht negativ werden kann.

C) Multiple Imputation zur Berucksichtigung der
Unsicherheit Gber die fehlenden Werte

o)  Grundidee der multiplen Imputation

Das grundsatzliche Problem der in Abschnitt b beschriebenen Imputations-
verfahren besteht darin, dass sie, indem sie einen einzelnen Wert anstelle
des fehlenden Wertes einsetzen, eine falsche Sicherheit tiber die Hohe des
fehlenden Wertes in den Datensatz einbringen.? Die fehlenden Werte wer-
den behandelt, als ob ihre wahre Auspragung bekannt ware. Dadurch wer-
den die Unsicherheit der Daten und damit auch die Varianz einer auf ihnen
beruhenden Schatzung unterschatzt. Fiir dieses Problem haben sich zwei

Losungen etabliert:

D Vgl. auch im Weiteren Schafer/Graham [Missing Data] 159 ff.; Gothlich [Fehlende Daten]
125; van Buuren [Imputation] 11 f.

2 Vgl. auch im Weiteren Rubin [Imputation] 12 f.; Schafer/Graham [Missing Data] 161.
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(1) eine Modifizierung der Maximum-Likelihood-Schatzer unter Verwen-
dung des Expectation-Maximization-Algorithmus (EM-Algorithmus),?

(2) multiple Imputation: statt eines einzelnen Wertes werden verschiedene
Werte eingesetzt, die zufillig aus einer Wahrscheinlichkeitsverteilung
gezogen werden.? Dadurch entstehen mehrere vollstandige Datensatze,
die separat analysiert werden. Die Analyseergebnisse werden anschlie-
lend unter Berticksichtigung ihrer Varianz zusammengelegt (siehe Abb.

D-19).

23 4711
48 4223
42 1492
18 1807

23 4711

S
23 4711 2 48 4223 1 X
48 4223 11— 19 1492 4 N
? 1492 6 18 1807 —
18 1807 2 , , .

23 4711
48 4223
29 1492
18 1807

zusammen-
unvollstandiger vollstandige Schatzmodelle Schatzungen gelegte
Datensatz Datensatze Schatzung

Abb. D-19: Ablauf einer multiplen Imputation

In vergleichenden Experimenten fithren modifizierte Maximum-Likeli-
hood-Schéatzung und multiple Imputation zu ahnlich guten Schatzungen

mit fast unverzerrten Modellparametern und Varianzen.® Die Verfahren

D Vgl. Schafer/Graham [Missing Data] 162 ff.; Backhaus/Blechschmidt [Fehlende Werte]
272 £.; jeweils mit weiteren Nachweisen.

2 Vgl. Rubin [Imputation]; van Buuren [Imputation] 16 ff.

9 Vgl. Schafer/Graham [Missing Data] 169 f.; Gothlich [Fehlende Daten] 129 £.; Backhaus/
Blechschmidt [Fehlende Werte] 270; jeweils mit weiteren Nachweisen.
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unterscheiden sich vor allem darin, dass die modifizierte Maximum-
Likelihood-Schédtzung das Problem fehlender Daten mit einer speziell an-
gepassten Modellparametrisierung 19st, wahrend die multiple Imputation
vollstindige Datensdtze erzeugt, die anschlieffend mit einem beliebigen
Schatzmodell analysiert werden konnen.? Diese Trennung des Fehlende-
Werte-Problems vom (eigentlichen) Analysevorgang erleichtert die An-
wendung der multiplen Imputation, da fiir die Schatzung der Modellpara-
meter vertraute Standardmethoden verwendet werden konnen, die auf
vollstindige Datensitze angewiesen sind.? Zudem ist die multiple Imputa-
tion ein robustes Verfahren, das auf MCAR- und MAR-Daten ohne prob-
lemspezifische Anpassungen angewendet werden kann. Deshalb ist es in

Cenobi das Standardverfahren zum Umgang mit fehlenden Werten.

B)  Bayessche Regressionsimputation zur Erzeugung
reprasentativer Stichproben

Um die vollstandigen Datensatze fiir eine multiple Imputation zu erzeugen,
benétigt man fiir jeden fehlenden Wert eine Wahrscheinlichkeitsverteilung,
die die Unsicherheit iiber die Ausprdagung des Wertes reprasentiert. Als
besonders zweckmafiig hat sich hierfiir eine bayessche Erweiterung der Re-

gressionsimputation (s. 0.) erwiesen.?

Algorithmus D-1 zeigt den Ablauf des Verfahrens in Pseudocode.® Zur
Vereinfachung wird nur eine unvollstindige Variable y betrachtet, von der
Nyp,s Werte vorliegen und N,;; Werte fehlen. Es wird davon ausgegangen,

dass ein vollstindiger Datensatz X zur Verfligung steht, der Ngps + Npys

D Vgl. auch im Weiteren Schafer/Graham [Missing Data] 170.
2 Vgl. auch Rubin [Imputation] 15 f.

9 Vgl. auch im Weiteren Rubin [Imputation] 166 f.; Schafer/Graham [Missing Data] 166 f£.;
van Buuren [Imputation] 55 ff.

4 Vgl. zum Algorithmus und auch im Weiteren van Buuren [Imputation] 58.
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Beobachtungen von P Pradiktorvariablen x; (i =1, ..., P) enthdlt. Zunachst

werden die Regressionskoeffizienten f einer linearen Regressionsfunktion

y = ﬁA0+ﬁA1X1+ "'+‘BApxP (D7)

durch Minimierung der Fehlerquadrate berechnet (Zeile 4 bis 6).9

Algorithmus Multiple Imputation mit bayesscher Regressionsimputation

1:

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

Yobs < (Nops X 1)-Spaltenvektor mit beobachteten Werten der unvoll-
staindigen Variablen y

Xops < (Ngps X P)-Matrix mit Pradiktorwerten fiir die beobachteten
Werte von y

Xmis < (Npis X P)-Matrix mit Pradiktorwerten fiir die fehlenden Werte
von y

S « Xc;rbs ’ Xobs
V « (S + diag(S)x)™!
ﬁ < VX(;rbsyobs
Berechne V12 durch Cholesky-Zerlegung.
wiederhole

Ziehe einen zufilligen Wert ¢~x2 mit v = Ny, — P.
G2 — (yobs - Xobsﬁ)T(yObS — XObSﬁ)

g

(P x 1)-Vektor mit unabhangigen Zufallszahlen aus V' (0,1)

Z1

B «— B+V2z56

Zy « (Npis X 1)-Vektor mit unabhéngigen Zufallszahlen aus N (0, 1)
Y XpisB + 220

Vervollstandige y durch y.

bis m vollstandige Vektoren y erzeugt

Algorithmus D—1: Multiple Imputation mit bayesscher Regressionsimputation

1 Vgl. z. B. Hedderich/Sachs [Statistik] 699.
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Der Y-Achsenabschnitt f3; ist in Algorithmus D-1 nicht explizit aufgefiihrt,
wird aber liber eine Dummyvariable in Matrix X beriicksichtigt. Der soge-
nannte Ridge-Parameter x (Zeile 5) ist eine sehr kleine Zahl (z.B. x =

0,00001), die sicherstellt, dass die Matrix V invertierbar ist.

In den Zeilen 9 bis 12 werden die bayesschen Regressionskoeffizienten be-
rechnet. Sie sind nicht einwertig, sondern werden — etwas vereinfacht — von
einer Normalverteilung reprasentiert, die die Kleinste-Quadrate-Regres-
sionskoeffizienten f§ als Mittelwert enthélt.) Fiir die multiple Imputation
werden in jedem Imputationsdurchgang neue Regressionskoeffizienten f3
aus der bayesschen A-posteriori-Verteilung gezogen (Zeile 12). Damit wird
die Unsicherheit iiber die wahre Auspragung der Regressionskoeffizienten
berticksichtigt. Jeder Wert, der zufallig aus einer Verteilung gezogen wird,

ist mit einem Punkt iber dem Symbol gekennzeichnet.

Zur Unsicherheit tiber die Hohe der Parameter kommt noch die Unsicher-
heit tiber die Streuung der fehlenden Werte um die Regressionsgerade hin-
zu. Sie fliefit {iber den Storterm € = Z,0 in die Berechnung der Imputati-

onswerte i ein (Zeile 14). Insgesamt berticksichtigt die Imputationsfunktion

y = IBO +,31x1 + .- +BPxP + é, mit € ~ N(O,Uz) (D8)

also sowohl die Parameterunsicherheit als auch die Streuung um die Re-

gressionsfunktion.?

Die Anzahl der Imputationen m muss nicht besonders grofs sein. Experi-
mentell wurde gezeigt, dass bei wenigen fehlenden Werten bereits drei Im-

putationen eine fast unverzerrte Schiatzung ermoglichen.® Die in der wis-

D Vgl. grundlegend Box/Tiao [Bayesian Inference] 113 ff.
» Vgl. van Buuren [Imputation] 57.

3 Vgl. auch im Weiteren van Buuren [Imputation] 49 £., 60 £., mit weiteren Nachweisen.
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senschaftlichen Literatur ausgesprochenen Empfehlungen lassen sich in der
Faustregel zusammenfassen, dass die Anzahl der Imputationen dem Anteil
der unvollstandigen Falle in Prozent entsprechen sollte. Wenn also z. B. 5 %
der Félle fehlende Werte enthalten, reichen fiinf imputierte Datensatze aus,
um die Unsicherheit {iber die fehlenden Werte angemessen zu beriicksich-

tigen.

y)  Robuste Imputation durch predictive mean matching

Die bayessche Regressionsimputation hat gegeniiber der einfachen Regres-
sionsimputation aus Abschnitt b den Vorteil, dass sie — integriert in ein
multiples Imputationsverfahren — eine fast unverzerrte Schatzung von Mo-
dellparametern und Varianz ermoglicht (unter MCAR- und MAR-
Bedingungen).? Es besteht aber weiterhin das Problem, dass unrealistische
oder unsinnige Werte eingesetzt werden konnen (z. B. negative Korpergro-
fen). Zudem ist die Giite der bayesschen Regressionsimputation davon ab-
hangig, wie gut die getroffenen Modellannahmen - linearer Zusammen-
hang, normalverteilte Parameter und Storgrofsen — zutreffen. Beide Proble-

me konnen durch predictive mean matching reduziert werden.?

Predictive mean matching ist eine Hot-Deck-Methode, d. h. fehlende Werte
werden durch tatsdachlich beobachtete Werte aus vollstandigen Fallen er-
setzt, die dem unvollstindigen Fall dhnlich sind. Als Ahnlichkeitsmaf3 d

dient beim predictive mean matching der Abstand zwischen der bayesschen

D Vgl. z. B. die experimentellen Ergebnisse bei van Buuren [Imputation] 61 f.

2 Vgl. grundlegend Rubin [Statistical Matching]; Little [Missing-Data Adjustments] 291.
Vgl. auch Rubin [Imputation] 168; Koller-Meinfelder [Predictive Mean Matching] 32; van
Buuren [Imputation] 69.
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)

Schatzung fiir einen fehlenden Wert y(”“‘is und der Kleinste-Quadrate-

Schatzung fiir einen beobachteten Wert ]7("°b5):1)

d (y(nmis)’ y(nobs))

- (mis) y(nobs)

=Y

(D.9)

mit y(”mis) = x(nmiS)ﬂ + Zg”m‘S)d siehe (D.8) und Algorithmus D-1, Zeile 14,

y( obs) — x(n"bS)ﬁ siehe (D.7) und Algorithmus D-1, Zeile 6,
Nis = 1, o, Ninis Index der fehlenden Werte von y,

Nops = 1, ., Ngbs Index der beobachteten Werte von y,

xtmis) (1 X P)-Zeilenvektor, eine Zeile aus X,,;;

(siehe Algorithmus D-1, Zeile 3),

x{obs) (1 x P)-Zeilenvektor, eine Zeile aus X,

(siehe Algorithmus D-1, Zeile 2).

Algorithmus D-2 zeigt, wie predictive mean matching in eine multiple Impu-
tation eingebunden werden kann.? Die Zeilen 1 bis 7 dienen der Berech-
nung des Abstands nach Formel (D.9). Anhand dieses Abstands werden die
drei nachsten Nachbarn eines fehlenden Wertes bestimmt und ihre Indizes
in der SPENDER-Liste festgehalten (Zeile 8 bis 13). Von diesen Nachbarn
wird zufillig einer ausgewdhlt (Zeile 15), der dem fehlenden Wert y("mis)
seinen Beobachtungswert y©) (nicht den Schatzwert }7(3*)) »spendet” (Zeile
16). Die zufallige Spenderwahl verhindert, dass in jedem der m Imputa-
tionsdurchldufe derselbe Wert eingesetzt wird. Dies wiirde den Datensatz
verzerren und die Vorteile der multiplen Imputation zunichte machen. Eine
Spenderliste mit drei Elementen hat sich in vergleichenden Experimenten

als vorteilhaft erwiesen. Wenn die Liste grofier wird, wachst die Gefahr,

D Vgl. Little [Missing-Data Adjustments] 292; Koller-Meinfelder [Predictive Mean Match-
ing] 43; van Buuren [Imputation] 71 f.

2 Vgl. zum Algorithmus und auch im Weiteren van Buuren [Imputation] 71 ff., mit weite-
ren Nachweisen.
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dass unpassende Werte eingesetzt werden. Algorithmus D-2 mit
ISPENDER| = 3 ist das Standardverfahren in der verbreiteten Imputations-

methodenbibliothek MICE fiir die Statistiksoftware R.D

Algorithmus Multiple Imputation mit bayesschem predictive mean matching

1: Berechne f wie in Algorithmus D-1.

2: wiederhole

3: Berechne B, z, und ¢ wie in Algorithmus D-1.

4: fir n,;, =1, ..., Ny fliihre aus

5: SPENDER « ©

6: fiir ng,s = 1, ..., Ny fithre aus

7: Berechne d (]'/(nmls ,y(n"bs ) nach Formel (D.9).

8: wenn d (y(”mls) y("ObS)) < d(y mis) y(s)) mit s € SPENDER dann
9: SPENDER « SPENDER U {ny}

10: ende wenn

11: wenn |[SPENDER| > 3

12: SPENDER « SPENDER \ s

mit s = argmax{d(j"™,5") | s € SPENDER}

13: ende wenn

14: ende fiir

15: Ziehe zufillig einen Spender s* € SPENDER.
16: y(nmis) — y(s*)

17: ende fiir

18: bis m vollstandige Vektoren y erzeugt

Algorithmus D-2: Multiple Imputation mit bayesschem predictive mean matching

Predictive mean matching hat den Vorteil, dass immer plausible Werte einge-

setzt werden. Aufserdem ist es robust gegeniiber Fehlspezifizierungen des

1 Vgl. van Buuren/Groothuis-Oudshoorn [MICE] 11.
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Imputationsmodells, wie Abb. D-20 zeigt. Der Zusammenhang ist hier ei-
gentlich eher parabelférmig, die Regressionsfunktionen sind aber linear.
Der imputierte Punkt (x(”mis),y(s*)) liegt dennoch nahe beim vermuteten

Kurvenverlauf.b

1 (xmia, ) wo” (259, )

(i), i) .. (6, 569)

&
o oo o’ow?,.‘
%96 0 L4~

. o
P

X

Abb. D-20: Predictive mean matching mit einem Pridiktor x und einer
unvollstindigen Variablen y?

Eine explizite Modellierung des Zusammenhangs zwischen der unvoll-
staindigen Variablen y und den Pradiktorvariablen x sowie der Wahrschein-
lichkeitsverteilung der fehlenden Werte ist demnach bei einer multiplen
Imputation mit bayesschem predictive mean matching nicht zwingend erfor-
derlich.? Zugleich wurde experimentell gezeigt, dass Schatzungen, die auf
Daten beruhen, die nach diesem Verfahren vervollstindigt wurden, die
wahren Parameter im Mittel um weniger als 1 % verfehlen, wenn weniger

als die Halfte der Fille vervollstindigt werden muss und MCAR- oder

D Vgl. Koller-Meinfelder [Predictive Mean Matching] 32.
2 Vgl. Koller-Meinfelder [Predictive Mean Matching] 32, abgeéndert.

9 Vgl. van Buuren [Imputation] 69.
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MAR-Bedingungen vorliegen.) Wegen dieser Eigenschaften eignet sich die
multiple Imputation mit bayesschem predictive mean matching sehr gut als
Standardmethode im Umgang mit fehlenden Werten (nicht nur) in der Kos-

tenrechnung.

o)  Objektorientierte Implementierung der multiplen Imputation

In Cenobi wird eine multiple Imputation mit bayesschem predictive mean
matching automatisch durchgefiihrt, wenn der Nutzer eine kostenrechneri-
sche Analyse startet. Er muss zuvor nur angeben, welche Zeichen in einem

Datensatz einen fehlenden Wert kennzeichnen (siehe Abb. D-21).

Datensatz EinflussgréBen
v/ | -1 markiert fehlende Werte
0 markiert fehlende Werte

fehlende Werte ersetzt Cenobi
automatisch durch multiple
Imputation (2]

Speichern | | Abbrechen

Abb. D-21: Dialogfenster zur Kennzeichnung fehlender Werte

Die multiple Imputation wird von einem Ensemble-Objekt koordiniert. Ein
neues Ensemble wird immer dann erzeugt, wenn fiir eine Analyse (z. B. eine
Prognose oder eine Kalkulation) ein neues Schatzmodell notwendig ist. Das
ist der Fall, wenn neue Daten ausgewadhlt oder die Modellierungseinstel-
lungen gedndert wurden. Eine Ensembleschdtzung hat eigentlich den

Zweck, das overfitting einzelner Schatzungen auszugleichen und damit das

1 Vgl. Schafer/Graham [Missing Data] 169; Koller-Meinfelder [Predictive Mean Matching]
55, 86 f.; van Buuren [Imputation] 74, mit weiteren Nachweisen.
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bias-variance dilemmaV zu iiberwinden.? Da bei einer Ensembleschitzung
ohnehin mehrere Schatzmodelle parametrisiert und anschlieffend zusam-
mengefiihrt (,gepoolt”) werden, ldsst sich hier eine multiple Imputation

ohne grofien Aufwand einfiigen.

Das Klassendiagramm in Abb. D-22 zeigt die Struktur der Ensemble-Klasse
und ihre Beziehung zu den Klassen, die sie fiir die multiple Imputation
nutzt.? Im ersten Fach eines Klassenrechtecks steht der Klassenname, im
zweiten stehen die Attribute und im dritten die Operationen, die ein Objekt
dieser Klasse besitzt.¥ In Abb. D-22 sind nur die wichtigsten Attribute und

Operationen ohne Implementierungsdetails eingezeichnet.

Ein Ensemble besitzt einen input- und einen target-Datensatz. Der Datensatz
mit Vergangenheitswerten der abhangigen Variablen heifst target, weil er
das Ziel ist, auf das die neuronalen Netze trainiert werden. Beide Datensat-
ze konnen fehlende Werte enthalten. Deshalb gibt es einen inputimputator
und einen targetimputator. Beide sind PredictiveMeanMatching-Objekte, die
auf die Anfrage getimputedVariableSet() einen vollstindigen Datensatz zu-
riickgeben. Datfiir erzeugt ein PredictiveMeanMatching-Objekt fiir jede Vari-
able des unvollstindigen toBelmputed-Datensatzes eine BayesianLinearRe-
gression mit dem predictor-Datensatz als input und den beobachteten Werten
der zu imputierenden Variablen als target. Ein BayesianLinearRegression-
Objekt gibt auf die Anfrage getEstimate() eine bayessche Schatzung nach

Formel (D.8) und auf die Anfrage getOLSEstimate() eine Kleinste-Quadrate-

b Siehe Abschnitt C.I1.2, S. 88 ff.
? Siehe Kapitel D.XIII, S. 284 ff.

3 Die Instanzen einer Klasse heifsen Objekte. Die Objekte einer Klasse besitzen die fiir die
Klasse definierten Eigenschaften und Operationen (siehe S. 176).

4 Zur Notation von Klassendiagrammen vgl. ausfiihrlich ISO [UML Superstructure] 39 ff.;
Seemann/von Gudenberg [Software-Entwurf] 43 ff.
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Schatzung nach Formel (D.7) zuriick. Beide werden nach Algorithmus D-1
berechnet. Diese Schatzungen verarbeitet das PredictiveMeanMatching-Objekt
wie in Algorithmus D-2 beschrieben. Die in Algorithmus D-2 mit einem
Punkt gekennzeichneten Zufallswerte werden bei jedem Aufruf der Opera-
tion getimputedVariableSet() neu gezogen. Das Ensemble-Objekt lasst sich auf
diese Weise fiir jedes neuronale Netz, das es trainiert, neue vervollstandigte
Datensatze von inputimputator und targetimputator geben. Somit wird jedes
neuronale Netz, das das Ensemble in seiner trainedNetworks-Liste speichert,
auf einen anderen vollstindigen Datensatz trainiert (siehe Abb. D-19, S.

215).

Ensemble

input : VariableSet

target : VariableSet

inputimputator : PredictiveMeanMatching
targetimputator : PredictiveMeanMatching
trainedNetworks : LinkedList<Network>

start() : Ensemble
getTrainedNetworks() : LinkedList<Network>

[1] ]
uses uses
inputimputator |, [1]  targetimputator |, [1]

PredictiveMeanMatching

toBelmputed : VariableSet
predictor : VariableSet
regressionModels : LinkedList<BayesianLinearRegression>

getimputedVariableSet() : VariableSet
[1]

uses
regressionModels |, [1.%]

BayesianLinearRegression

input : VariableSet
target : VariableSet

getEstimate(newlnput : VariableSet) : VariableSet
getOLSEstimate(newlnput : VariableSet) : VariableSet

Abb. D-22: Klassendiagramm zur multiplen Imputation
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Eine dynamische Ansicht dieser Interaktionen zeigen die Sequenzdia-
gramme in Abb. D-23 und Abb. D-24. Ein Sequenzdiagramm illustriert,
wie Objekte im Zeitablauf erzeugt werden und welche Nachrichten sie aus-
tauschen. Ein Objekt wird als Rechteck dargestellt. Im Rechteck wird die
Klassenzugehorigkeit hinter einem Doppelpunkt angegeben. Ein Objekt-
name kann vor dem Doppelpunkt angefiihrt werden. Jedes Objekt hat eine
Lebenslinie, auf der es Operationen ausfiihrt sowie Nachrichten sendet und

empfangt.l

In Abb. D-23 wird zunéchst ein Ensemble erzeugt. Gleichzeitig werden ihm
von der Benutzeroberflache die dort ausgewahlten Input- und Outputda-
tensdtze iibergeben (im Diagramm nicht dargestellt). Darauthin erzeugt das
Ensemble einen inputimputator und einen targetimputator. Dabei werden die
Datensédtze wechselseitig als Pradiktoren verwendet (siehe dazu S. 213). Fiir
jede Variable des jeweiligen toBelmputed-Datensatzes erzeugen die beiden
Imputatoren eine BayesianLinearRegression mit den beobachteten Werten der
zu imputierenden Variablen als Zielvektor und den passenden Zeilen des
Pradiktordatensatzes als Input. Anschlieffend rufen sie eine Kleinste-
Quadrate-Schatzung fiir die beobachteten Werte ab (siehe Algorithmus D-
2, Zeile 1).

Wenn die Ensemblebildung (in der Regel von der Benutzeroberfldche) tiber
die start()-Operation gestartet wird, erzeugt und trainiert das Ensemble in
einer Schleife mehrere neuronale Netze (siehe Abb. D-24). Wie viele Netze
erzeugt und trainiert werden, hangt vom ensembleSize-Parameter ab, der
tiber ein Einstellungsmenii auf der Benutzeroberfliche gedndert werden

kann.

) Zur Notation von Sequenzdiagrammen vgl. ausfiihrlich ISO [UML Superstructure]
479 tf.; Seemann/von Gudenberg [Software-Entwurf] 79 ff.
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sd: initialization of bayesian predictive mean matching )

create
e

1

create

[ —>| inputimputator:PredictiveMeanMatching |
T

setToBelmputed(input)

|
I
~J

setPredictor(target)

loop J

[for all variables irﬁ toBelmputed]

1
1 create
e e 2D

:BayesianLinearRegression
1
I

~y

setTarget(observedPatterns)

I
I
setinput(matchingPredictorPatterns)

/

getOLSEstimate(observedPatterns)

predictionsForObservedPatterns

create

—————————— > targetimputator:PredictiveMeanMatching

setToBelmputed(target)

setPredictor(input)

[for e{ll variables in toBelmputed]
1

create
- 4

_>| :BayesianLinearRegression

1
setTa rget(observedPattéirns)

setlnput(matchingPredi¢torPatterns)

1
1

1

1

! [
1

1

I 1

1 1

! getOLSEstimate(observe_fdPattems)

_______________ F-—————
predictionsForObserveleattems

NNV

Abb. D-23: Sequenzdiagramm zur Initialisierung des predictive mean

matching bei der Erzeugung eines neuen Ensemble-Objekts

In jedem Durchlauf ruft das Ensemble neue vollstandige Datensitze von den

Imputator-Objekten ab, die dafiir wiederum eine neue bayessche Schatzung

tir die fehlenden Werte von den BayesianLinearRegression-Objekten anfor-

dern (siehe Algorithmus D-2, Zeile 3). Damit vervollstindigen die Imputa-
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toren ihren toBelmputed-Datensatz wie in den Zeilen 4 bis 17 in Algorith-
mus D-2 beschrieben. Die vollstindigen Datensitze iibergibt das Ensemble
einem Trainer, der damit ein neuronales Netz trainiert und optimiert. Das
vom Trainer zuriickgegebene trainierte Netz wird schliefSlich der trainedNet-
works-Liste hinzugefiigt. Die Sequenz in Abb. D-24 zeigt nur einen Teil der
Ensemblebildung in Cenobi. Der vollstandige Ablauf ist in Algorithmus D-
4 (S. 295) dargestellt.

sd: multiple imputation with bayesian predictive mean matching J

| :Ensemble
T

start() ! L
targetimputator:PredictiveMeanMatching
loop J

|
X [
1

[1,..,ensem5le$ize]
1
1
1

inputimputator:PredictiveMeanMatching | | :BayesianLinearRegression
T
I

L]

:BayesianLinearRegression

getlmputedVariableSet() !

|

I

I

I

I

I

I

getEstimate(missingPatterns) :

| ] =

<< - I
T I
I

I

I

I

I

|

)
predictionsForMissingPatterns :
! 1

I

>|:|:L getEstimate(missingPatterns)

T >|:|
U< I
e N ——

[
predictionsForMissingPatterns

create
]
I T
1 setinput(imputedimput)
—_—
I l
: setTarget(imputedTarget)
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Abb. D-24: Sequenzdiagramm zur multiplen Imputation
bei der Ensemblebildung

Bisher wurde davon abstrahiert, dass sowohl die zu vervollstandigende

Variable als auch ihre Pradiktoren unvollstindig sein konnen. Wenn so-
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wohl im zu imputierenden Datensatz als auch im Pradiktordatensatz sehr
viele Werte fehlen, sind fiir eine gute Imputation aufwendige iterative Ver-
fahren notwendig.)? Wenn aber im Pradiktordatensatz nur wenige Werte
tehlen, reicht eine simple iterative Heuristik aus. Bei Regressionsproblemen
wie der Schatzung von Kostenfunktionen kommen fehlende Werte unter
den abhédngigen Variablen nur selten vor. Deshalb ist die im folgenden Ja-
va-Codefragment gezeigte iterative Initialisierung, mit der das Ensemble-

Objekt seine Imputatoren erzeugt, in der Regel ausreichend:

inputImputator = new PredictiveMeanMatching(input, target);

targetImputator = new PredictiveMeanMatching(target,
inputImputator.getImputedVariableSet());

inputImputator = new PredictiveMeanMatching(input,
targetImputator.getImputedVariableSet());

targetImputator = new PredictiveMeanMatching(target,
inputImputator.getImputedVariableSet());

In der ersten Zeile werden einem neu erzeugten PredictiveMeanMatching-
Objekt der input-Datensatz als zu imputierender Datensatz und der (mog-
licherweise unvollstandige) target-Datensatz als Pradiktordatensatz tiiber-
geben. Der von diesem Objekt erzeugte vollstandige Inputdatensatz wird
wiederum in der zweiten Zeile einem PredictiveMeanMatching-Objekt als
Pradiktor fiir den target-Datensatz iibergeben usw. Wenn im urspriingli-
chen target-Datensatz nur wenige Werte fehlen, fiihrt das wechselseitige
PredictiveMeanMatching mit vervollstindigten Datensdtzen schon nach we-
nigen Iterationen zu guten Ergebnissen. Sollten in einem mehrvariabligen
target-Datensatz allerdings viele Beobachtungen fehlen, ist es sinnvoll, das
Problem aufzuspalten und fiir jede abhdngige Variable ein eigenes Modell
zu erstellen, das nur die fiir diese Variable vorliegenden Beobachtungen als

Zieldaten nutzt.

1 Vgl. van Buuren [Imputation] 95 ff.
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Datensatz Input
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Datensatz Target

geleistete Std. Spr... Anzahl Einkaufsrech... Anzahl Kreditoren... Methodenzeitm... Einkauf Lager.. Warenumz... Wareneing... QM W... Global ...
1 XTI p— -1 483/ | 1 -10,33.781,66 12.81264  9997,95|  -26.779,38 1132264 29.704,04
2| 5003276 (o1 "age: | imputiert bsa| | 2 -] 11117188 1082522 23.950,6 11.1839 152111
3] a70a608| 0t e 448N 21 576 (19 | 3 | | 26.163,44 95378 2489261 11.357,01] 5618439
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Abb. D-25: Multiple Imputation im Beispieldatensatz
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Abb. D-25 zeigt beispielhaft, welche Werte das in diesem Abschnitt vorge-

stellte Ensemble-Objekt in mehreren Durchldufen

tensatze einfiigt.

VII. Transformation der Daten

1. Normierung metrischer Daten

in die dargestellten Da-

In Abschnitt C.I.3.e, Absatz (f) (S. 102 f.), wurde bereits das Problem der

Neuronensittigung angesprochen: Die Ableitung der Aktivierungsfunktion

in einem verdeckten Neuron ist anndhernd Null (f gct(net](.n)) =~ 0), wenn das

Nettoeingangssignal |net](.")| > 2 (bei der Tangens-Hyperbolicus-Funktion)

bzw. |net](.")| > 5 (bei der logistischen Funktion, sieche Abb. C-2, S. 85) ist.
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Wenn viele Neuronen gesattigt sind, konvergiert der Trainingsalgorithmus

nur noch langsam oder tiberhaupt nicht.

Der Trainingsprozess kann beschleunigt und eine Neuronensattigung ver-

mieden werden, wenn die Eingabewerte xl(”) auf den Teil des Definitionsbe-
reichs der Aktivierungsfunktion normiert werden, in dem die erste Ablei-
tung am grofiten ist. Das ist bei den tiblichen Aktivierungsfunktionen — der
Tangens-Hyperbolicus- und der logistischen Funktion — ein symmetrischer

Bereich nahe bei Null.

Als besonders vorteilhaft hat sich die statistische Standardisierung (z-
Transformation) einer Inputvariablen x; zu einer standardisierten Variablen
z; mit Erwartungswert E(z;) = 0 und Varianz Var(z;) = 1 nach Formel (D.5)"
erwiesen.? Diese Normierung hat gegeniiber einer linearen Transformation
z.B. auf das Intervall [-1;1] den Vorteil, dass Ausreifser, die mehrere Stan-
dardabweichungen vom Mittelwert entfernt liegen, immer noch in die Ext-
rembereiche der Aktivierungsfunktion gelangen, wo eine Anderung der
absoluten Hohe des Eingangssignals kaum noch Auswirkungen auf das
Ausgangssignal des Neurons hat. Das neuronale Netz wird dadurch robus-

ter gegeniiber Ausreifiern.

Die Outputwerte miissen grundsatzlich auf den Wertebereich der Aktivie-
rungsfunktion der Ausgabeneuronen normiert werden; bei Klassifikations-
problemen also auf das Intervall ]-1;1[ fiir die Tangens-Hyperbolicus- oder
10;1[ fiir die logistische Funktion. Fiir Regressionsprobleme wird in der

Ausgabeschicht {iiblicherweise die identische Abbildung (Wertebereich

) Siehe S. 201. Siehe auch (D.2), S. 196; (D.1), S. 194.

2 Vgl. auch im Weiteren Shanker/Hu/Hung [Standardization]; Coakley/Brown [Modeling
Issues] 136; Kruse u. a. [Intelligence] 42.
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]-00; o) verwendet (siehe S. 86). Hier miissen demnach die Outputwerte

nicht normiert werden.

Trotzdem ist bei Regressionsproblemen mit mehreren Outputvariablen eine
Normierung sinnvoll, um die Schatzfehler vergleichbar zu machen. In der

klassischen Zielfunktion fiir den Backpropagation-Algorithmus E(w) =
%EnNzl 219:1@1((”) - y](cn))z (C.7) wird ein Schatzfehler — z.B. in Hohe von
(]},(f) - y,((")) = 100 — immer gleich gewichtet, unabhangig davon, ob die Vari-
able y, Werte zwischen 0 und 100 oder zwischen 1.000.000 und 2.000.000
annimmt. In vielen Anwendungsfallen wird man den Fehler jedoch in Rela-
tion zur Breite des Wertebereichs der Variablen gewichten wollen. Das ist

durch eine Normierung der Outputvariablen auf ein einheitliches Intervall

z. B. durch lineare Skalierung moglich:

(n) i
r.10rm(n) _ Yi _y;mn (D10)

i max min °

- Vi~V

Die normierten Werte 4" nach (D.10) bewegen sich im Intervall [0;1].
Im Allgemeinen ist eine Normierung auf dieses Intervall gemeint, wenn

von normierten Fehlern die Rede ist (siehe (D.12), S. 253).

In Cenobi muss der Nutzer die Normierung nicht selbst vornehmen. Sie
wird von den Neuronen in der Eingabe- bzw. Ausgabeschicht iibernom-
men.? Die Eingabeneuronen standardisieren die Eingabewerte nach Formel
(D.5) (5. 201) und die Ausgabeneuronen skalieren die Ausgabewerte nach
Formel (D.10). Die notwendigen Parameter — Mittelwert, Standardabwei-
chung, Maximum und Minimum der Variablen — werden ihnen bei der Ini-

tialisierung des neuronalen Netzes {ibergeben.

1) Siehe Abschnitt VIII.1, S. 237 ff.
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2. Kodierung nominaler und ordinaler Daten

Nicht-metrische Daten (kategoriale Daten i. e. S.) werden fiir das neuronale
Netz in einen Bindrkode tiberfiihrt. Grundsatzlich konnte man fiir jede
mogliche Auspragung einer kategorialen Variablen ein eigenes Neuron ein-
fithren, das den Wert 1 annimmt, wenn die Auspragung vorliegt und den
Wert 0, wenn nicht (n-Kodierung, siehe Abb. D-26). Diese Kodierung beno-
tigt aber unnotig viele Neuronen, die mit zusadtzlichen Paramatern einher-
gehen, die geschatzt werden miissen. Am sparsamsten ware in dieser Hin-
sicht eine Kodierung in Dualzahlen. Dadurch wiirden die Auspragungen
allerdings in eine Rangfolge gebracht, was bei nominalskalierten Variablen

nicht erwiinscht ist.

n-Kodierung (Z)—Kodierung
Januar (1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0) (1,1,0,0,0,0)
Februar (0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0) (1,0,1,0,0,0)
November (0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0) (0,0,1,0,1,0)
Dezember (0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1) (0,0,1,0,0,1)

Abb. D-26: Binirkodierung nominaler Ausprigungen

Um die Bildung einer Rangfolge zu verhindern, sollte jede Auspragung ei-
ner nominalskalierten Variablen durch dieselbe Anzahl an Einsen und Nul-
len repréasentiert werden. Bei der Frage, wie viele Binarstellen fiir diese Ko-
dierung mindestens notwendig sind, hilft der Binomialkoeffizient (Z).l) Er
gibt an, auf wie viele Arten man k Elemente aus einer Menge von n Elemen-
ten auswahlen kann. Fiir die Binarkodierung lasst sich mit ihm berechnen,
auf wie viele Arten man k Einsen auf n Binarstellen verteilen kann. Mochte

man beispielsweise die zwo6lf Kalendermonate mit moglichst wenigen Bi-

1 Vgl. auch im Weiteren Lammel/Cleve [Intelligenz] 233.
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narstellen kodieren, sucht man einen Binomialkoeffizienten mit minimalem

n, der mindestens zwolf Kombinationsmoglichkeiten ergibt. Das ist z. B. fiir

(g) = 15 der Fall (siehe Abb. D-26).

Bei ordinalskalierten Variablen soll hingegen die Rangfolge der Auspra-
gungen erhalten bleiben. Bei der sogenannten Thermometer-Kodierung
wird die Rangfolge durch die Anzahl der Einsen wiedergegeben (siehe
Abb. D-27).D) Da hier die erste Stelle bei allen Auspragungen gleich ist,

kann man sie ohne Informationsverlust streichen (n-1-Kodierung).

Thermometer-Kodierung n—1-Kodierung
schlecht (1,0,0) (0,0)
mittel (1,1,0) (1,0

gut (11,1 (1,1)

Abb. D-27: Binirkodierung ordinaler Ausprigungen

Der Algorithmus zur n-1-Kodierung ordinaler Variablen ist unkompliziert
und muss hier nicht naher erlautert werden. Bei der (Z)-Kodierung nomina-

ler Variablen gibt es hingegen zwei Schwierigkeiten. Erstens muss eine n-k-
Kombination mit minimalem »n gefunden werden, die eine Kodierung aller

Auspréagungen erlaubt.

Dabei kann man sich den Zusammenhang des pascalschen Dreiecks

(x) = (Z:%)Jf(";l) (D.11)

zunutze machen und ausgehend von (8) = (Z) = 1 iterativ alle Binomialko-

effizienten nach (D.11) berechnen, bis (Z) zum ersten Mal mindestens so

grofs wie die Anzahl der zu kodierenden Auspragungen ist.

1 Vgl. auch im Weiteren Lammel/Cleve [Intelligenz] 233 f.; Crone/Lessmann/Stahlbock
[Preprocessing] 788 ff.
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Zweitens wird fiir jede Ausprdgung eine einzigartige Kombinationen aus k

Einsen und (n — k) Nullen benétigt. Einen schlanken Algorithmus, der alle
(Z) Kombinationen von k Elementen aus einer n-elementigen Menge in le-

xikographischer Ordnung (wie in Abb. D-26 und Abb. D-30 dargestellt)

erzeugt, hat z. B. McCaffrey formuliert.) Dieser wird in Cenobi genutzt.

In Cenobi werden Variable automatisch kodiert, wenn der Nutzer sie im
Importdialogfenster als nominal oder ordinal skaliert kennzeichnet (siehe
Abb. D-28). Dabei wird fiir jede nicht-metrische Variable eine Kodiertabel-
le angelegt (siehe Abb. D-29) und bei nachfolgenden Importen derselben
Variablen wieder aufgerufen. Im Datensatz selbst erscheinen nicht-

metrische Variable nur in kodierter Form (siehe Abb. D-30).

Excel-Datei  D:\Kategorial.xlsx Datei 6ffnen
Arbeitsblatt 1

von Zelle A1 | bis D13

V| Variable in Spalten (Werte sind von oben nach unten abgetragen)

v | erste Reihe bzw. Spalte enthélt die Variablennamen

¥ Datensatz enthélt nicht-metrische Variable
Die Variablen = 1,2 sind nominal skaliert (z. B. Kalendermonate).

Die Variablen | 3, 4 sind ordinal skaliert (z. B. Schulnoten).

Hinweis zu nicht-metrischen Variablen

genden Impxe
n abgeglichen, um die neuen Daten ggf. automatisch

zu kodieren

Name des Datensatzes = Kategorial

Importieren Abbrechen

Abb. D-28: Kennzeichnung nicht-metrischer Variablen im Cenobi-Importdialog

1 Vgl. McCaffrey [Combinations], mit weiteren Nachweisen.
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Datensatz Kodiertabelle Farbe (nominal skaliert)
Farbe  Farbe Dummy1 Farbe Dummy2 Farbe Dummy3 Farbe Dummy4
1] 1 1 1 0 0
2| 2 1 0 1) 0
& | 3 1 0 0| 1
4 4 0 1 1] 0
5 5 0 1 0 1
6 6 0 0 1 1
Datensatz Kodiertabelle Schulnote (ordinal skaliert)
_ Schulnote  Schulnote Dummy1 Schulnote Dummy2 Schulnote Dummy3 Schulnote Dummy4 Schulnote Dummy5
1 1) 0| 0 0 0| 0|
2| 2| 1 0 0 0| 0
3| 3 1 1 0 0 0
4| 4 1 1 1 0 0
5| 5 1 1 1 1) 0|
6 | 6/ 1 1 1] 1] 1
Abb. D-29: Kodiertabellen (mappings) fiir nicht-metrische Variable
Datensatz Spritzguss
Ro... ge.. Zu.. An.. An... U.. U.. U.. .. An.. An.. An... An... An... Fr.. Fr.. Fr.. Monat Dummyl Mo.. M.. M.. .. ..
1] -1 46.... 20...1.057/2.563 13... 2.0../465.. 59| 483  -1/3.413/1.033 637..| 3.2.. 45..] 32... 1 1 0 0 0 O.A
2| -1, 50... 20...1.021/2.466 12.. 1.7..499., 57| 452  -1|3.092 825697.| 1.7.. 32..| 70... 1 0 1 0 0 0
3| -1 47.. 22 992/2.563 12.. 1.2../329.. 66| 419, 448|2.738 812 716../ 1.1.. 37..| 25.. 1 0 0 1 0 0
4 -1 49... 22...1.063/2.949 86.. 1.5..328.) 69| 440 476/2.852 931 | 63... 1 0 0 0 1 0
5 | 1.501 45.. 22../1.097/2.990| 10...| 2.1../167.. 69 415 474 3.688 883 0 1 o 0 0 0 1
6 | 1.611 47.. 22../1.101|3.163| 15...] 1.3../369.. 73 478 4913.819 990 | 52.. 0 1 1 0 0 0
7 1.341) 48.. 22../1.135[3.243| 11...| 1.4..194.. 74 459 398 4.219 990 | 29... 0 1.0 1 0 0O
8  1.570 42.. 22../1.083[3.051| 11..| 1.5../333.] 67 408 3434724 860 0 0 1 0 0 1 0
9| 1511 1182|3181 13..] 1.6..552.| 67 381, 39853021121 | 44 0 1.0 o0 o0 1
10| 1.846 ...1.166/3.075 10... 1.5..326.. 78 417, 3954.662 959] 31 o 0 1 1 0 0
11| 1.949 . 1.043 2712 | 419] 346/3.842] 907 18.... o 0 1 0 1 0
12| 1.978 ... 1.099[3.028 .. 53.. 62| 462 351/7.931/1.511760.]282..] 34... 27.. o0 0 1 0 0 1
13| 1.910 . 1.149/3.113] .. 196..] 61| 401/ 433/4.887 936/ 808.. 513..] 26... 20... 11 o o o o
14 1438 ../ 1.0762.947] . 262.] 73| 424 4173857 827 774..682.. 27.. 18.. 10 1 o o o
15| 1585 ../ 1.168,3.285| .. 286. 62| 412 602/4.241/1.111 808.. 602... 79..| 21..] 1o o 1 o o
16 1523 1.146/3.220 .1 169.] 74| 440 4273755 786, 718..620.. 80..| 14..] i1 0o o o 1 0o
17 1641, 1.218/3.264 .. 640.] 71| 452 5284390 907 927.) 1.1. 37..] 0 1o o o o 1
18| 1.625 .. 1.215/3.264 3.0342.] 66 467 531/4.397 884/893.] 1.0.  42.] 0 o 1 1 0 0 0
19| 1.637 11653290 14..] 3.2..517..] 71| 424] 576/4.5981.083 869.. 1.2.. 13..| 35.. o 1 0 1 0 0
20 1706 19402908 _an P 106 | £ A44_a70 acoclanda onc | an |9 o o 1 n o4 nl >

Abb. D-30: Einflussgrifien des Spritzguss-Datensatzes
mit Kalendermonat in Bindrkode



VIII.Objektorientierte Implementierung eines
kiinstlichen neuronalen Netzes

1. Klassenstruktur der Netzelemente

Mit den Formeln (C.4) und (C.6) (S. 87 f.) wurde gezeigt, dass sich ein
kiinstliches neuronales Netz in einer einzigen Gleichung beschreiben lasst.
Damit ist es moglich, ein kiinstliches neuronales Netz zu implementieren,
ohne die mehrschichtige Struktur des Netzes und die Signalverarbeitung in
den Neuronen und Synapsen explizit im Programm nachzubilden. Die Ein-
gangs- und Ausgangssignale der Neuronen sowie die aktuellen Gewichte
werden dabei in Vektoren oder Matrizen gespeichert.) Dieser Ansatz hat
den Vorteil, dass sich ein einfacher Backpropagation-Algorithmus schon

mit relativ wenigen Programmzeilen umsetzen lasst.

Demhingegen benoétigt eine objektorientierte Umsetzung der Netzstruktur
einige Programmzeilen mehr, dafiir ist die Implementierung anschaulicher
— und dadurch leichter nachvollziehbar und tiberpriifbar — sowie vor allem
flexibler und die einzelnen Programmteile sind besser wiederverwendbar.
Beispielsweise ist es mit einer objektorientierten Implementierung ohne
weiteres moglich, wiahrend des Trainings einzelne Synapsen nach bestimm-
ten Kriterien zu l6schen, um die Komplexitdt des Modells dynamisch an-
zupassen.? Und die Netzelemente — Neuronen, Synapsen und Schichten —

lassen sich ohne spezifische Anpassungen in verschiedenen Netzarchitektu-

D Vgl. z. B. die Matlab-Implementierung Netlab (Nabney [Netlab] 149 ff.) sowie die Java-
Implementierungen WEKA (Bouckaert u. a. [WEKA] 2538) und Encog (Heaton [Encog]).

2 Diese Technik nennt sich weight pruning (vgl. Le Cun/Denker/Solla [Brain Damage];
Reed [Pruning]).
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ren und Trainingsalgorithmen wiederverwenden. Fiir Cenobi wurde daher

eine durchgangig objektorientierte Implementierung gewahlt.

Abb. D-31 zeigt die Elemente des implementierten kiinstlichen neuronalen
Netzes in einem Klassendiagramm. Im ersten Fach eines Klassenrechtecks
steht der Klassenname, im zweiten stehen die Attribute und im dritten die
Operationen, die ein Objekt dieser Klasse besitzt. Zwischen den Klassen
gibt es Assoziationen. Eine Assoziation mit einer ausgefiillten Raute ist eine
Komposition, d. h. das durch eine Raute markierte Objekt besteht aus den
Objekten an der Pfeilspitze.) Die Teilobjekte konnen nur innerhalb dieser
Komposition existieren und verschwinden, wenn die Komposition vernich-
tet wird. Pfeile ohne Rauten driicken weniger strenge Assoziationen aus.
Die Pfeilspitzen kennzeichnen die Zugriffsrechte: Das Objekt am anderen
Pfeilende kann Nachrichten an das Objekt an der Pfeilspitze senden, das
daraufhin eine Operation ausfithrt und ggf. ein Ergebnis zuriickmeldet.
Auch bidirektionale Beziehungen mit Pfeilspitzen an beiden Seiten sind
moglich, erfordern aber besondere Synchronisationsmafsnahmen. Die aus-
gefiillten Dreiecke neben dem Namen einer Assoziation geben die Leserich-
tung an. Um die Diagramme iibersichtlich zu halten, sind in Abb. D-31 wie
auch in den folgenden Klassendiagrammen nur die wichtigsten Attribute
und Operationen aufgefithrt. Auch die konventionellen Operationen fiir
den Zugriff auf Objektattribute — die sogenannten getter und setter, z. B. get-
Layers() und setlayers() fiir den Zugriff auf die Schichten eines SimpleNetwork

— sind ausgeblendet.

1 Vgl. auch im Weiteren ISO [UML Superstructure] 42 ff.; Seemann/von Gudenberg [Soft-
ware-Entwurf] 56 ff.
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SimpleNetwork

layers : LinkedList<Layer>

build(ninputs : int, nHidden : int, nOutputs : int)
getOutput(input : List<Double>) : LinkedList<Double>

(1]

w is composed of

layers [2..%]

Layer

neurons : LinkedList<Neuron>
hasBias : boolean

propagate()
backpropagate()

(1]

w is composed of

neurons [1.%]
Synapse
Neuron startNeuron : Neuron
input : double endNeuron : Neuron
output : double weight : double
activationFunction : ActivationFunction | startNeuron 4 connects [1.*] | delta: double
outgoingSynapses:LinkedList<Synapse>| randomizeWeight()
errSignal : double [1] has P outgoingSynapses propagate()
calcOutput() backpropagate()
clearInOut() endNeuron < connects [1.7] addToDelta(plus : double)
clearErrSignal() [1] updateWeight()
(1
w has

activationFunction| [1]

ActivationFunction

rawMin : double

rawMax : double

normMin : double

normMax : double

rawMean : double
rawStandardDeviation : double

calcOutput(input : double) : double
firstDerivative(input : double) : double

Abb. D-31: Klassendiagramm der Netzelemente
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In Abb. D-31 ist zu sehen, dass ein SimpleNetwork aus mindestens zwei
Schichten (Layer) besteht, die in einer verketteten Liste (LinkedList) mit der
Bezeichnung layers abgelegt sind. Eine Schicht besteht wiederum aus min-
destens einem Neuron. Jedes Neuron besitzt ein Eingangssignal (input), ein
Ausgangssignal (output), eine Aktivierungsfunktion (activationFunction), ei-
ne Liste der ausgehenden Synapsen (outgoingSynapses) und ein Fehlersignal

(errSignal).

Eine Synapse verbindet jeweils ein startNeuron mit einem endNeuron und
kann auf beide Neuronen zugreifen. Ein Neuron kann beliebig viele einge-
hende und ausgehende Synapsen haben. In der Ausgabeschicht ist die Liste
der outgoingSynapses leer. Grundsatzlich reicht es aus, dass ein Neuron nur
seine outgoingSynapses kennt. Will man aber beispielsweise in einer Me-
taheuristik verdeckte Neuronen dynamisch hinzufiigen und 16schen, kann
es sinnvoll sein, das Neuron auch auf seine eingehenden Synapsen zugreifen
zu lassen, um sowohl eingehende als auch ausgehende Synapsen zusam-

men mit dem Neuron zu l6schen.

Die Klasse ActivationFunction ist abstrakt, d.h. sie dient nur dazu, gemein-
same Attribute und Operationen ihrer konkreten Unterklassen zu definie-
ren. Abb. D-32 zeigt, welche konkreten Aktivierungsfunktionen in Cenobi
implementiert sind. Pfeile mit einem unausgefiillten Dreieck als Spitze
symbolisieren eine Vererbungsbeziehung. Alle konkreten Aktivierungs-
funktionen erben die abstrakten Operationen calcOutput() und firstDerivati-
ve(), die sie jeweils unterschiedlich umsetzen, sowie sechs Attribute. In den
Attributen rawMin, rawMax, rawMean und rawStandardDeviation sind die Lage-
und Verteilungsparameter derjenigen Variablen gespeichert, die das Neuron
verarbeitet, das die activationFunction besitzt. Damit kann ein Normalization-

Objekt Rohwerte auf das Intervall [normMin; normMax] normieren bzw. ein
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modeling.network.activationFunctions

241

Normalization

ActivationFunction

rawMin : double
rawMax : double
normMin : double

rawMean : double
rawStandardDeviation : double

normMax : double

calcOutput(input : double) : double
firstDerivative(input : double) : double

Denormalization

Standardization

Identity

Logistic

Abb. D-32: Klassendiagramm der Aktivierungsfunktionen

modeling.network.architecture

SimpleNetwork

layers : LinkedList<Layer>

build(ninputs : int, nHidden : int, nOutputs : int)
getOutput(input : List<Double>) : LinkedList<Double>

T

MLP

build(ninputs : int, nHidden1 : int, nHidden2 : int, nOutputs : int)

N

Autoassociative

build(nlnputs : int, nHidden : int, nBottleneck : int, nOutputs : int)

Abb. D-33: Klassendiagramm der Netzarchitekturen
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Denormalization-Objekt normalisierte Werte auf das Intervall [rawMin;
rawMax] zuriicktransformieren. Ein Standardization-Objekt standardisiert
input-Werte nach Formel (D.5) (S. 201). Normalization- und Standardization-
Funktionen werden in der Eingabeschicht eines neuronalen Netzes ver-

wendet, Denormalization-Funktionen in der Ausgabeschicht.

Auch die Klasse SimpleNetwork ist abstrakt. Zwei konkrete Unterklassen
sind in Abb. D-33 dargestellt. Sie unterscheiden sich nur darin, wie sie die
abstrakte Funktion build() umsetzen, in der die Neuronenschichten erzeugt
und durch Synapsen verkniipft werden. Die MLP-Klasse bietet aufierdem
eine zweite build()-Funktion an, um neuronale Netze mit zwei verdeckten
Schichten zu erzeugen. Auch die Autoassociative-Klasse besitzt eine zusatzli-
che build()-Funktion, mit der Flaschenhalsschichten unterschiedlicher Grofse

erzeugt werden kénnen.?

2. Vorwartsgerichtete Signalverarbeitung im
kiinstlichen neuronalen Netz

Das Sequenzdiagramm in Abb. D-34 zeigt die Interaktionen der in Abb. D—
31 vorgestellten Objekte bei der vorwdrtsgerichteten Propagation eines

Eingabevektors durch das neuronale Netz:

(1) Die Propagation wird durch einen Aufruf der Operation getOutput()
eines SimpleNetwork in Gang gesetzt. Der Aufruf kann beispielsweise
von einem Trainingsalgorithmus stammen. Der Aufrufer iibergibt einen

Inputvektor input in Form einer Liste mit Gleitkommazahlen.?

1) Siehe Abschnitt VI.1.b, S. 203 ff.

2 Das Schliisselwort Double bzw. double steht fiir Gleitkommazahlen mit doppelter Ge-
nauigkeit.
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sd: SimpleNetwork.getOutput() )

neurons:Neuron || outgoingSynapses activationFunction

| layers:Layer
:Synapse ‘ActivationFunction

| :SimpleNetwork

(1) '

getOutput(ListiDouble> input)

T
w ] clearNeuroninOut()

[for all layers]

(2) M clearinOut()
[for all neurons] -~

] ]
1 1
| |
| |
1 1
| |
— |
1

|

1

|

|

T T T

I I
— . I, . AN
setinput(List<Doukle>jinput) . first layer

(3) w Jsetlnput(double input)
[for all neurons] -

i i
| 1 1
loop J ] 1 1
propagate() : :
[for all layers] 1
loop J :
I
4) [for all neurons] calcOutput() ! caIcOutput(dou:bIe input)
' "]
L< _________ _f ________ 1
1 double output \
T + + |
Y | | |
: [for all outgoingSynay'pses] : :
I I 1 I
: propagate() : : :
L T I
Ref J :
(5) Synapse.propagate() :
] I
T T !
L | | |
- I I
1 !
I
I

T
|
:
1
s 1
1
(6) |loop getOutput() !
[for all neurons] >Iil |
<~ s~ |
1
1
1
1
1
1
1

double output

]
T
|

- —— — — — - .

- — = List<Double> output !
List<Double> output : :
|

Abb. D-34: Sequenzdiagramm der Vorwdrtspropagation
eines Eingabevektors im neuronalen Netz

(2) Das SimpleNetwork initialisiert zundchst in allen Schichten die Eingangs-
und Ausgangssignale aller Neuronen.
(3) Anschliefiend gibt es den input-Vektor an die Neuronen der ersten Netz-

schicht weiter.
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(4) Dieses Signal wird dann nacheinander durch alle Netzschichten propa-
giert. Dabei berechnen zuerst alle Neuronen mit ihrer Aktivierungsfunk-
tion aus dem gegebenen Eingangssignal ein Ausgangssignal.

(5) Das Ausgangssignal wird iiber die ausgehenden Synapsen an die Neu-

ronen der folgenden Schicht weitergeleitet (siehe dazu Abb. D-35).

sd: Synapse.propagate() )
outgoingSynapses:Synapse startNeuron:Neuron endNeuron:Neuron
1 1 1
I I I
I I I
propagate() I I I
I I I
[F—= | |
I I I
_:_ getOutput() : :
I
I
I
I
I
< . |
T signal | |
I I I
I I I
i I I
endNeuron.input = endNeuron.input 'y weight * signal D

Abb. D-35: Sequenzdiagramm der Vorwdrtspropagation einer Synapse

(6) Nachdem das Signal durch alle Schichten propagiert wurde, ruft das
SimpleNetwork die Ausgangssignale der Neuronen in der letzten Schicht
ab, fasst sie zu einer Liste zusammen und gibt diese Liste als Ergebnis

der Operation getOutput() zurtick.

Schwellenwert-Neuronen (bias neurons) haben ein konstantes Ausgangssig-
nal (siehe S. 87 f.) und werden deshalb von den Schritten (2), (3) und (4)

ausgenommen. Sie nehmen demnach nur am Propagationsschritt (5) teil.



IX. Objektorientierte Umsetzung der
Trainingsalgorithmen

1. Struktur der Trainingsklassen

In Cenobi sind der klassische Backpropagation-Algorithmus als Grundlage
und Referenz sowie die in Vergleichsexperimenten besonders erfolgreichen
Algorithmen resilient propagation und extreme learning machine implemen-
tiert.) Das Klassendiagramm in Abb. D-36 zeigt die Struktur der Trai-
ningsklassen. Die Klasse TrainingSettings speichert die auf der Benutzerober-
flache getroffenen Trainingseinstellungen (sieche Abb. D-37). Das Attribut
trainingType legt die Art und errType die Zielfunktion des Trainingsalgo-
rithmus fest. Die folgenden drei Attribute sind Abbruchkriterien. Der
Wahrheitswert onlineLearning bestimmt, ob die Synapsengewichte nach je-
dem Trainingspunkt angepasst werden (online learning) oder erst nachdem
der gesamte Trainingsdatensatz betrachtet wurde (batch learning).? Wenn
earlyStopping wahr ist, wird der Trainingsalgorithmus bei steigendem Vali-
dierungsfehler abgebrochen, um overfitting zu vermeiden.® Die tibrigen At-
tribute sind spezifische Parameter des klassischen Backpropagation-

Algorithmus.¥

) Siehe Abschnitte C.1.3.d, S. 99 ff., C.1.3.g.3, S. 111 ff., sowie C.1.3.i, S. 118 ff.
2 Siehe Abb. D-38. Siehe auch S. 99.

% Siehe ausfiihrlich Teilkapitel XI.2, S. 261 ff.

9 Siehe Formel (C.24), S. 110.



D.IX Objektorientierte Umsetzung der Trainingsalgorithmen

modeling.training

ErrType

«enumeration»

MeanSquared
RootMeanSquared
MeanAbsolute
SumOfSquared
SumOfAbsolute
[1] |MeanAbsoluteSymmetricPercentage

A ]
’5@% errType
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TrainingSettings

trainingType : TrainingType
errType : ErrType
trainingTargetError : double
maxDurationInMilliSeconds : long
maxlterations : int
maxlterationsWithoutlmproveme

(1]

creates b

Trainer

trainingSettings

(1]

onlineLearning : boolean
earlyStopping : boolean
learningRate : double
momentum : double

createTrainer() : Trainer

[1]
w has
trainingType [1

«enumeration»
TrainingType

Backprop
Resprop
ExtremelLearningMachine

[1] 4 has

architectureSettings : ArchitectureSettings

trainingSettings : TrainingSettings
traininglnput : VariableSet
trainingTarget : VariableSet
network : Network

startTime : long

currentTrainingErr : ErrorCalculator
iterations : int

startTraining() : Network
checkData()

initNetwork()

initTraining()

iterate()

stoppingConditions() : boolean

N

Backprop

learnRate : double

iterate()

backpropErr(outVector : List<Double>, targetVector : List<Double>, pat : int)

[

Resprop

etaMinus : double
etaPlus : double

updateMagnitudeMax : double
updateMagnitudeMin : double

iterate()

ExtremelLearningMachine

iterate()

Abb. D-36: Klassendiagramm der Trainingsalgorithmen



Lernalgorithmus Backprop

Zielfunktion

Early Stopping | |

Lernrate 0.1
Impulsterm 0.8
Online Learning v

Abbruchkriterien

MeanAbsolute
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Trainingsfehler kleiner als 0.01
maximale Dauer in Sek. 40
maximale Anzahl Iterationen gesamt 3000
max. aufeinanderfolgende lterationen

ohne Verbesserung des 20

Trainingsfehlers

Speichern || Abbrechen | Standardeinstellungen || ?
Abb. D-37: Einstellungsmenii der Trainingsalgorithmen

Die Operation createTrainer() eines TrainingSettings-Objekts liefert ein konkre-
tes Trainer-Objekt der Art trainingType zurtick, das das TrainingSettings-Objekt
selbst als Attribut enthélt und so auf die Einstellungen zugreifen kann. Die
abstrakte Klasse Trainer definiert die gemeinsamen Attribute und Operatio-
nen aller Trainingsalgorithmen. Gemeinsame Attribute sind neben den trai-
ningSettings vor allem die Trainingsdatensitze und das zu trainierende neu-
ronale Netz. Die gemeinsamen Operationen sind in erster Linie Initialisie-
rungen sowie die Uberpriifung der Abbruchbedingungen. Die abstrakte

Methode iterate() wird hingegen in jeder Unterklasse individuell umgesetzt.
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2. Objektorientierte Umsetzung des
Backpropagation-Algorithmus

Das Sequenzdiagramm in Abb. D-38 zeigt einen Iterationsschritt, wie er in
der Klasse Backprop implementiert ist. Die gesamte Sequenz entspricht den

Schritten 4 bis 9 in Algorithmus C-1 (S. 96):

(1) Das Backprop-Objekt fragt zundchst einen Trainingsdatensatz, wie viele
Trainingspunkte (x("),y(n)) vorliegen und erhdlt den Wert nPat zurtick
(nPat ist die Anzahl der Beobachtungen N).

(2) In einer Schleife ruft das Backprop-Objekt alle Trainingspunkte ab und

™ einen Outputvektor 7™ vom

lasst sich jeweils fiir den Inputvektor x
zu trainierenden network berechnen (siehe dazu Abb. D-34).

(3) Vom Datensatz trainingTarget erhélt es den Zielvektor y(”).

(4) Mit diesen Vektoren berechnet der Trainingsalgorithmus die Fehlersig-
nale der Neuronen und die Gewichtsanderungen Aw durch Fehlerriick-
propagation.) Der Ablauf der Fehlerriickpropagation ist in Abb. D-39
ausfiihrlich dargestellt.

(5) Je nach gewahlter Einstellung werden die Gewichte nach jedem Trai-
ningspunkt angepasst (onlineLearning == true, siehe (C.20), S. 99) oder
erst nachdem alle Trainingspunkte betrachtet wurden (onlineLearning ==

false, siehe (C.19), S. 99). Letzteres entspricht der Darstellung in Algo-

rithmus C-1.

Die iterate()-Sequenz wird vom Trainingsalgorithmus so lange wiederholt,

bis ein Abbruchkriterium erfiillt ist (siehe Algorithmus C-1, Zeile 10).

1) Siehe C.I.3.c, S. 96 ff.
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sd: Backprop.iterate() )

traininglnput:VariableSet

trainingTarget:VariableSet

:Backprop

| getNPatterns() :

network:SimpleNetwork

loop J :

[index = 1..an|at]

targetVector

backpropErr(outVector, targetVector)

Ref

Backprop.backpropErr()

L]

opt

[if onlineLearning == true]

D updateWeights()

opt

I
T
1
I
: updateWeights()
[if onlinell_earning == false] >||
1
I
1

Abb. D-38: Sequenzdiagramm einer Iteration
des Backpropagation-Algorithmus

Das Sequenzdiagramm in Abb. D-39 zeigt die in den Abschnitten C.1.3.c bis

C.I3.f (5. 96 ff.) formal hergeleitete Fehlerriickpropagation als Interaktion

zwischen Trainingsalgorithmus, Neuronen und Synapsen:

(1) Das Backprop-Objekt berechnet die Fehlersignale der Neuronen in der

Ausgabeschicht entsprechend der partiellen Ableitung (C.23) einer ge-

neralisierten Fehlerfunktion (C.22)."

) Siehe S. 106 ff.; siehe auch (C.15), S. 97 ff.
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sd: Backprop.backpropErr())

:Backprop neurons:Neuron outgoingSynapses:Synapse

[ [ [
backpropErr(outVector, targetVector) [
n |

L] '

if (errType.contains("absolute") {
errSignal = Math.signum(outVector[k] - targetVector[k]);

errSignal = (outVector[k] - targetVector[k]);
}

errSignal = errSignal * no.getActivationFunction().firstDerivative(no.getlnput());

|
|
|
|
I|}else{
|
|
|

loop J

I H : —
[for all outputNeurons] | | [NOF
: i1 neuronskKll o ons of
(1) setErrSignal(errSignal) ——= the last
D >D """"" layer

3 ]
I I

I I

1 1

loop J I I
I I

[for hidden IIayers and input layer] :
] 1

I I

I I

I

I

I

loop

[for all neurons in this layer]

cIearErrSignaI()>(_;_|

|
|
I
I
I
I
I
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
'
t

f-

é 1
I I
oop I deltaPat = (-1) * learningRate *
[for 'a” outgoingSynapses] : r synapse.getStartNeuron().getOutput() *
| .~ | synapse.getEndNeuron().getErrSignal()
(3) addToDelta(deltaPat) :'|
T
I T
T | |
I I
4) |: backpropagate() :|
I
I T
1 I I
| N N
: errSignal = neuron.getErrSignal() *
I neuron.getActivationFunction().firstDerivative(neuron.getinput())
I T
I ) 270
(5) |jsetErrS|gnal(errS|gnal)
1
I
I
1
I
1

|
|
|
|
|
I
|
|
|
|
|

Abb. D-39: Sequenzdiagramm der Fehlerriickpropagation
im kiinstlichen neuronalen Netz
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(2) Die Fehlersignale der Neuronen in den iibrigen Schichten werden initia-
lisiert.

(3) Fiir alle ausgehenden Synapsen wird der Fehlergradient nach Formel
(C.16) bzw. (C.18) berechnet, mit einer konstanten Lernrate multipliziert
und zur Gewichtsdanderung delta (Aw) hinzuaddiert (siehe (C.20)). Die
Gewichtsanderungen delta addiert sich tiber alle Trainingspunkte auf
(siehe (C.19)), wenn nicht nach jedem Trainingspunkt die Operation up-
dateWeight() aufgerufen wird (sieche Abb. D-38). Die Operation update-
Weight() (siehe auch Abb. D-31, S. 239) dndert das Gewicht einer Synap-
se zu weight = weight + delta (siehe (C.9), S. 94) und setzt delta zurtick auf
Null. An dieser Stelle wird auch der Impulsterm (momentum) bertick-
sichtigt (in den Abbildungen nicht dargestellt; siehe (C.24), S. 110).

(4) Die Synapsen geben das gewichtete Fehlersignal ihres Endneurons nach
(C.17) an das Startneuron weiter. Die Operation backpropagate() enthalt
nur eine Zeile:
startNeuron.errSignal = startNeuron.errSignal + weight * endNeuron.errSignal.

(5) Das Backprop-Objekt berechnet die Fehlersignale der Neuronen in der
aktuellen Schicht nach (C.17).

3. Resilient propagation als Unterklasse der
backpropagation

Der Resilient-Propagation-Algorithmus ist als Unterklasse des Backpropa-

gation-Algorithmus implementiert. Dadurch erbt er die Operation back-

propErr() und kann sie weitgehend unverandert zur Berechnung des Fehler-

gradienten verwenden. Einzig die Berechnung der Gewichtsanpassung

(Schritt (3) in Abb. D-39) ersetzt das Resprop-Objekt durch (C.25) (S. 111).



D.IX Objektorientierte Umsetzung der Trainingsalgorithmen 252

Dafiir muss die Klasse Synapse um zwei Attribute erweitert werden, die

Gradient und Gewichtsanderung der vorhergehenden Iteration speichern.

Die Klasse Resprop ignoriert die Einstellung onlinelLearning, da der Resilient-

Propagation-Algorithmus nur als batch learning zuverlassig funktioniert.?

4. Implementierung der extreme learning machine

Die extreme learning machine beinhaltet keine Fehlerriickpropagation und
unterscheidet sich dadurch wesentlich von den anderen Trainingsalgorith-
men. Bei der Implementierung nach Algorithmus C-2 (S. 122) wird zur Be-
rechnung der Ausgabematrix der verdeckten Schicht Oy jede Beobachtung
des Eingabevektors wie in Abb. D-34 vorwartspropagiert. Fiir die Singu-
larwertzerlegung stehen zahlreiche Methodensammlungen zur Verfiigung.
Cenobi verwendet die freie Methodenbibliothek Commons-Math 3.3 von

Apache.

Da die extreme learning machine die optimalen Gewichte zwischen verdeck-
ter Schicht und Ausgabeschicht in einem Schritt berechnet, haben die Ab-
bruchbedingungen sowie die onlineLearning- und earlyStopping-Attribute der
TrainingSettings fiir sie keine Bedeutung. Zudem kann eine extreme learning
machine nur mutlilayer perceptrons mit einer einzigen verdeckten Schicht

trainieren.?

1 Vgl. Riedmiller/Braun [RPROP] 587; Kruse u. a. [Intelligence] 72.
2) Siehe Abschnitt C.I.3.i, S. 118 ff.
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1. Fehlermalie zur Beurteilung der
Prognosegenauigkeit

Die Giite eines entscheidungsorientierten Schatzmodells bemisst sich vor
allem an seiner Prognosegenauigkeit.” In der wissenschaftlichen Literatur
werden die Vor- und Nachteile verschiedener Prognosegenauigkeitsmafse
kontrovers diskutiert. Man ist sich jedoch weitgehend einig, dass der nor-

mierte mittlere absolute Fehler

1 N ~(n) _ (n)
NMAE = — Y [2—L D.12
- N ymax _ ymin ( . )
n=1
und der symmetrische mittlere absolute prozentuale Fehler
N =) (1)
Lyr| 3 |
MAPEg = — (D.13)
=) ()
N n=1 1/ 2 (y Ty )

eine gute Einschatzung der Prognosegenauigkeit erlauben. Gegeniiber dem
einfachen MAPE = %Zﬁf:ﬂ(]}(") - y(n))/y(”)l hat der MAPEg die Vorteile, dass

er auch fiir y(") = 0 definiert ist und positive wie negative Abweichungen
gleich gewichtet. Quadratische Fehlermafe sowie das Bestimmtheitsmaf} R?
gelten hingegen als ungeeignet, weil sie grofiere Fehler {iberproportional
gewichten und dadurch zu sensibel auf einzelne grofie Fehler —beispiels-

weise durch Ausreifier — reagieren.?

D Vgl. auch im Weiteren Barrot [Prognosegiitemafse]; Kiisters [Evaluation]; Crone [Neuro-
nale Netze] 128 ff., 356 ff.; jeweils mit weiteren Nachweisen.

2 Vgl. Barrot [Prognosegiitemafle] 557; Kiisters [Evaluation] 433; Crone [Neuronale Netze]
142; jeweils mit weiteren Nachweisen.



D.X Bewertung der Modellglite 254

2. Empirische Prognosegenauigkeit der
implementierten Trainingsalgorithmen

Die Prognosegenauigkeit der Trainingsalgorithmen wurde an einer Aus-
wahl der Variablen aus dem Beispieldatensatz getestet (siehe Anhang A3).
Das Netz wurde auf die ersten 57 Beobachtungen trainiert und sollte die

verbleibenden 6 Beobachtungen prognostizieren.

Als Zielfunktion der Trainingsalgorithmen wurde der mittlere absolute
Fehler verwendet. Der Backpropagation-Algorithmus wurde im Online-
Verfahren mit einer Lernrate 1 = 0,1 ausgefiihrt.?) Der Resilient-Propaga-
tion-Algorithmus wurde im Batch-Verfahren mit einem Initialdelta
Awl(.]p) =0,1 und den Lernraten n* =1,1 und n* = 0,6 ausgefiihrt.?) Bei der
extreme learning machine miissen keine Parameter gesetzt werden. Alle Ver-
fahren wurden mit zufallig aus der Standardnormalverteilung gezogenen
Gewichten initialisiert. Fiir backpropagation und resilient propagation galten
die in Abb. D-37 (S. 247) gezeigten Abbruchbedingungen. Die extreme learn-
ing machine ignoriert diese Einstellungen, da sie grundsétzlich nur eine Ite-

ration benotigt.

Die Algorithmen wurden zehnmal neu initialisiert und ausgewertet. Abb.
D—40 zeigt die daraus berechneten mittleren Prognosefehler nach (D.12)
und (D.13) fiir die 57 Beobachtungen der Trainingsmenge und die 6 Be-
obachtungen der Testmenge in Abhdngigkeit von der Anzahl der Neuronen

in der verdeckten Schicht.

D Vgl. die Empfehlungen von Rumelhart/Hinton/Williams [Back-propagating Errors]; Ru-
melhart/Hinton/Williams [Error Propagation] 330.

2 Vgl. die Empfehlungen von Riedmiller/Braun [RPROP] 588; Kruse u. a. [Intelligence] 72.
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Anzahl verdeckter Neuronen 4 6 8 10 12 14 16
backpropagation 0,079 0,063 0,061 0,046 0,050 0,052 0,035

NMAE N .

Training resilient propagation 0,057 0,053 0,048 0,043 0,039 0,037 0,035
extreme learning m. 0,136 0,098 0,084 0,068 0,071 0,064 0,061
backpropagation 0,114 0,094 0,090 0,071 0,074 0,078 0,053

MAPEs .

Training resilient propagation 0,086 0,080 0,072 0,065 0,059 0,057 0,054
extreme learning m. 0,215 0,146 0,125 0,101 0,104 0,095 0,090
backpropagation 0,168 0,137 0,171 0,162 0,192 0,298 0,192

NMAE N '

Test resilient propagation 0,138 0,136 0,142 0,140 0,149 0,156 0,159
extreme learning m. 0,172 0,155 0,139 0,144 0,149 0,141 0,141
backpropagation 0,209 0,177 0,214 0,216 0,252 0,397 0,254

MAPEg - )

Test resilient propagation 0,182 0,181 0,188 0,187 0,197 0,208 0,209
extreme learning m. 0,227 0,210 0,185 0,192 0,200 0,184 0,188

® backpropagation

A resilient propagation

x extreme learning machine

| | | | | | | | | | |
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Abb. D—40: Prognosefehler der implementierten Trainingsalgorithmen
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Es ist zu erkennen, dass sich die Trainingsalgorithmen mit steigender Neu-
ronenzahl immer besser an die Trainingspunkte anpassen. Die Out-of-
Sample-Fehler fiir die sechs unbekannten Testpunkte sinken zunachst eben-
falls, steigen ab einer gewissen Anzahl verdeckter Neuronen aber wieder
an. Backpropagation- und Resilient-Propagation-Algorithmus erreichen
ihre beste Generalisierungsleistung bei 6 verdeckten Neuronen, die extreme
learning machine je nach Fehlermafs bei 8 oder 14. Danach verringert die

Uberanpassung an die Trainingsdaten die Generalisierungsfahigkeit.

Dass die optimale Neuronenzahl bei der extreme learning machine grofser ist,
liegt daran, dass bei diesem Verfahren nur die Gewichte zwischen verdeck-
ter Schicht und Ausgabeschicht freie Parameter sind. Die davor liegenden
Gewichte sind auf einen konstanten, zufillig gewadhlten Wert festgelegt.
Dadurch ergeben sich bei der extreme learning machine auch starkere
Schwankungen zwischen den einzelnen Testdurchldaufen, je nachdem wie
gliicklich die vorderen Gewichte gesetzt wurden. Im besten der zehn
Durchlaufe erreichte die extreme learning machine einen MAPEg tiber die
Testmenge in Hohe von 0,166, im schlechtesten nur einen in Hohe von
0,200. Im Durchschnitt waren es die in Abb. D-40 gezeigten 0,184. Damit
erreicht die extreme learning machine den niedrigsten MAPEg in einem ein-
zelnen Durchlauf, schneidet im Durchschnitt aber etwas schlechter ab, als
die beiden anderen Algorithmen, mit einem minimalen Test-MAPEg von
0,177 (backpropagation mit 6 verdeckten Neuronen) bzw. 0,181 (resilient pro-
pagation mit 6 verdeckten Neuronen). Dafiir ist die extreme learning machine
tatsdachlich ,extrem” schnell. Selbst bei 16 verdeckten Neuronen benétigt sie

nur sieben Millisekunden Rechenzeit (siehe Abb. D-41).
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Abb. D—41: Rechendauer der implementierten Trainingsalgorithmen?

Die Verlaufe der Out-of-Sample-Fehler in Abb. D—40 zeigen, dass es eine
optimale Anzahl verdeckter Neuronen gibt, bei der die Prognosegenauig-
keit fiir neue Daten, d.h. die Generalisierungsleistung, am hochsten ist,
weil das neuronale Netz gerade so viele freie Parameter enthalt, dass es sich
gut an den Modellzusammenhang, aber nicht an zufilliges Rauschen an-
passen kann. Die optimale Grofie der verdeckten Schicht hangt von der
Komplexitat des Modellzusammenhangs und — wie in Abb. D40 deutlich
zu sehen — vom gewdhlten Trainingsalgorithmus ab. Eine allgemeine Emp-
tehlung zur Anzahl der verdeckten Neuronen kann deshalb nicht ausge-
sprochen werden. Doch es gibt einige Techniken, die es erlauben, die Suche
nach einem moglichst overfitting-freien neuronalen Netz zu automatisieren.

Sie werden im folgenden Teilkapitel vorgestellt.

D Auf einem Intel i5-Prozessor mit 3,4 GHz Rechenleistung.



Xl. Techniken zur Vermeidung von overfitting

1. Modellselektion durch Kreuzvalidierung

Bei der Modellselektion (model selection) geht es im Kern darum, unter vie-
len moglichen Modellen (z.B. kiinstlichen neuronalen Netzen mit unter-
schiedlich vielen verdeckten Neuronen) dasjenige mit der besten Generali-
sierungsleistung zu finden. Eine naheliegende Losung besteht darin, ahn-
lich wie oben in Abschnitt X.2 vorzugehen. Da der Fehler iiber die Trai-
ningsdaten (C.7) (5.94) wegen des moglichen overfittings? nicht aussage-
kraftig ist, verwendet man einen Teil der verfiigbaren Daten nicht zum
Training.? Man trainiert verschiedene Modelle auf die Trainingsdaten, ver-
gleicht die Prognosefehler iiber die unbekannten Daten (die Validierungs-
menge) und wahlt das Modell mit dem besten Ergebnis. Weil in diesem
Auswahlprozess eine Uberanpassung an die Validierungsmenge auftreten
kann — sozusagen ein overfitting zweiter Ordnung —, halt man haufig noch
eine dritte Datenmenge (die Testmenge) zuriick, an der die Generalisie-

rungsleistung des schliefilich ausgewdahlten Modells getestet wird.

In vielen Anwendungsbereichen — insbesondere auch in der Kostenrech-
nung - steht jedoch insgesamt nur eine sehr begrenzte Datenmenge zur
Verfiigung. Grundsatzlich ist man bestrebt, den Modellen einen mdoglichst
groflen Anteil dieser Daten fiir das Training zur Verfiigung zu stellen.

Wenn dadurch aber die Validierungsmenge so klein wird, dass sie nicht

) Zur Problematik des overfittings siehe ausfiihrlich Abschnitt C.1.2, S. 88 ff.

2 Vgl. auch im Weiteren Bishop [Machine Learning] 32. Die Begriffe Validierungsmenge
und Testmenge werden in der wissenschaftlichen Literatur nicht einheitlich verwendet.
Es beginnen sich aber die in Bishops Standardwerk gewéhlten und hier wiedergegebe-
nen Bezeichnungen durchzusetzen.
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mehr reprasentativ fiir die Grundgesamtheit ist, lasst sie keine zuverlassi-
gen Schliisse auf die Generalisierungsfahigkeit des Modells zu. Dieser Ziel-
konflikt zwischen Maximierung der Trainingsmenge und Maximierung der

Validierungsmenge kann durch Kreuzvalidierung entscharft werden.

Abb. D-42 verdeutlicht die Grundidee der Kreuzvalidierung. Bei einer S-
fachen Kreuzvalidierung wird die Datenmenge in S gleich grofie Teile ge-
teilt, von denen in jedem Validierungsdurchlauf jeweils S —1 Teile zum
Training und ein Teil fiir die Validierung verwendet werden, bis jeder Teil
einmal Validierungsmenge war. Anschlieffend werden die Validierungser-

gebnisse aller Durchlaufe gemittelt, z. B.

S
1
NMAExy = ¢ Z NMAE,. (D.14)
i=1

Wenn besonders wenige Daten zur Verfligung stehen, kann eine leave-one-
out Kreuzvalidierung mit S = N durchgefiihrt werden. Dadurch wird ein
Modell in jedem Durchlauf mit der grofitmoglichen Trainingsmenge trai-

niert und trotzdem iiber den gesamten Datensatz validiert.?

|Va|idierung| | Trainingl | Durchlauf 1

| | | | | Durchlauf 2

| | | | | Durchlauf 3

| | | | | Durchlauf 4

Abb. D-42: Schema einer vierfachen Kreuzvalidierung

1 Vgl. Bishop [Machine Learning] 33; Kuhlmann [Kreuzvalidierung].
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Die Kreuzvalidierung ist einfacher anzuwenden und weniger vorausset-

zungsreich? als andere Modellselektionskriterien wie z. B.

e das Akaike Informationskriterium AIC,?

e das bayessche Informationskriterium BIC,?

e das adjustierte Bestimmtheitsmafs Rgd]-,‘*)

e F-Statistiken,®

e Hypothesentests zur Bestimmung der Parametersignifikanz,®

e der auf der bayesschen model evidence (auch marginal likelihood) beru-

hende Bayes-Faktor.”

Die Kreuzvalidierung ist ein universell einsetzbares Verfahren, das ab
S > 10 zuverlassig eine fast unverzerrte Schatzung der wahren Generalisie-
rungsleistung eines Modells erlaubt.® Ein Nachteil der Kreuzvalidierung ist
allerdings ihr hoher Rechenaufwand. Bei einer S-fachen Kreuzvalidierung

muss jeder Modellkandidat S mal trainiert werden — bei den anderen ge-

D Vgl. Anders/Korn [Model Selection] 314; Bishop [Machine Learning] 23.

2 Vgl. grundlegend Akaike [Model Identification]; Burnham/Anderson [Model Selection];
Burnham/Anderson [Multimodel Inference]. Vgl. speziell zur Auswahl eines optimalen
neuronalen Netzes Fogel [Neural Network Selection]; Hagiwara/Toda/Usui [Applying
AIC]; Murata/Yoshizawa/Amari [Network Information Criterion]; Anders/Korn [Model
Selection].

3 Vgl. Schwarz [Dimensions]; Burnham/Anderson [Model Selection]; Burnham/Anderson
[Multimodel Inference]; Lv/Liu [Model Selection].

9 Vgl. Bendel/Afifi [Stopping Rules] 48; Hedderich/Sachs [Statistik] 708; Backhaus u. a.
[Analysemethoden] 76.

% Vgl. Pope/Webster [F-Statistic]; Bendel/Afifi [Stopping Rules] 48; Hedderich/Sachs
[Statistik] 708 f.; Backhaus u. a. [Analysemethoden] 76 ff.

6 Vgl. Anders/Korn ([Model Selection] 311 ff., mit weiteren Nachweisen) fiir eine Uber-
sicht zu speziellen Wald- und Lagrange-Multiplikator-Tests fiir die Gewichte eines neu-
ronalen Netzes.

7 Vgl. speziell fiir kiinstliche neuronale Netze Bishop [Machine Learning] 161 ff. Vgl. auch
Link/Barker [Multimodel Inference].

8 Vgl. Anders/Korn [Model Selection] 320 ff.; Kohavi [Cross-Validation]; Liu [Unbiased
Estimate]; Edwards/Murray [Model Selection]; Olden/Jackson [Torturing Data] 506 f.;
Cawley/Talbot [Cross-Validation] 1467 f.
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nannten Selektionskriterien hingegen nur einmal. Demnach bietet es sich
an, die Kreuzvalidierung mit schnellen Lernalgorithmen wie z. B. der ext-

reme learning machine zu kombinieren.

Ein weiteres Problem, das aber alle Modellselektionskriterien betrifft, tritt
auf, wenn mehr als ein Modellmerkmal variiert wird. Soll beispielsweise
neben der Anzahl der verdeckten Neuronen auch die Auswahl der Input-
variablen optimiert werden, kann das bereits sehr viele Kombinationsmog-
lichkeiten ergeben. Wenn dann noch Trainingsparameter, z.B. Lernraten,
mitoptimiert werden sollen, ist es kaum noch méglich, alle Modellkandida-
ten zu testen. Hier bieten Metaheuristiken wie z. B. genetische Algorithmen
einen Ausweg.? Sie konnen flexibel eingesetzt werden und ermdglichen

eine effiziente Suche nach dem optimalen Modell.

2. Early stopping der Parametrisierung

Auch nachdem (z. B. durch Kreuzvalidierung) eine optimale Anzahl ver-
deckter Neuronen und anderer Modellmerkmale ermittelt wurde, enthalt
das neuronale Netz in der Regel noch zu viele Freiheitsgrade.? Um bei ge-
gebener Neuronenzahl overfitting zu vermeiden, gibt es grundsatzlich zwei

Ansatze:®

(1) Man reduziert die Anzahl der Parameter, d. h. der Synapsen — entweder
vor dem Training, z.B. mit den typischen Modellselektionsverfahren

(s.0.), oder wiahrend des Trainings durch sogenanntes pruning?.

1 Siehe Teilkapitel D.XII, S. 267 ff.
9 Vgl. Finnoff/Hergert/Zimmermann [Model Selection] 780.
% Vgl. Prechelt [Early Stopping] 761, mit zahlreichen weiteren Nachweisen.

4 Vgl. Mozer/Smolensky [Skeletonization]; Mozer/Smolensky [Relevance]; Le Cun/Den-
ker/Solla [Brain Damage]; Reed [Pruning].
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(2) Man beschrankt die absolute Hohe der Parameterwerte, indem man z. B.
hohe Parameterwerte bestraft (reqularization, weight decay)! oder das
Training friihzeitig stoppt (early stopping)?. Dadurch verhindert man
steile Ausschldage der Schatzfunktion nach oben und unten, wie sie z. B.

in Abb. C=5 ¢ (S. 90) zu sehen sind.

Das friihzeitige Stoppen (early stopping) der Parametrisierung ist einfach
anzuwenden und bringt im Allgemeinen gute Generalisierungsergebnisse.?
Deshalb wird es sehr haufig genutzt. Beim early stopping wird dhnlich wie
bei der Kreuzvalidierung die verfiigbare Datenmenge in eine Trainings-
und eine Validierungsmenge gespalten. In iterativen Lernverfahren wie
etwa den klassischen Gradientenabstiegsverfahren, sinkt der Fehler {iber
die Trainingsmenge im Verlauf der Iterationen immer weiter, wahrend der
Fehler tiber die nicht im Training verwendete Validierungsmenge zunachst
ebenfalls sinkt, dann aber wieder steigt, wenn das overfitting an die Trai-

ningsdaten einsetzt (siehe Abb. D-43).

In Lehrbiichern wird early stopping regelmafiig durch idealisierte Fehlerver-
laufe wie in Abb. D—43 motiviert. In der Praxis sehen die Fehlerverlaufe
allerdings eher wie in Abb. D—44 aus. Dort sind die normalisierten absolu-
ten Fehler des Resilient-Progagation-Algorithmus fiir sechs verdeckte Neu-

ronen aus Abb. D-40 zu sehen.?

) Die Bezeichnung regularization ist allgemeiner; der Ausdruck weight decay (,Gewichts-
verfall”) wird vor allem bei kiinstlichen neuronalen Netzen verwendet. Vgl. Bishop
[Machine Learning] 144 ff., 257 ff.

2 Vgl. Morgan/Bourlard [Generalization] 635.
39 Vgl. z. B. Finnoff/Hergert/Zimmermann [Model Selection] 780.

49 NMAE Training aus Abb. D-40 heifst in Abb. D-44 E, ,;, und NMAE Test heifst E, ;. Die
Testmenge aus Abschnitt D.X.2 (S. 254 ff.) ist identisch mit der Validierungsmenge in
Abb. D—44. Die Trainingsmengen sind ebenfalls identisch.
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Prediction Error
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Generalization error

Early stopping

Training error

Training lterations

Abb. D-43: Illustration der Early-Stopping-Idee?
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Abb. D—44: Tatsichlicher Verlauf der Trainings- und Validierungsfehler
eines Resilient-Propagation-Algorithmus

Der Fehler iiber die Validierungsmenge E, erreicht sein globales Mini-

mum in der Iteration 7., Das Training kann also nach dieser Iteration ab-

gebrochen werden. Das Problem dabei ist, dass der Fehler iiber die Trai-

ningsmenge E,,;, bei einfachen Gradientenverfahren im Verlauf der Iterati-

onen nicht zwingend monoton féllt, sondern zwischendurch ansteigen

kann — z. B. wenn er ein lokales Maximum tiberwindet (siehe auch Abb. C-

) Perlich [Learning Curves] 578.
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7d, S.101).D E,, vollzieht diesen Verlauf in der Regel mit und hat demnach
mehrere lokale Minima (siehe Abb. D-44). Deshalb sollte man das Training
nicht sofort abbrechen, wenn E, ,; steigt, sondern zunachst abwarten, ob E,
im weiteren Verlauf noch einmal fallt. Um zu entscheiden, wann man das
Training beenden kann, ist es niitzlich, sich den Generalisierungsverlust

(generalization loss)

(7)
E
GL” = 100- |( - 1\| (D.15)
E® )
\ val
mit E® Fehler iiber die Validierungsmenge,
val gemessen nach Iteration 7,
opt(1) (=), kleinster Fehler tiber die Validierungs-
E. = rnm{EVall T < T} &

menge bis zur aktuellen Iteration 7

einer Iteration 7 anzusehen.? Diese Kennzahl driickt aus, um wieviel Pro-
zent der aktuelle Validierungsfehler EE;)I iiber dem bislang niedrigsten Feh-
ler Ef:}:lt(ﬂ liegt. Je grofier GL® wird, desto weiter entfernt sich das neuronale
Netz von seinem Generalisierungsoptimum. Deshalb ist es sinnvoll, das

Training abzubrechen, wenn der Generalisierungsverlust einen bestimmten
Schwellenwert iiberschreitet. Empirisch hat sich das Abbruchkriterium
GL" > 5als guter Kompromiss aus Rechendauer und Generalisierungsleis-
tung erwiesen.? Das Training wird in diesem Fall nach der Iteration 7 ab-

gebrochen, in der zum ersten Mal GL™ > 5 ist.

Bei einem Fehlerverlauf wie in Abb. D-44 wire es allerdings fatal, das Trai-

ning allein nach diesem Kriterium abzubrechen. Denn dort sind GL® =77,

) Nur wenige Lernverfahren — darunter konjugierte Gradientenverfahren — haben eine im
Iterationsverlauf monoton fallende Trainingsfehlerfunktion (vgl. Bishop [Machine
Learning] 259). Sie sind folglich fiir das early stopping besonders gut geeignet.

2 Vgl. auch im Weiteren Prechelt [Early Stopping] 763.
3 Vgl. Prechelt [Early Stopping] 765 f.
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GL") =24 und GL"? = 7, aber erst in Iteration Topt = 17 erreicht der Validie-

rungsfehler sein globales Minimum E'7 = 0,1155. Deshalb fiihrt der in

val
Cenobi implementierte Early-Stopping-Algorithmus immer mindestens 100
Iterationen aus, bevor er das Training abbricht. Insgesamt ergibt sich damit

die Abbruchbedingung

wenn (GL(T) > 5) A (T > 100) dann

beende Training.

Als Trainingsergebnis wird anschlieffend nicht der aktuelle Gewichtsvektor

w behalten, sondern der Gewichtsvektor, der zum niedrigsten Validie-

opt(t
val

rungsfehler E ) gefiihrt hat. Im Early-Stopping-Objekt muss also neben
Egglt(f) auch der dafiuir verantwortliche Gewichtsvektor, d. h. das beste trai-

nierte neuronale Netz gespeichert werden (siehe Abb. D—45).

modeling.training

Trainer

architectureSettings : ArchitectureSettings
trainingSettings : TrainingSettings
traininglnput : VariableSet

trainingTarget : VariableSet

EarlyStop . [1] network : Network
trainer : Trainer iterates b startTime : long
validationlnput : VariableSet | [1] trainer | currentTrainingErr : ErrorCalculator
validationTarget : VariableSet iterations : int
bestNet : Network startTraining() : Network
minValErr : double checkData()
iterate() D| initNetwork()
checkValidationError() initTraining()
iterate()

stoppingConditions() : boolean

Abb. D-45: Klassendiagramm der EarlyStop-Klasse in Cenobi

In Cenobi ist die Klasse EarlyStop eine konkrete Unterklasse der abstrakten

Klasse Trainer und tibernimmt damit deren Felder und Operationen. Au-
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Berdem besitzt sie einen Trainer (ein Backprop- oder ein Resprop-Objekt) als
Attribut, dessen iterate()-Operation sie schrittweise ausfiihrt. Nach jeder
Iteration berechnet sie mit der Operation checkValidationError() den Generali-

sierungsverlust (D.15) und beendet ggf. das Training.

Auch beim early stopping besteht der Zielkonflikt zwischen einer moglichst
grofsen Trainingsmenge, die man dem Netz zur Verfiigung stellen mochte,
und einer ausreichend grofien, reprdsentativen Validierungsmenge (siehe
S. 259). Wenn die Validierungsmenge zu klein ist, kann das early stopping zu
einer Uberanpassung an die Validierungsmenge fiihren. Eine pragmatische
Losung bietet auch hier die Kreuzvalidierung. In Verbindung mit der Early-
Stoppping-Methode fiihrt sie dazu, dass man am Ende des Trainingspro-
zesses nicht ein parametrisiertes Netz, sondern ein Ensemble? aus S para-
metrisierten Netzen erhélt (bei S-facher Kreuzvalidierung). Fiir das erste
Netz wird die Teilmenge 1 zur Validierung und die Teilmengen 2 bis S zum
Training verwendet, fiir das zweite Netz ist die Teilmenge 2 die Validie-
rungsmenge usw. Dieses Vorgehen wird als Rotationstraining (rotational

training) bezeichnet.?

Bei der extreme learning machine ist kein early stopping moglich. Die anderen
oben genannten Techniken stehen aber zur Verfligung. Zudem ergibt sich
durch die Minimumeigenschaft (C.32) (S. 120) der Moore-Penrose-Inversen

bereits ein gewisser Gewichtsverfall (weight decay).

1) Siehe Teilkapitel XIII, S. 284 ff.
2 Vgl. Edwards/Murray [Model Selection] 11.



Xll. Modelloptimierung mit Metaheuristiken

1. Moglichkeiten der metaheuristischen
Optimierung kunstlicher neuronaler Netze

In Abschnitt XI.1 wurde bereits darauf hingewiesen, dass Metaheuristiken
die Modellselektion — die im Fall kiinstlicher neuronaler Netze hauptsach-
lich in der Suche nach der Netzarchitektur mit der besten Generalisierungs-
leistung besteht — unterstiitzen konnen. Metaheuristiken definieren eine
problemunabhéngige Folge von Schritten zur ndherungsweisen Losung
beliebiger Optimierungsprobleme. In den letzten Jahrzehnten wurden zahl-
reiche Metaheuristiken im Allgemeinen und auch speziell zur Optimierung

kiinstlicher neuronaler Netze entwickelt.D

Als besonders geeignet zur Optimierung (nicht nur) von kiinstlichen neu-
ronalen Netzen erweisen sich im empirischen Vergleich regelmafiig evolu-
tiondre Algorithmen,? von denen vor allem die einfache Unterform der ge-
netischen Algorithmen weit verbreitet ist.> Evolutiondre Algorithmen wer-
den haufig dazu genutzt, die Netzarchitektur (vor allem die Grofse der Ein-
gabeschicht und der verdeckten Schicht), die Parameter des Lernverfahrens

(z. B. Lernrate und Impulsterm des Backpropagation-Algorithmus) und die

1 Fiir einen ersten Uberblick zu verschiedenen Metaheuristiken fiir neuronale Netze vgl.
Alba/Marti [Metaheuristic Procedures].

2 Vgl. Sexton/Dorsey/Johnson [Genetic Algorithm] 599; Madera/Dorronsoro [Estimation of
Distribution] 104 f.; Alba/Chicano [Genetic Algorithms] 123 ff.; Soares/Antunes/Araujo
[Comparison].

9 Genetische Algorithmen wurden zuerst von Holland [Adaptation] systematisch be-
schrieben; fiir einen aktuellen Uberblick vgl. Whitley/Sutton [Genetic Algorithms]. Zu
evolutiondren Algorithmen allgemein vgl. Kruse u. a. [Intelligence] 155 ff.; De Jong [Evo-
lutionary Algorithms].
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Initialwerte der Gewichte zu optimieren;? seltener wird die gesamte Para-
metrisierung (das Netztraining) evolutiondren Strategien iiberlassen. Wer-
den in einem Algorithmus sowohl Netzarchitektur als auch Lernparameter
und (Initial-)Gewichte optimiert, ergibt sich eine verschachtelte Struktur

(siehe Abb. D—46).

The evolution of architectures

- Evaluation of architectures —
A

Architecture Fitness

The evolution of learning rules

—>»  Evaluation of learning rules  |—

Learning
rule

Fitness

The evolution of
connection weights

Evaluation

Weightsl

I Fithess

Tasks |

Reproduction

— Reproduction of learning rules  [¢—

— Reproduction of architectures e

Abb. D-46: Struktur der evolutioniren Optimierung von
Netzarchitektur, Lernverfahren und Gewichten?

Neben der metaheuristischen Optimierung der Netzarchitektur, die im fol-
genden Abschnitt 2 beschrieben wird, sind Metaheuristiken vor allem sinn-

voll, um systematisch Startlosungen, d.h. Initialgewichte, fiir ein lokales

D Vgl. ausfiihrlich Schaffer/Whitley/Eshelman [Combinations]; Yao [Evolving]; Kovacs
[Genetics-Based Machine Learning] 954 ff.; Matias u.a. [Optimized Extreme Learning
Machine] 428 £.; jeweils mit zahlreichen weiteren Nachweisen.

2 Yao [Evolving] 1439, Wiederabdruck in Kovacs [Genetics-Based Machine Learning] 958.
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Lernverfahren (z. B. einen Backpropagation-Algorithmus) zu erzeugen. Da-
bei sorgt die Metaheuristik fiir eine planmafige, globale Erkundung des
Losungsraums, wahrend das lokale Suchverfahren von dort aus schnell ein

(lokales) Optimum findet.?

Besonders niitzlich ist die metaheuristische Optimierung der Initialgewich-
te bei der extreme learning machine, da ihre Schatzgiite stark von den kon-
stanten Gewichten der ersten Synapsenschicht abhangt.? Dementsprechend
wurden bereits zahlreiche metaheuristische Algorithmen speziell fiir extre-

me learning machines vorgeschlagen.?

2. Implementierung eines genetischen Algorithmus
zur Optimierung der Netzarchitektur

a) Ziele der Optimierung

Da die Anzahl der verdeckten Neuronen einen grofsen Einfluss auf die Ge-
neralisierungsleistung des kiinstlichen neuronalen Netzes hat,? soll bei der
Schatzung betrieblicher Kostenfunktionen mit Cenobi die Entscheidung
tiber die Anzahl der verdeckten Neuronen nicht dem Nutzer iiberlassen
bleiben.” Zudem sollen Inputvariable, die keinen oder nur einen sehr ge-

ringen Einfluss auf die Outputvariablen haben, automatisch entfernt wer-

) Siehe Abschnitt C.I1.3.h, S. 116 ff. Vgl. z. B. Moscato [Memetic Algorithms]; Krasnogor
[Memetic Algorithms]; Neri/Cotta [Memetic Algorithms]; Kovacs [Genetics-Based
Machine Learning] 945; Chen/Tseng/Wu [Evolutionary Training]; Wang/Zeng/Chen
[Differential Evolution].

2 Siehe Abschnitt C.1.3.i, S. 118 ff.

% Vgl. z. B. Fu u. a. [Residence Error]; Matias u. a. [Optimized Extreme Learning Machine];
Xue u. a. [Genetic Ensemble].

4 Siehe Abb. D40, S. 255.

5 Der erfahrene Nutzer darf natiirlich die Anzahl der verdeckten Neuronen in einem Ein-
stellungsmenii festlegen.
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den. Dadurch wird einerseits eine Uberanpassung an eigentlich irrelevante
Inputvariable verhindert; andererseits wird damit die Losung des ersten
kostenrechnerischen Anwendungsfalls aus Abb. D-5 (S. 181), die Identifika-
tion relevanter Einflussgrofien, vorbereitet.) Standardmafiig optimiert Ce-
nobi die Auswahl der Inputvariablen und die Anzahl der verdeckten Neu-
ronen mit einem genetischen Algorithmus und erzeugt automatisch die op-

timale Architektur.?

Auf eine metaheuristische Optimierung der Lernverfahren wird verzichtet,
weil mit resilient propagation und extreme learning machine zwei Verfahren
zur Verfligung stehen, bei denen die Wahl der Lernparameter kaum einen
Einfluss auf den Lernerfolg hat® bzw. keine Parameter gewahlt werden

miussen?.

Eine metaheuristische Optimierung der Initialgewichte findet ebenfalls
nicht statt, da bei der gleichzeitigen Optimierung von Gewichten und Ar-
chitektur so viele Kombinationsmdoglichkeiten entstehen, dass die Suche
auch mit einem genetischen Algorithmus langer dauert, als es im betriebli-
chen Alltag zumutbar ware. Dementsprechend wird haufig das Problem

der Architekturoptimierung vom Problem der Gewichtsoptimierung ge-

1) Siehe Abschnitt E.I.1, S. 300 ff.

2 Ahnliche Ansitze verfolgen u.a. Guo/Uhrig [Select Inputs]; Derigs/Schirp [Genetische
Modellierung]; Yao [Evolving] 1437; Donate u.a. [Evolving]. Andere Heuristiken zur
Architekturoptimierung beschreiben z.B. Kourentzes/Crone [Automatic Modelling];
Bueno-Crespo/Garcia-Laencina/Sancho-Gémez [ Architecture Design].

3 Siehe Abschnitt C.1.3.g.3, S. 111 £f.
4 Siehe Abschnitt C.I1.3.i, S. 118 ff.
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trennt.) Ein bekanntes Verfahren, das hingegen beide Probleme simultan

16st, ist der EPNet-Algorithmus von Yao und Liu.?

b) Grundlagen evolutionarer Algorithmen

Evolutiondre Algorithmen sind eine Klasse von Metaheuristiken, die in An-
lehnung an Darwins Evolutionstheorie eine Menge von Losungen durch
Selektion, Vererbung und Mutation zu verbessern suchen.® Dabei ist jede Lo-
sung ein Individuum, dessen Figenschaften in kodierter Form durch Gene
beschrieben werden, die auf einem Chromosom angeordnet sind. Eine Popu-
lation ist eine Menge von Individuen. Die Population zu einem bestimmten
Zeitpunkt (bzw. Iterationsschritt) wird als Generation bezeichnet. Die fittes-
ten Individuen einer Generation haben eine hohere Wahrscheinlichkeit, sich
fortzupflanzen. Bei der Fortpflanzung entstehen durch die Kreuzung von
mindestens zwei Chromosomen die Individuen der nachfolgenden Genera-
tion. Zufallige Mutationen einzelner Gene diversifizieren den Genpool einer
Generation. Genetische Algorithmen sind eine bestimmte Form evolutiona-
rer Algorithmen, die sich vor allem dadurch auszeichnet, dass ausschlief3-
lich bindrkodierte Chromosomen — sogenannte Bitstrings — verwendet wer-

den.¥

1 Vgl. z. B. aktuell Chen/Tseng/Wu [Evolutionary Training] 351; Fu u. a. [Residence Error]
80.

2 Vgl. Yao/Liu [Evolutionary System] 695. Siehe auch Abb. D-46.
9 Vgl. auch im Weiteren Kruse u. a. [Intelligence] 158 ff.

4 Vgl. Kruse u. a. [Intelligence] 194; De Jong [Evolutionary Algorithms] 627; grundlegend
Holland [Adaptation].
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c) Kodierung der Netzarchitektur

Fiir den genetischen Algorithmus zur Optimierung der Netzarchitektur in
Cenobi wird ein Individuum (eine Architektur) durch ein Chromosom dar-
gestellt, das fiir jede Inputvariable ein Bit und die Anzahl der verdeckten
Neuronen als natiirliche Zahl in Gray-Kode enthalt (siehe Abb. D—-47). Das
Chromosom ist der Genotyp eines Individuums und die dekodierte Archi-

tektur sein Phinotyp.

Genotyp Phanotyp

Chromosom neuronales Netz
Anzahl verdeckter
ein Bit je Neuronen in
Inputvariable Gray-Kode

oj1f(1jo0f11]0(0O|1|1]| =—>

(& A J
~v" g

| \
Variable Tund 4  zwei verdeckte
nicht im Modell Neuronen

Abb. D—47: Bindrkodierung der Netzarchitektur auf einem Chromosom

Im dekodierten neuronalen Netz erhalten alle Inputvariablen ein Neuron in
der Eingabeschicht. Wenn das entsprechende Gen auf 0 steht, haben sie al-
lerdings keine ausgehenden Synapsen und damit keinen Einfluss auf die
Schatzung. Ein anderes Objekt, das das neuronale Netz aufruft, kann aber
mit ihm interagieren, als ob es alle Inputvariablen verarbeitet. Das erleich-
tert die gleichzeitige Handhabung unterschiedlicher Modelle — insbesonde-

re in einem Ensemble.
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In Gray-Kode unterscheiden sich benachbarte Zahlen nur in einem Bit (sie-
he Abb. D-48).) Dadurch erzeugen dhnliche Genotypen, d.h. Chromoso-
men, die sich nur in wenigen Bits unterscheiden, dhnliche Phanotypen, also
in diesem Fall ahnliche Architekturen, mit ahnlicher Fitness. Nur so kann
der genetische Algorithmus einen strukturellen Zusammenhang zwischen
genetischer Repréasentation und Fitness entdecken und versuchen zu opti-
mieren. Eine Gray-Kodierung enthilt weniger Spriinge — sogenannte Ham-
ming-Klippen — als eine Kodierung in Dualzahlen. Man vergleiche bei-
spielsweise die Kodierungen der natiirlichen Zahlen 7 und 8 in Abb. D—48.
Dadurch erzeugt die Gray-Kodierung weniger kodierungsbedingte lokale

Optima (,,Locher”) im Losungsraum, die die Suche erschweren.

naturliche Zahl 0 1 2 3 4 5 6 7 8
Gray-Kode 0000 0001 0011 O0010 0110 0111 0101 0100 1100
Dualzahl 0000 0001 0010 0011 O0100 0101 0110 0111 1000

Abb. D-48: Gray-Kode fiir natiirliche Zahlen

Der Gray-Kode fiir eine natiirliche Zahl z lasst sich in zwei Programmzeilen

erzeugen:?

int grayInt =z ~ (z >>> 1 );
String grayCode = Integer.toBinaryString(graylnt);

Dabei verschiebt die Bindrshift-Operation z >>> 1 die Dualzahldarstellung
von z um eine Stelle nach rechts und fiigt am linken Ende eine 0 an. Das

bindre Exklusiv-Oder ~ vergleicht paarweise jedes Bit in den Dualzahldar-

1 Vgl. auch im Weiteren Kruse u. a. [Intelligence] 169 ff.; Whitley/Sutton [Genetic Algo-
rithms] 647, 663, mit weiteren Nachweisen.

2 Vgl. Whitley/Sutton [Genetic Algorithms] 646.
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stellungen von z und (z >>> 1). Das folgende Beispiel verdeutlicht die

Operationen an der natiirlichen Zahl z = 4:

int z = 4;
Integer.toBinaryString(z); // 100
Integer.toBinaryString(z >>> 1); // 010

Integer.toBinaryString(z ~ ( z >>> 1 )); // 110

Um natiirliche Zahlen im Intervall [2; b] in Gray-Kode darzustellen, beno-
tigt man |-log2(b - a)-| Bits.D Reelle Zahlen lassen sich nach einer Transforma-

tion in den Bereich der natiirlichen Zahlen ebenso kodieren.

Um den Suchraum des genetischen Algorithmus einzuschranken, kann der
Cenobi-Nutzer eine minimale und eine maximale Anzahl verdeckter Neu-
ronen definieren. Abb. D49 zeigt die Standardeinstellung in Cenobi, mit
minimal einem und maximal fiinfzehn Neuronen. Dieses Intervall ist fiir
die Schatzung typischer Kostenfunktionen ausreichend (erfahrungsgemafs
werden zwischen 2 und 10 Neuronen bendtigt) und muss i. A. nicht gean-
dert werden. Zugelassen sind aber alle natiirlichen Zahlen im Intervall

[1,N —1]. N ist hier die Anzahl der Trainingspunkte.

Anzahl verdeckter Neuronen
Minimum | 1
Maximum 15

Eine Metaheuristik optimiert die Anzahl
verdeckter Neuronen im definierten Intervall.

Speichern || Abbrechen | Standardeinstellungen | 7

Abb. D—-49: Einstellungsmenii der Netzarchitektur

1 Vgl. auch im Weiteren Kruse u. a. [Intelligence] 170 f.
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Da bei einer extreme learning machine mit N verdeckten Neuronen die Matrix
Oy (C.27) (S. 119) quadratisch und damit invertierbar ist, kann sie sich per-
fekt an alle N Trainingspunkte anpassen.? Diese Approximation ist mit Si-
cherheit nicht generalisierbar. Deshalb soll die Anzahl der verdeckten Neu-
ronen kleiner als die Anzahl der Trainingspunkte sein. Andere Lernverfah-
ren benotigen noch deutlich weniger verdeckte Neuronen als die extreme
learning machine,? so dass ein Maximum von N — 1 verdeckten Neuronen
tir alle Lernverfahren und beliebige Problemstellungen ausreicht. Falls der
Nutzer im Einstellungsmenii ein hoheres Maximum definiert hat, wird es
automatisch auf N — 1 reduziert, sobald feststeht, wie viele Trainingspunkte

zur Verfiigung stehen.

d) Ablauf des genetischen Algorithmus

Algorithmus D-3 zeigt den Ablauf des genetischen Algorithmus zur Opti-
mierung der Netzarchitektur in Pseudocode. In den Zeilen 1 bis 7 werden
verschiedene Parameter {ibergeben, die der Nutzer in einem Einstellungs-
menii auf der graphischen Benutzeroberflache dndern kann (siehe Abb. D-
50). In Zeile 9 wird eine Anfangspopulation der Grofie |POP(T)| = P mit zu-

tallig gewahlten Binarstrings erzeugt.

Wahrend der Evolutionsphase wird zunachst jedes Individuum durch
Kreuzvalidierung bewertet (Zeile 11 bis 15).9 Dafiir wird jedes Chromosom
dekodiert und das entsprechende neuronale Netz S mal mit verschiedenen
Datenmengen trainiert und validiert. Da der Fitnesswert F umso hoher sein
soll, je besser die Losung ist, definiert Zeile 14 die Fitness eines Individu-

ums als Kehrwert seines Kreuzvalidierungsfehlers.

1 Vgl. Huang/Zhu/Siew [Extreme Learning Machine] 493.
2 Siehe Abb. D—40, S. 255.
3) Siehe Abschnitt XI.1, S. 258 ff.
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Algorithmus Genetische Optimierung der Netzarchitektur

Ubergabe der Benutzereinstellungen

1: P « Populationsgrofie
2: S « Anzahl der Kreuzvalidierungsdurchldufe
3: « Elitismusrate
4: T <« Anzahl der Fitnessturnierteilnehmer
5. p, « Kreuzungswahrscheinlichkeit
6: K <« Anzahl der Schnittpunkte bei der Chromosomenkreuzung
7: Py < Mutationswahrscheinlichkeit
Initialisierung
8 T «— 0

9: POP® « Anfangspopulation mit P zufallig erzeugten Individuen

Evolution

10: wiederhole

11: fiir alle Individuen in POP®™ fiihre aus
12: Dekodiere das Chromosom und erzeuge seinen Phanotyp.
Trainiere das neuronale Netz (ohne early stopping) und berechne
13: den Validierungsfehler, z. B. NMAEyy (D.14), durch S-fache
Kreuzvalidierung.
14: Berechne die individuelle Fitness F = NM;EKV.
15: ende fiir

16: ELITE « selektiere die ¢ - P fittesten Individuen aus POP(
17: POP™) « ELITE

18: wiederhole

AUSWAHL « zwei Individuen, die jeweils ein Fitnessturnier
1 mit T zufdllig ausgewdhlten Teilnehmern gewonnen haben
20: wenn neue Zufallszahl € [0;1] < p, dann
21: AUSWAHL « K-Punkt-Kreuzung der beiden Individuen
22: ende wenn
23: wenn neue Zufallszahl € [0;1] < Pu dann
o AUSWAHL <« negiere bei jedem Individuum ein zufallig

ausgewahltes Gen



D.XI

25:
26:
27:

28:
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ende wenn

POP™D) « pOPD) U AUSWAHL
bis [POPD| = P

T« 17+1

29: bis Abbruchkriterium erfiillt

30: Riickgabe Liste mit Phanotypen der letzten Generation POP®

Algorithmus D-3: Genetische Optimierung der Netzarchitektur

Heuristik Genetic -

Fitnessberechnung
Anzahl Kreuzvalidierungen 10

Art des Validierungsfehlers MeanAbsolute =

Evolution

PopulationsgroBe 20
Elitismusrate 0.05
Anz. Fitnessturnierteilnehmer 5
Kreuzungswahrscheinlichkeit 1.0
Anz. Schnittpunkte bei Kreuzung 4
Mutationswahrscheinlichkeit 0.9
Abbruchkriterien

Kreuzvalidierungsfehler kleiner als 0.01
maximale Dauer in Sekunden 180
max. aufeinanderfolgende lterationen 10

ohne Verbesserung des Trainingsfehlers

Speichern =~ Abbrechen

Standardeinstellungen | ?

Abb. D-50: Einstellungsmenii des genetischen Algorithmus
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Nachdem die Fitness aller Individuen der aktuellen Generation POP™) be-
kannt ist, wird ein Anteil € € [0; 1[ der besten Individuen unverandert, d. h.

™1 {iber-

ohne Kreuzung oder Mutation in die folgende Generation POP
nommen (Zeile 16 und 17). Insgesamt gelangen auf diese Weise € - P Indivi-
duen in die nachfolgende Population. Dieser sogenannte Elitismus stellt si-
cher, dass die Fitness des besten Individuums von einer Generation zur
nachsten nicht abnimmt und der Algorithmus konvergiert.) Dafiir ist eine

Elitismusrate von € = 1/ P ausreichend. Hohere Elitismusraten schranken in

der Regel die Populationsentwicklung zu stark ein und fiihren zu einer ver-

frithten Konvergenz auf ein lokales Minimum.

1) werden in den Zeilen

Die iibrigen Platze der folgenden Generation POP
18 bis 27 gefiillt. Zuerst wird ein Elternpaar durch Turnierauswahl bestimmt.
Fiir jedes Turnier werden T Individuen ohne Zuriicklegen zufillig aus
POP®™ gezogen. Der fitteste Turnierteilnehmer gewinnt und darf sich fort-
pflanzen. Nach dem Turnier werden alle Teilnehmer — auch der Gewinner —
in die aktuelle Population zuriickgelegt, konnen also an einem weiteren
Turnier teilnehmen. Die Turnierauswahl gilt als eine der besten Selektions-
strategien, weil sie durch die zufidllige Auswahl der Turnierteilnehmer —
unabhangig von ihrer Fitness — eine zu schnelle Konvergenz auf eine Lo-
sung verhindert.? Die Anzahl der Turnierteilnehmer sollte dafiir nicht zu

grofs sein, da mit der Turniergrofle der Selektionsdruck, der wiederum

Diversitat reduziert, wachst.

Nach zwei Turnieren enthalt die AUSWAHL-Menge ein Elternpaar (Zeile

19), das seine Chromosomen mit Wahrscheinlichkeit p, kreuzt (Zeile 20).

D Vgl. Kruse u. a. [Intelligence] 182; Rudolph [Convergence] 859.

2 Vgl. auch im Weiteren Kruse u.a. [Intelligence] 181; Whitley/Sutton [Genetic Algo-
rithms] 642 ff..
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Wenn durch eine Elitismusrate € > 1/ p sichergestellt ist, dass gute Losun-
gen erhalten bleiben, kann eine Kreuzungswahrscheinlichkeit p, nahe 1

gewahlt werden.

Bei der hier implementierten K -Punkt-Kreuzung (Zeile 21) werden K
Chromosom-Schnittpunkte zuféllig gesetzt, zwischen denen die beiden In-

dividuen Teilstrings tauschen (siehe Abb. D-51).

Zwei-Punkt-Kreuzung

lof1][1]o]1[1]of1]o]1] lof[1]1]o]of1]1]1]o]1]
—_
[1]1]ofo]of1][1]0]0]0] [1|1]ofo]1][1]o]o]o]0]

Abb. D-51: Beispiel einer K-Punkt-Kreuzung mit K =2

Je grofler die Anzahl der Schnittpunkte ist, desto disruptiver ist die Kreu-
zung, d.h. es steigt die Wahrscheinlichkeit, dass zwei nebeneinanderlie-
gende Gene auseinandergerissen werden.” Das kann einerseits schlecht
sein, wenn dadurch eine gute Teillosung — beispielsweise eine vorteilhafte
Anzahl verdeckter Neuronen in Gray-Kode — zerstort wird. Andererseits
tordern disruptive Kreuzungen die Diversitat — es konnen weit entfernt lie-
gende Losungen entstehen, die ohne Disruption deutlich spéater oder tiber-
haupt nicht erreicht worden waren; der Lésungsraum wird also umfangrei-

cher erkundet.

Die beiden in der AUSWAHL-Menge enthaltenen Individuen (gekreuzt
oder nicht) mutieren mit Wahrscheinlichkeit p, (Zeile 23). Wenn sie mutie-
ren, wird jeweils ein Gen zuféllig ausgesucht und negiert (Zeile 24). Die

Wahrscheinlichkeit eines einzelnen Gens, dass es mutiert, betrdgt demnach

D Vgl. auch im Weiteren Kruse u.a. [Intelligence] 190; Whitley/Sutton [Genetic Algo-
rithms] 648 f.
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Pu- 1/Chr0mos omliinge Fiir Bitstrings wird in diesem Zusammenhang eine Mu-

tationswahrscheinlichkeit p, nahe 1 empfohlen.”

e) Struktur der Heuristikklassen

Das Klassendiagramm in Abb. D-52 zeigt die Struktur der Klassen im
Cenobi-Heuristikpaket.? Sie dhnelt der Struktur der Trainingsklassen (siehe
Abb. D-36, S. 246). Die Klasse HeuristicSettings speichert die auf der Benut-
zeroberflache getroffenen Einstellungen (siehe Abb. D-50). Die Operation
createHeuristic() eines HeuristicSettings-Objekts liefert ein konkretes Heuristic-
Objekt der Art heuristicType zurtiick, das das HeuristicSettings-Objekt selbst

als Attribut enthalt und so auf diese Einstellungen zugreifen kann.

Die abstrakte Klasse Heuristic definiert die gemeinsamen Attribute und
Operationen aller Heuristiken. Gemeinsame Attribute sind neben den heu-
risticSettings vor allem die Datensatze sowie ein ArchitectureSettings- und ein
TrainingSettings-Objekt. Damit kann ein Heuristic-Objekt {iber die jeweils an-
gebotenen create...)-Operationen ein neuronales Netz und einen Trai-
ningsalgorithmus entsprechend der Benutzereinstellungen erzeugen. Zu-
dem ist eine abstrakte Operation startOptimization() definiert, die in jeder
Unterklasse individuell umgesetzt wird und eine Liste mit (untrainierten)

neuronalen Netzen zuriickgibt.

Zur abstrakten Heuristic-Klasse gibt es zwei konkrete Unterklassen. Die
Klasse NoHeuristic dient im Grunde nur dazu, die Cenobi-Gesamtstruktur
zu vereinfachen. Bei einem Aufruf von startOptimization() erzeugt sie ein
neuronales Netz, wie es in den architectureSettings und durch die Anzahl

der Variablen in den Input- und Output-Datensitzen vorgegeben ist und

1 Vgl. Kruse u. a. [Intelligence] 185.

2) Fiir eine Gesamtiibersicht der Cenobi-Paketstruktur siehe Abb. D-6, S. 187.
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gibt eine Liste mit eben diesem Netz als einzigem Element zuriick. Falls
minNoHiddenNeurons und maxNoHiddenNeurons nicht tibereinstimmen (siehe
Abb. D-49), zieht es eine zufallige Anzahl verdeckter Neuronen in diesem

Bereich.

modeling.heuristic

HeuristicSettings

errType : ErrType Heuristic

crossoverPoints : int creates b architectureSettings : ArchitectureSettings
crossoverProbability : double heuristicSettings : HeuristicSettings
elitismRate : double trainingSettings : TrainingSettings
heuristicType : HeuristicType heuristicSettings [1] | input : VariableSet
maxDurationInMilliSeconds : long target : VariableSet
maxlterationsWithoutimprovement : int [[1] < has bestNetworks : LinkedList<Network>

mutationProbability : double

startOptimization() : LinkedList<Network >

numberOfCrossValidations : int =~
populationSize : int T
tournamentSize : int
validationTargetError : double Genetic
createHeuristic() : Heuristic hiddenCoding : GrayCoding
[1] startOptimization() : LinkedList<Network>

initGenetic()

populate() : ElitisticListPopulation
createRandomChromosome() : GeneticChromosome
«enumeration» decode(representation : List<Integer>) : Network
HeuristicType (] fitness(representation : List<Integer>) : double

w has

heuristicType [n

[1]
NoHeuristic .
Genetic Uses v uses NoHeuristic
startOptimization() : LinkedList<Network>
[2.4] [1]
GeneticChromosome GrayCoding

representation : List<Integer> | | lowerBound : double

fitness() : double upperBound : double

precision : double
nBits : int

encode(integer : int) : List<Integer>
encode(decimal : double) : List<Integer>
decode(grayCode : List<Integer>) : double

Abb. D-52: Klassendiagramm des Heuristikpakets

Die Klasse Genetic hingegen fiithrt beim Aufruf von startOptimization() den

oben beschriebenen Algorithmus D-3 aus und gibt eine Liste mit den Pha-



D.XII Modelloptimierung mit Metaheuristiken 282

notypen der letzten Generation zuriick (siehe Zeile 30 in Algorithmus D-3).
Die iibrigen Operationen der Genetic-Klasse sind Hilfsfunktionen, die in-
nerhalb von startOptimization() aufgerufen werden, um u. a. ein GrayCoding-
Objekt zu erzeugen und die Fitness der GeneticChromosome-Objekte zu be-
werten. Zudem benutzt Genetic mehrere Klassen der freien Methodenbiblio-
thek Commons-Math 3.3 von Apache (in Abb. D-52 nicht dargestellt), die
grundlegende Bausteine fiir einen genetischen Algorithmus wie z. B. Aus-

wahl-, Kreuzungs- und Mutationsoperatoren bereitstellt.

3. Empirische Ergebnisse der metaheuristischen
Optimierung

Um zu tiberpriifen, ob die Optimierung der Netzarchitektur durch einen
genetischen Algorithmus tatsdchlich die Prognosegenauigkeit verbessert,
wurde der in Abschnitt 2 vorgestellte Algorithmus mit denselben Daten
(siche Anhang A3) und Trainingseinstellungen getestet wie die Trai-
ningsalgorithmen in Abschnitt X.2 (S. 254 ff.). Der genetische Algorithmus
war wie in Abb. D-50 (S. 277) und die verwendeten Lernalgorithmen wie in

Abschnitt X.2 eingestellt. Es wurde kein early stopping angewendet.

Dem genetischen Algorithmus wurden die ersten 57 Beobachtungen (1/2009
bis 9/2013) des Datensatzes iibergeben. Von diesen 57 Beobachtungen nutz-
te der Algorithmus in 10 Kreuzvalidierungsdurchléufen jeweils 9/;, zum
Netztraining und 1/, zur Validierung (S = 10). Nach dem Ende des geneti-
schen Algorithmus wurde aus der letzten Generation nur das fitteste Indi-
viduum ausgewahlt und auf alle 57 Beobachtungen trainiert. Dieses ab-
schlieffende Training der besten Netzarchitektur wurde zehnmal neu initia-
lisiert, ausgewertet und die Testergebnisse gemittelt. Getestet wurde der

Prognosefehler tiber die verbleibenden 6 Beobachtungen (10/2013 bis 3/
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2014), die weder im genetischen Algorithmus, noch beim anschlieflenden
Training verwendet wurden. Abb. D-53 zeigt die Prognosefehler nach
(D.12) und (D.13) fiir die 6 Beobachtungen der Testmenge sowie die Merk-
male der optimierten Netzarchitektur und einige Leistungskennzahlen des

genetischen Algorithmus in Verbindung mit dem jeweils beteiligten Trai-

ningsalgorithmus.

verwendeter Trainings- back- resilient  extreme learn-

algorithmus propagation propagation ing machine

NMAE (ber die Testmenge"” 0,1213 0,1221 0,1237

MAPEg iber die Testmenge” 0,1603 0,1606 0,1631
. . . Spritzgussstd.,  Spritzgussstd.,

D)

verbliebende EinflussgréoBen Zuhaltekraft Zuhaltekraft Zuhaltekraft

Anzahl verdeckter Neuronen” 3 5 4

Fitness des besten Individuums 13,25 13,69 13,63

Zeitbeschran-  Zeitbeschran- 10 Iter. ohne

erfilites Abbruchkriterium kung (180 Sek.) kung (180 Sek.)  Verbesserung

Anzahl durchgefihrter Iterationen 16 11 23
Rechenzeit? 180 Sekunden 180 Sekunden 7,5 Sekunden

Abb. D-53: Leistung des genetischen Algorithmus mit
verschiedenen Trainingsalgorithmen

Im Vergleich mit Abb. D-40 (S. 255) fallt auf, dass der genetische Algorith-
mus die Prognosegenauigkeit fiir unbekannte Testdaten tatsachlich signifi-
kant erhoht. Etwas erstaunlich ist, dass diese bessere Generalisierungsleis-
tung mit nur einer bzw. zwei Einflussgrofien (von sechs im Datensatz ent-

haltenen) erreicht wird. Offenbar storen die iibrigen Einflussgrofien die

D Alle Testergebnisse und Angaben zur Architektur beziehen sich auf das fitteste Indivi-
duum der letzten Generation.

2 Auf einem Intel i5-Prozessor mit 3,4 GHz Rechenleistung. Die Rechenzeit kann durch
parallele Berechnungen auf mehreren Prozessorkernen verkiirzt werden (vgl. van Hees-
wijk u. a. [Parallelized ELM]).
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Schatzung mehr als sie ihr nutzen. Die gezeigten Ergebnisse sind robust

und auch mit veranderten Algorithmeneinstellungen reproduzierbar.

Der bereits in Abschnitt X.2 beobachtete Geschwindigkeitsunterschied zwi-
schen den Trainingsalgorithmen wird durch die vielfache Kreuzvalidierung
im genetischen Algorithmus multipliziert. Der Algorithmus mit extreme
learning machine lauft mit grofflem Abstand am schnellsten und hat dabei
nur eine geringfligig schlechtere Generalisierungsleistung. Fiir Anwendun-
gen, bei denen mit ungeduldigen Nutzern gerechnet werden muss, ist die

extreme learning machine demnach die bessere Wahl.

Xlll.  Bessere Generalisierungsfahigkeit durch
Neuronale-Netze-Ensembles

1. Vorteilhaftigkeit einer Ensembleschatzung

Bisher wurde stets ein einzelnes neuronales Netz als Schatzmodell verwen-
det. Im Allgemeinen kann man die Prognosegiite jedoch steigern, wenn
man, statt ein einzelnes Modell isoliert zu betrachten, mehrere Modelle
kombiniert.) Eine solche Modellkombination wird Ensemble oder Komitee
genannt. Im einfachsten Fall trainiert man L verschiedene Modelle und
nutzt als Prognosewert den Durchschnitt der Prognosen aller L Modelle.
Die bessere Generalisierungsfihigkeit eines Neuronale-Netze-Ensembles
gegeniiber einzelnen neuronalen Netzen wurde bereits 1990 in zwei grund-

legenden Aufsidtzen beschrieben.?

1 Vgl. z.B. die empirischen Ergebnisse bei Andrawis/Atiya/El-Shishiny [Combinations];
Adeodato u. a. [MLP Ensembles]; Graeber/Kleine [Combination] 424 ff.

2 Vgl. Hansen/Salamon [Network Ensembles]; Lincoln/Skrzypek [Clustering].
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Die Vorteilhaftigkeit einer Ensembleschatzung lasst sich am bias-variance
trade-off verdeutlichen.? Ein komplexes Modell mit vielen trainierbaren Pa-
rametern kann sich flexibel an verschiedene Zusammenhénge anpassen, die
es in den Daten findet. Komplexe Modelle suchen demnach unvoreinge-
nommen (unbiased) einen passenden Zusammenhang. Da sie sich aber nicht
nur an den gesuchten Modellzusammenhang anpassen, sondern auch an
das in den Daten enthaltene zuféllige Rauschen (noise), entsteht eine hohe
Varianz zwischen Modellen, die sich auf unterschiedliche Weise an das
Rauschen anpassen oder die auf unterschiedliche (Teil-)Datensitze (mit
unterschiedlichem Rauschen) trainiert werden. Abb. D-54 illustriert Letzte-
res. Hier wurden L =100 gleichartige Modelle auf 100 verschiedene Da-
tensatze trainiert, die jeweils N =25 zufallig gezogene Datenpunkte einer

verrauschten Sinuskurve enthalten.?

@ y4 (b) yA “wahrer" Zusammenhang
/ ohne Rauschen

\

77 Durchschnitt der
A Funktionsapproxi-
Wt mationen aus (a)

B

X 4

Abb. D-54: Funktionsapproximationen mit hoher Varianz (a), die im Durch-
schnitt den wahren Zusammenhang fast unverzerrt wiedergeben (b)?

In Abb. D-54 a sind die Schatzungen der einzelnen Modelle dargestellt (um
die Ubersichtlichkeit zu bewahren, werden nur 20 Modelle gezeigt). In Abb.

) Siehe dazu Abschnitt C.I1.2, S. 88 ff. Vgl. auch im Weiteren Brown u. a. [Diversity Crea-
tion] 6 ff.; Bishop [Machine Learning] 149 ff., 655 f.

2) Siehe auch Abb. C-5, S. 90.
% Bishop [Machine Learning] 150.
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D-54b sind das arithmetische Mittel der Schatzungen der 100 Modelle und
der ,wahre” Zusammenhang — die unverrauschte Sinuskurve — eingezeich-
net. Es ist deutlich zu erkennen, dass die kombinierte Schatzung besser als

jede einzelne Schatzung ist.

Die grundlegende Idee der Ensemblebildung besteht also darin, hinrei-
chend komplexe Modelle so zu kombinieren, dass sich das jeweils enthalte-
ne Rauschen tiiberlagert. Daraus ergeben sich drei grundlegende Bedingun-

gen fiir die Ensemblebildung:?

(1) Die Ensemblemitglieder sollen komplex genug sein, um eine unvorein-
genommene Schatzung durchzufiihren (siehe Abschnitt 2).

(2) Die Ensemblemitglieder sollen vielfaltig (diverse) sein (siehe Abschnitt
3). Im besten Fall bringt jedes Ensemblemitglied einzigartige, niitzliche
Informationen in die Ensembleschitzung ein.?

(3) Die einzelnen Schatzungen sollen sinnvoll kombiniert werden (siehe

Abschnitt 5).

2. Auswahl guter Ensemblemitglieder

Wie in Abschnitt 1 erlautert wurde, miissen die einzelnen Modelle eines
Ensembles komplex genug sein, um den gesuchten Zusammenhang unver-
zerrt zu schatzen. Ein Ensemble kann nicht die Verzerrungen von unter-
spezifizierten Modellen, sondern nur die Uberanpassungen hinreichend

flexibler Modelle ausgleichen.® Das Ensemble soll zwar verschiedene, aber

D Vgl. u. a. den grundlegenden Aufsatz von Bates/Granger [Combination].
2 Vgl. Graeber/Kleine [Combination] 420, mit weiteren Nachweisen.

9 Vgl. Brown u. a. [Diversity Creation] 7.
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keine ,,schlechten” Modelle enthalten.)? Das Problem der Modellselektion

bleibt also bestehen.

Nachdem in Abschnitt XI.1 (S. 258 ff.) gezeigt wurde, dass der Kreuzvali-
dierungsfehler ein geeignetes Modellselektionskriterium ist, und in Teil-
kapitel XII (S. 267 f.) gezeigt wurde, dass evolutiondre Algorithmen eine
effiziente Modelloptimierung ermoglichen, ist es nicht verwunderlich, dass
evolutiondre Algorithmen in Verbindung mit Kreuzvalidierungstechniken
haufig zur Auswahl von Ensemblemitgliedern, insbesondere auch fiir Neu-

ronale-Netze-Ensembles, genutzt werden.?

Es gibt zwei naheliegende Mdoglichkeiten, einen evolutionaren Algorithmus

zur Auswahl von Ensemblemitgliedern zu verwenden:

(1) Man fiihrt wahrend der Evolution eine Ensembleliste mit, in der man

die besten Individuen jeder Generation sammelt (siehe Abb. D-55).%

Evolutionary Training
Network / I
Network 2 |
= Network 7 Ensemble
N— (Reference Set)

A
Guide the evolutionary population
o g

Abb. D-55: Evolutionire Ensemblebildung mit
einer mitlaufenden Ensembleliste?

1 Vgl. Opitz/Shavlik [Network Ensemble] 339; Zhou/Wu/Tang [Ensembling]; Andrawis/
Atiya/El-Shishiny [Combinations] 674; jeweils mit weiteren Nachweisen.

2 Speziell zu evolutiondr optimierten Neuronale-Netze-Ensembles vgl. u. a. Opitz/Shavlik
[Network Ensemble]; Yao/Liu [Population]; Zhou/Wu/Tang [Ensembling]; Islam/Yao
[Evolving Ensembles]; Soares/Antunes/Aratijo [Comparison]; Xue u. a. [Genetic Ensem-
ble]; Chen/Tseng/Wu [Evolutionary Training].

¥ Vgl. Chen/Tseng/Wu [Evolutionary Training] 353 f.
4 Chen/Tseng/Wu [Evolutionary Training] 353.
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(2) Die besten Individuen der letzten Generation bilden das Ensemble.?

Wenn durch Elitismus? sichergestellt ist, dass die letzte Generation auch
das insgesamt beste Individuum enthalt, ist Variante (2) die elegantere Lo-
sung. Sie wird auch in Cenobi genutzt. Allerdings hat Variante (1) den Vor-
teil, dass fiuir die Aufnahme in das Ensemble andere Kriterien definiert wer-
den konnen als nur die Fitness der Individuen. Dadurch kann hier flexibler

auf die Diversitat der Ensemblemitglieder eingegangen werden (s. u.).

Beispielhaft zeigt Abb. D-56 die letzte Generation des genetischen Algo-
rithmus mit extreme learning machine aus dem Experiment in Abschnitt XIL.3
(S. 282 ff.). Sie enthélt neben einer ,Spitzengruppe” mit dhnlich guten Fit-
nesswerten auch deutlich schlechtere Individuen, die nicht in das Ensemble

aufgenommen werden sollten.

Fitness 13.62595981503784. Chromosom [0, 1, 1,0, 0, 0, 0, O, 1, 0], Anz. verd. Neuronen 4.

Fitness 12.311157975788781. Chromosom [0, 1, 1,0, 0, 0, 0, 1, 1, 0], Anz. verd. Neuronen 5.
Fitness 12.262303566200487. Chromosom [0, 1, 1,0, 0, 0, O, 1, 1, 0], Anz. verd. Neuronen 5.
Fitness 11.827801334588846. Chromosom [0, 1, 1,0, 0, 0, 0, 1, 1, 1], Anz. verd. Neuronen 6.
Fitness 11.42530431642636. Chromosom [1, 1, 1,0, 0,0, 0, 1, 1, 0], Anz. verd. Neuronen 5.

Fitness 11.332341869791744. Chromosom [0, 1,0, 0, 0, 0, 0, 1, 1, 0], Anz. verd. Neuronen 5.
Fitness 11.120048030948254. Chromosom [0, 1,0, 0, 0, 0, 0, 1, 1, 0], Anz. verd. Neuronen 5.

Fitness 9.297290912472572. Chromosom [1,1,1,0, 1,0, 0, 1, 1, 1], Anz. verd. Neuronen 6.
Fitness 8.308181367947034. Chromosom [0, 0, 1,0, 0, 0, O, 1, 1, 0], Anz. verd. Neuronen 5.
Fitness 7.794848988042314. Chromosom [0, 1, 1,0, 1, 1, 0, 0, 1, 0], Anz. verd. Neuronen 4.
Fitness 7.4814271165762865. Chromosom [0, 1, 1,0, 0, 1, 0, O, 1, 0], Anz. verd. Neuronen 4.
Fitness 6.771948991968771. Chromosom [0, 1, 1,0, 1,0, 1, 0, 1, 0], Anz. verd. Neuronen 13.
Fitness 6.273250778167713. Chromosom [0, 1,1, 1,0, 1, 0, 0, 1, 0], Anz. verd. Neuronen 4.
Fitness 2.648896535382431. Chromosom [0, 1, 1,0, 0,0, 1, 0, 1, 0], Anz. verd. Neuronen 13.

Abb. D-56: Finale Generation des genetischen Algorithmus
mit extreme learning machine aus Abb. D-53

D Vgl. Opitz/Shavlik [Network Ensemble] 338; Yao/Liu [Population]; Xue u. a. [Genetic En-
semble].

2) Siehe S. 278.
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Wie viele ,gute” Individuen in der letzten Generation sind, hangt von den
Datensatzen und den gewahlten Einstellungen ab. Deshalb wére es prob-
lematisch, immer eine feste Anzahl L aus der letzten Generation in das En-
semble zu iibernehmen. Stattdessen werden in Cenobi das fitteste Indivi-
duum sowie alle Individuen, deren Fitness maximal zwanzig Prozent
schlechter ist, in das Ensemble aufgenommen. Diese schlichte Auswahlre-
gel hat den Vorteil, dass keine weiteren Berechnungen oder zusatzliche Va-
lidierungsmengen notwendig sind. Wenn allerdings genug Daten fiir wei-
tere Validierungen zur Verfligung stehen, kann durch anspruchsvollere
Auswahlverfahren die Generalisierungsleistung des Ensembles noch weiter
verbessert werden.) Da Kostenrechnungsdaten aber grundsatzlich knapp
sind, bleibt es in Cenobi bei der einfachen Auswahlregel mit dem Fitness-

wert als einzigem Kriterium.

3. Sicherstellung der Vielfalt im Ensemble

Ein Ensemble ist nur dann vorteilhaft, wenn die Ensemblemitglieder vielfil-
tig sind. Damit ist gemeint, dass sie verschiedene Fehler machen, die sich
gegenseitig ausgleichen. Formal kann gezeigt werden, dass der Progno-
sefehler des Ensembles umso kleiner ist, je weniger die Prognosefehler der
einzelnen Modelle korrelieren.? Der Ensemblefehler ist also minimal, wenn
die individuellen Fehler der Ensemblemitglieder perfekt negativ korreliert
sind. Anschaulich bedeutet eine perfekt negative Korrelation der Progno-
sefehler von zwei Modellen, dass das eine Modell den wahren Wert immer

zu hoch schiatzt, wenn das andere Modell ihn zu niedrig schatzt.

1 Vgl. z. B. Yao/Liu [Population] 423 f.

2 Vgl. Sharkey [Combining] 305; Brown u. a. [Diversity Creation] 8.
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In der wissenschaftlichen Literatur werden zahlreiche Techniken vorge-
schlagen, um die gewiinschte Diversitat in das Ensemble einzubringen. Oft
werden verschiedene Modelltypen - z.B. kiinstliche neuronale Netze,
intrinsisch lineare Modelle? und physikalisch-technische Modelle — kombi-
niert.? Diese Dissertation beschrankt sich jedoch auf Ensembles die aus-
schliefSlich aus kiinstlichen neuronalen Netzen bestehen. Dabei verbleiben
trotzdem noch zahlreiche Moglichkeiten, fiir Diversitat zu sorgen. Grund-

satzlich konnen

(1) Gewichtsinitialisierungen,
(2) Trainingsdaten,
(3) Netzarchitekturen und

(4) Lernverfahrenen

variiert werden.?

Zu (1): Unterschiedliche Gewichtsinitialisierungen sorgen bei gradienten-
basierten Lernverfahren wie backpropagation und resilient propagation nur fiir
wenig Diversitdt. In der Regel konvergieren die Netze auch mit unter-
schiedlichen Initialgewichten auf dhnliche lokale Minima.? Anders ist es bei
der extreme learning machine. Da hier die in die verdeckte Schicht eingehen-
den Gewichte nicht verdndert werden, hat die Initialisierung einen grofle-
ren Einfluss auf die gefundene Losung (siehe S.122). Dementsprechend

zeigen ELM-Ensembles, selbst wenn ihre Diversitat allein durch Variation

1) Siehe (C.42), S. 150.

2 Vgl. z. B. Andrawis/Atiya/El-Shishiny [Combinations] 674 f.; Graeber/Kleine [Combina-
tion] 419 f.

3 Vgl. Sharkey [Combining] 301; Brown u.a. [Diversity Creation] 12 f.; Soares/Antunes/
Aratjo [Comparison] 499.

4 Vgl. Sharkey [Combining] 308; Brown u.a. [Diversity Creation] 13; Soares/Antunes/
Aratjo [Comparison] 499; jeweils mit weiteren Nachweisen.



D.XIII Bessere Generalisierungsfahigkeit durch Neuronale-Netze-Ensembles 291

der Initialgewichte erzeugt wird, in vergleichenden Experimenten gute Re-

sultate.b

Zu (2): Die Variation der Trainingsdaten wird am haufigsten eingesetzt und
ist, wie auch das Beispiel in Abschnitt 1 zeigt, im Allgemeinen recht effek-
tiv.2 Die beiden bekanntesten Ensemble-Techniken — bagging (bootstrap ag-

gregating)® und boosting® — gehoren in diese Kategorie.

Zu (3): Seltener wird bei der Ensemblebildung die Netzarchitektur variiert.
Das liegt vermutlich daran, dass eine Veranderung der Netzarchitektur
schnell dazu fiihrt, dass die Schatzung des veranderten Netzes so schlecht
wird, dass es fiir das Ensemble nicht mehr brauchbar ist (siehe Abschnitt 2).
Die richtige Balance zwischen Modellgiite und Diversitat zu finden, ist hier
besonders schwierig. Opitz und Shavlik nutzen deshalb einen genetischen
Algorithmus zur Ensemblebildung, der dhnlich wie Algorithmus D-3 die
Netzarchitektur optimiert.® In die individuelle Fitnessberechnung fliefst
allerdings nicht nur die Prognosegenauigkeit des Individuums, sondern
auch die Abweichung der individuellen Prognose vom Mittelwert aller
Prognosen der aktuellen Generation ein. Als multikriterielle Bewertungs-

formel fiir den Fitnesswert des i. Individuums schlagen sie vor:

P
l. 1. |
Fi = (1 - Eval,i) +A Yval,i - 1_3 E Yval,j (D16)
j=1
mit E_,; Fehler des i. Individuums tiber die Validierungsmenge,

D Vgl. Sun u. a. [Sales Forecasting]; Xue u. a. [Genetic Ensemble] 177 ff.

2 Vgl. auch im Weiteren Sharkey [Combining] 306 ff.; Brown u.a. [Diversity Creation]
13 f., mit zahlreichen weiteren Nachweisen; Bishop [Machine Learning] 656 ff..

9 Vgl. Breiman [Bagging].
4 Vgl. Schapire/Singer [Boosting]; Friedman [Boosting]; kritisch Long/Servedio [Boosters].
% Vgl. auch im Weiteren Opitz/Shavlik [Network Ensemble] 339 f.
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Matrix mit Schatzwerten fiir die abhangigen Variablen

17va i

' tiber alle Validierungspunkte,
p Populationsgrofse,
A Gewichtungsfaktor.

Dadurch werden in der Evolutionsphase sowohl die Prognosegiite als auch

die Diversitat maximiert.

Zu (4): Die Zielfunktion des Lernverfahrens kann dahingehend erweitert
werden, dass nicht nur der individuelle Trainingsfehler, sondern auch die
Korrelation zu den Fehlern der iibrigen Modelle minimiert wird. Ein be-
sonders erfolgreicher Ansatz ist das negative correlation learning.!) Dabei
wird die Zielfunktion (C.7) (S. 94) um einen Korrelationsterm erganzt und
die Ensemblemitglieder werden simultan trainiert. Die Zielfunktion fiir das

i. Ensemblemitglied lautet dann

N O
min m E Z”yl(cnz -

n k=1

=1
(D.17)
N O I{
55 B8 - Bt
NO | kl k k,j k
n=1 k=1 k Jj#i )
N ) Schatzwert des i. Ensemblemitglieds fiir Beobachtung
mit ki

n der abhédngigen Variablen k,
A Gewichtungsfaktor.

Der Rechenaufwand fiir das Training mit (D.17) ist recht hoch. Er kann aber
z.B. dadurch reduziert werden, dass die Netze individuell, d.h. mit der
einfachen Zielfunktion (C.7) (S. 94), trainiert werden und die multikriteriel-

le Zielfunktion (D.17) — ahnlich wie (D.16) — nur zur Fitnessberechnung

D Vgl. auch im Weiteren Liu/Yao [Negative Correlation]; Liu/Yao [Simultaneous Training];
Liu/Yao/Higuchi [Negative Correlation Learning]; Brown [Diversity]; Brown u.a.
[Diversity Creation] 16 f.; Tang u. a. [Negative Correlation Learning].
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tiber die Validierungsmenge in einem evolutiondren Algorithmus herange-

zogen wird."

4. Implementierung der Ensemblebildung in
Cenobi

In Cenobi werden bei der Ensemblebildung die Initialgewichte, die Trai-
ningsdaten und die Netzarchitektur variiert. Algorithmus D—4 zeigt die En-
semblebildung in Pseudocode. Variationen der Architektur ergeben sich
daraus, dass aus der letzten Generation des genetischen Algorithmus
(Algorithmus D-3, S. 277) nicht nur das fitteste Individuum, sondern auch
die Individuen, die weniger als zwanzig Prozent schlechter sind, {iber-
nommen werden (Zeile 5; siehe auch Abschnitt 2, S. 286 ff.). Zudem wird
der genetische Algorithmus mehrmals neu initialisiert und durchlaufen
(Zeile 3 bis 6), um der Gefahr entgegenzuwirken, dass nur ein einziges, be-
sonders fittes Individuum ausgewdahlt wird. Der in Cenobi implementierte
Algorithmus wiederholt die Zeilen 4 und 5 standardmaflig viermal, so dass

die ARCHITEKTUREN-Menge immer mindestens vier Elemente enthalt.

Die Sortierung der Architekturen nach absteigender Fitness (Zeile 7) sorgt
dafiir, dass Architekturen mit hoherer Fitness haufiger im Ensemble enthal-
ten sind, falls L kein Vielfaches der Anzahl der Architekturen

|ARCHITEKTUREN] ist.

Eine Variation der Trainingsdaten kommt bei unvollstandigen Datensédtzen
schon dadurch zustande, dass fiir jedes Ensemblemitglied ein neuer impu-
tierter Datensatz durch bayessches predictive mean matching gewonnen wird

(Zeile 18; siehe ausfiihrlich Abb. D-24, S. 228).

1 Vgl. Chen/Tseng/Wu [Evolutionary Training] 353.
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Algorithmus Ensemblebildung in Cenobi

1:
2:

3:

10:
11:
12:
13:

14:
15:
16:

17:

18:

19:

20:
21:

22:

23:

24

25:
26:
27:
28:

29:

TRAINIERT — @
ARCHITEKTUREN « @

wiederhole
Genetische Optimierung der Netzarchitektur (Algorithmus D-3).
ARCHITEKTUREN <«
ARCHITEKTUREN U [MODELLi e poptinal | F; > 0,8 - PmaX}
bis |ARCHITEKTUREN| ausreichend
Sortiere ARCHITEKTUREN in absteigender Fitness-Reihenfolge.
N « Anzahl der Datenpunkte
L <« Ensemblegrofse
wenn L > N dann
S « N
sonst
S « L
ende wenn
]« 1
k <1
fiir i = 1 bis L fiithre aus
DATEN <« erzeuge einen vollstandigen, imputierten Datensatz
(Algorithmus D-2).
wenn earlyStopping = wahr dann
wenn k > S dann
k <1
ende wenn
Teile DATEN in S Teilmengen.
VALIDIERUNG « k. Teilmenge

TRAINING <« iibrige Teilmengen
k — k+1

sonst

TRAINING « DATEN \ zufillig gewahlter Punkt

ende wenn
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30: wenn j > |[ARCHITEKTUREN| dann

31: j <1

32: ende wenn

33: NETZ « initialisiere die j. Architektur mit zufalligen Gewichten.
34: Trainiere NETZ auf die Menge TRAINING,

35: stoppe ggf., wenn (GL™ > 5) A (z > 100). (D.15) (S. 264)
36: TRAINIERT « TRAINIERT U NETZ

37: je—j+1

38: ende fiir

39: Riickgabe TRAINIERT

Algorithmus D—4: Ensemblebildung in Cenobi

Ferner wird, wenn die Option early stopping gewahlt ist, ein Rotationstrai-
ning angewandt, bei dem jedes Ensemblemitglied eine andere Validie-
rungsmenge erhalt (Zeile 20 bis 26; siehe auch S. 266). Falls kein early stop-
ping stattfindet, wird zufallig ein Punkt aus der Trainingsmenge gelscht

(Zeile 28).

Der Iterationsindex j wird immer wieder zuriickgesetzt, wenn er die
ARCHITEKTUREN -Menge durchlaufen hat (Zeile 30 bis 32). Die gleiche
Architektur kann demnach mehrmals im Ensemble vorkommen. Sie wird
aber stets mit neuen zufélligen Gewichten initialisiert (Zeile 33) und auf
eine andere Trainingsmenge trainiert (Zeile 34). Das trainierte Netz wird

der Menge TRAINIERT hinzugefiigt (Zeile 36).

In Algorithmus D-4 wird die Ensemblediversitat eher zufillig erzeugt. Eine
explizite Steuerung der Diversitdt {iber multikriterielle Zielfunktionen wie
in (D.16) oder (D.17) sowie die Anwendung eines Boosting-Algorithmus

konnten die Generalisierungsfahigkeit des Ensembles noch weiter verbes-
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sern. In Cenobi wurde jedoch wegen des hohen Implementierungs- und

Rechenaufwandes darauf verzichtet.

Das Klassendiagramm in Abb. D-57 zeigt die Klassen des Ensemblepakets
in Cenobi (siehe auch Abb. D-22, S. 225). Algorithmus D—4 ist in der start()-
Operation der Klasse Ensemble implementiert. Die Ensemblegrofse L ist auf
der Benutzeroberflache einstellbar und wird in einem EnsembleSettings-
Objekt gespeichert. Da das Ensemble-Objekt wahrend der Ensemblebildung
einen genetischen Algorithmus zur Optimierung der Netzarchitektur sowie
die Trainer fiir das Training der neuronalen Netze erzeugt, erhilt es von der
Benutzeroberfliche neben den EnsembleSettings auch die dort gewdahlten
ArchitectureSettings, HeuristicSettings und TrainingSettings und speichert diese

als Attribute.

modeling.ensemble

Ensemble

architectureSettings : ArchitectureSettings
heuristicSettings : HeuristicSettings

trainingSettings : TrainingSettings has b (1] EnsembleSettings
ensembleSettings : EnsembleSettings ensembleSize - int
input : VariableSet [1] ensembleSettings

target : VariableSet

inputimputator : PredictiveMeanMatching
targetimputator : PredictiveMeanMatching
trainedNetworks : LinkedList<Network>

start() : Ensemble
getTrainedNetworks() : LinkedList<Network>

EnsembleRetriever

trainedNetworks : LinkedList<Network>
input : VariableSet
meanOutput : VariableSet

retrieve()

Abb. D-57: Klassendiagramm des Ensemblepakets
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Der EnsembleRetriever ruft fiir einen gegebenen input die Outputs aller neu-
ronalen Netze in der Liste trainedNetworks ab und berechnet daraus das mit

den Fitnesswerten der Netze gewichtete arithmetische Mittel (meanOutput).

5. Kombination der einzelnen Schatzungen

Zahlreiche empirische Arbeiten haben gezeigt, dass einfache Aggregati-
onsmethoden eine bessere Generalisierungsleistung ermdoglichen, als Me-
thoden, die zusédtzliche Parameter in die Ensembleschidtzung einbringen.?
Deshalb ist es i. A. vorteilhaft, einfach das arithmetische Mittel oder besser
noch den Median der Einzelmodellschdtzungen als Ensembleschadtzung
anzusetzen.? Wenn man allerdings weif3, dass die einzelnen Modelle unter-
schiedlich gut sind, ist es durchaus sinnvoll, den besseren Modellen ein
grofieres Gewicht zu geben. Als Indikator fiir die Modellgiite dient in der
Regel der Prognosefehler iiber eine Validierungsmenge (bzw. mehrere Va-

lidierungsmengen im Falle einer Kreuzvalidierung).?

Da der Fitnesswert der Individuen in Algorithmus D-3 (Zeile 14, S. 276)
gerade der Kehrwert des Kreuzvalidierungsfehlers ist, bietet es sich an, die
Outputs der einzelnen trainierten Netze mit eben diesem Wert zu gewich-

ten. In Cenobi geschieht das in der retrieve()-Operation des EnsembleRetrie-

vers (siehe Abb. D-57).

1 Vgl. auch im Weiteren Opitz/Shavlik [Network Ensemble] 339; Andrawis/Atiya/El-Shi-
shiny [Combinations] 674; Graeber/Kleine [Combination] 421; jeweils mit weiteren Na-
chweisen.

2 Vgl. Barrow/Crone/Kourentzes [Network Ensembles] 5 f.; Soares/Antunes/Aratjo [Com-
parison] 505.

9 Vgl. z. B. Bates/Granger [Combination] 452 f.; Opitz/Shavlik [Network Ensemble] 341;
Andrawis/Atiya/El-Shishiny [Combinations] 674; Graeber/Kleine [Combination] 423 f.;
Ando/Li [Model-Averaging] 256.
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6. Empirische Ergebnisse der Ensembleschatzung

Die in Cenobi implementierte Ensembleschitzung wurde mit denselben
Daten (siche Anhang A3) und Einstellungen getestet wie der genetische
Algorithmus in Abschnitt XIL3 (S. 282 ff.) und die Lernverfahren in Ab-
schnitt X.2 (S. 254 ff.). Dem Ensemble-Objekt wurden die ersten 57 Beobach-
tungen (1/2009 bis 9/2013) zur Ensemblebildung iibergeben. Anschliefiend
wurden dem EnsembleRetriever die trainierten Netze sowie die verbleiben-
den 6 Inputwerte (10/2013 bis 3/2014) iibergeben. Fiir die zuriickgegebene
Ensembleschiatzung wurden der normierte mittlere absolute Fehler (D.12)
sowie der symmetrische mittlere absolute prozentuale Fehler (D.13) be-
rechnet. Dieses Vorgehen wurde mit verschiedenen Ensemblegrofien L und
unterschiedlichen Trainingsalgorithmen jeweils viermal wiederholt. Die
durchschnittlichen Fehler aus diesen vier Durchgangen sind in Abb. D-58

dargestellt.

Die besten Ergebnisse wurden mit einer Ensemblegrofie von L = 10 und der
extreme learning machine als Trainingsalgorithmus erzielt. Warum early stop-
ping die Testergebnisse zum Teil verschlechterte, konnte nicht abschliefiend
geklart werden. Moglicherweise kam es trotz des angewendeten Rotations-
trainings zu einer Uberanpassung an die Validierungsmenge (overfitting
zweiter Ordnung, siehe S.266). Insgesamt jedoch hatte das Neuronale-
Netze-Ensemble durchweg einen geringeren Testfehler als die einzelnen
Modelle in Abb. D—40 (S. 255) und Abb. D-53 (S. 283). Weitere Experimente
mit den Datensdtzen aus Anhang A4 bis A7 haben bestatigt, dass die extre-
me learning machine der stabilste, genaueste und mit Abstand schnellste der
drei implementierten Trainingsalgorithmen ist und dass die Generalisie-
rungsleistung des Ensembles ab einer Ensemblegrofie von ungefahr L = 20
nicht mehr zunimmt. Aus diesem Grund ist die Ensembleschdatzung mit

extreme learning machine und L = 20 die Standardeinstellung in Cenobi.
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verwendeter Trainings- backpropagation  backpropagation extreme learn-
algorithmus ohne early stopping mit early stopping  ing machine

EnsemblegroBe L = 5

NMAE Uber die Testmenge 0,1268

MAPEg Uber die Testmenge 0,1681
EnsemblegroBe L = 10

NMAE Uber die Testmenge 0,1208 0,1214 0,1186

MAPEg Uber die Testmenge 0,1597 0,1604 0,1567
EnsemblegroBe L = 30

NMAE uber die Testmenge 0,1204 0,1203 0,1206

MAPEg Uber die Testmenge 0,1592 0,1588 0,1592
EnsemblegroBe L = 50

NMAE Uber die Testmenge 0,1212 0,1230 0,1213

MAPEg Uber die Testmenge 0,1601 0,1626 0,1606

Abb. D-58: Testergebnisse der Ensembleschitzung

Die empirischen Ergebnisse, die mit allgemeinen Grundeinstellungen der
Algorithmen, d. h. ohne problemspezifisches Tuning? erzielt wurden, besta-
tigen, dass mit dem genetisch optimierten Neuronale-Netze-Ensemble ein
Schatzmodell zur Verfiigung steht, das fiir die Schatzung betrieblicher Kos-
tenfunktionen gut geeignet ist. Wie das folgende Kapitel E zeigt, ist es nicht
schwer, dieses Modell — wenn es denn einmal aufgestellt ist — fiir kosten-

rechnerische Zwecke auszuwerten.

D Vgl. Teytaud/Vazquez [Optimal Search Algorithm]; Bartz-Beielstein/Preuss [Tuning].



E. Anwendungen kunstlicher neuronaler
Netze in der Kostenrechnung

|, Problemstrukturierung durch transparente
Darstellung der Kostenstruktur

1. Identifikation wichtiger Kosteneinflussgrofen

Die Identifikation relevanter Kosteneinflussgrofien erleichtert die Wahr-
nehmung und Strukturierung betrieblicher Kostenzusammenhiange und
tordert dadurch die Problemerkenntnis.) Relevant ist eine Einflussgrofse
dann, wenn sie die Kostenhdhe so stark beeinflusst, dass sie in den folgen-

den Phasen des Entscheidungsprozesses? beriicksichtigt werden sollte.

Das Herausfiltern von irrelevanten Inputvariablen, die keinen Beitrag zur
Erklarung der abhdngigen Variablen leisten, ist eines der grundlegenden
Ziele der Modellselektion.® In den Kapiteln D.XI und D.XII wurde darge-
legt, dass sich dieses Ziel mit Kreuzvalidierung und genetischen Algorith-
men gut erreichen ldsst. Das genetisch optimierte Neuronale-Netze-
Ensemble (siehe Kapitel D.XIII) enthalt bereits nur noch die Inputvariablen,

die einen merklichen Einfluss auf die Kostenhohe haben.

Davon ausgehend wird in diesem Abschnitt eine Kennzahl gesucht, die es
erlaubt, die verbleibenden Einflussgrofien nach ihrer Wichtigkeit zu ord-

nen. Mit Wichtigkeit ist hier nicht die absolute Hohe der variablen Kosten

1) Siehe Abb. B-9, S. 56, sowie ausfiihrlich Abschnitt B.IV.2, S. 57 ff.
2) Siehe Abb. B-2, S. 12.
3) Siehe Abschnitt D.XI.1, S. 258.
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einer Einflussgrofie gemeint. Denn eine Einflussgrofse x; mit niedrigen va-
riablen Kosten kann einen grofieren Einfluss auf die Kostenhohe haben als
eine Einflussgrofie x, mit hohen variablen Kosten, wenn der Bereich, in
dem die Werte von Variable x; schwanken, entsprechend grofier ist als der
Bereich von Variable x,. Das konnte etwa der Fall sein, wenn x; die produ-

zierte Stiickzahl und x, die Anzahl der genutzten Produktionsanlagen ist.

Die Frage ist vielmehr, welche Einflussgrofien fiir eine gute Prognose der
abhangigen Variablen am wichtigsten sind. In der wissenschaftlichen Lite-
ratur werden zahlreiche Methoden vorgeschlagen, um diese Frage zu be-
antworten.) Viele davon sind nur bedingt aussagekraftig.? Eine der weni-
gen Methoden, die sowohl theoretisch fundiert ist, als auch in vergleichen-
den Experimenten mit artifiziellen Datensdtzen gute Ergebnisse zeigt, ist
die Sensitivitdtsanalyse der Prognosegenauigkeit durch systematische Ran-
domisierung der Inputvariablen.® Algorithmus E-1 zeigt die Berechnung
eines Wichtigkeitswertes W, fiir jede unabhangige Variable x; nach dieser

Methode.

Fir jedes trainierte neuronale Netz im Ensemble wird zunachst der Prog-
nosefehler E8 {iber alle verfiigbaren Datenpunkte berechnet (Zeile 4). An-

schlieflend werden der Reihe nach alle Einflussgrofien einzeln randomisiert

1 Vgl. Mozer/Smolensky [Relevance]; Garson [Connection Weights]; Lek u.a. [Environ-
mental Variables]; Sung [Importance]; Olden/Jackson [Illuminating]; Gevrey/Dimopou-
los/Lek [Review and Comparison]; Kingston/Maier/Lambert [Input Pruning]; Bowden/
Dandy/Maier [Input Determination]; Gevrey/Dimopoulos/Lek [Sensitivity Analysis];
Watts/Worner [Relative Contribution]; Fernando/Maier/Dandy [Partial Mutual Informa-
tion]; Hippert/Taylor [Bayesian Techniques]; Paliwal/Kumar [Contribution of Variables];
Fock [Global Sensitivity].

2 Vgl. auch im Weiteren Sarle [Importance]; Olden/Joy/Death [Comparison]. Vgl. auch
Mozer/Smolensky [Relevance] 4 f.

% Vgl. Scardi/Harding [Phytoplankton] 220; Kemp/Zaradic/Hansen [Importance].
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(Zeile 9) und der resultierende Prognosefehler £*"¢ mit dem urspriingli-

chen Prognosefehler E°8 verglichen (Zeile 11).

Algorithmus Input-Randomisierung

1: DATEN « Gesamtmenge aller verfiigbaren Daten
TRAINIERT « Riickgabe von Algorithmus D—4 (S. 295)
3: fiir alle NETZ; in TRAINIERT fiihre aus

»

4 E°ris « durchschnittlicher Prognosefehler (z. B. NMAE)
von NETZ; iiber alle Beobachtungen in DATEN

5: h «—0

6: wiederhole

7. h—h+1

8: fiir alle Inputvariablen x; fiihre aus

9: DATEN™ « ersetze x; durch gleichverteilte zufallige Werte
im Intervall [x?‘in; x?‘a"]

10: frand < durchschnittlicher Prognosefehler von
NETZ; tiber alle Beobachtungen in DATEN rand

11: w « (Erand - Eorig) . 100

12: ende fiir

13: bis Stichprobe ausreichend

14: ende fiir

15: fiir alle Inputvariablen x; fithre aus
16: W, < Median von {Wl]h}

17: ende fiir

18: Riickgabe {WV;}

Algorithmus E-1: Input-Randomisierung"

Je wichtiger eine Inputvariable fiir die Prognose ist, desto starker wird der

Prognosefehler ansteigen, wenn ihre tatsachlich gemessenen Werte durch

1 Vgl. Kemp/Zaradic/Hansen [Importance] 327 f., abgedndert.
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zuféllige Werte ersetzt werden. Entscheidend ist, dass fiir x; nur Werte aus
min, ,.max

dem Intervall [x{""; x]"*] eingesetzt werden, da das Schdtzmodell nur in

diesem Bereich gilt.?

Die Randomisierung des Datensatzes und die Berechnung von Wl]h sollte so
lange wiederholt werden, bis sich mogliche Verzerrungen durch die zufal-

lige Wahl der randomisierten Werte ausgleichen (siehe Zeile 6 bis 13).? In
Cenobi wird diese Schleife so oft ausgefiihrt, bis die Menge {leh] tir jede

Inputvariable x; mindestens zweihundert Elemente enthalt. Als Wichtig-
keitswert W; wird der Median dieser Menge zuriickgegeben (Zeile 15 bis
18).

Eine dhnliche Methode, die Wichtigkeit einer Variablen zu messen, besteht
darin, nicht nur die Variablenwerte zu randomisieren, sondern die Variable
insgesamt aus dem Modell herauszunehmen, um dann die Prognosefehler
der Modelle mit und ohne die betreffende Variable zu vergleichen.? Ein
Nachteil daran ist, dass fiir jede Variable ein neues Modell aufgestellt, trai-
niert und validiert werden muss. Das kann bei grofsen Modellen sehr lange
dauern. Der Wichtigkeitswert nach Algorithmus E-1 ldsst sich deutlich
schneller berechnen, da dasselbe Modell fiir alle unabhangigen Variablen

verwendet wird.

Abb. E-1 zeigt die nach Algorithmus E-1 berechneten Wichtigkeitswerte
fir die unabhédngigen Variablen des bereits in den Abschnitten D.X.2 (S.
254 ff.), D.XIL.3 (S. 282 ff.) und D.XIIL.6 (S. 298 ff.) verwendeten Testdaten-
satzes (siehe Anhang A3). Wie nach den Experimenten in Kapitel D zu er-

warten war, erweisen sich nur Zuhaltekraft und geleistete Spritzgussstun-

D Siehe Abschnitt C.III.3.b, S. 137 f.
2 Vgl. Kemp/Zaradic/Hansen [Importance] 328.
% Vgl. Mozer/Smolensky [Relevance] 4 f.



E.l  Problemstrukturierung durch transparente Darstellung der Kostenstruktur 304

den als relevante Einflussgrofien, da die iibrigen Einflussgrofien vom gene-
tischen Algorithmus aussortiert wurden (siehe Abb. D-53, S. 283, und Abb.
D-56, S. 288). Die absolute Hohe des Wichtigkeitswertes hangt u.a. vom
verwendeten Fehlermaf$ ab und ist deshalb schwierig zu interpretieren. Die
Abstande zwischen den Wichtigkeitswerten konnen aber durchaus so in-
terpretiert werden, dass die Zuhaltekraft einen deutlich grofleren Einfluss

auf die Prognosegenauigkeit hat als die Spritzgussstunden.

Variable Wichtigkeit
Zuhaltekraft gesamt in t 2,37
geleistete Std. Spritzgussmaschinen 0,65
Rohmaterialverbrauch in t 0,00
Anzahl verkaufter Produktarten 0,00
Fremdleistung Produktion in € 0,00

Anzahl eingesetzter Rohmaterialtypen 0,00

Abb. E-1: Wichtige EinflussgrofSen im Fertigungsbereich?

Das in Abb. E-1 dargestellte Ergebnis ist einerseits interessant, weil es
zeigt, dass die Kostenhohe in den betrachteten Fertigungskostenstellen
hauptsachlich von der Maschinengrofse und nicht etwa von der Anzahl der
Produktarten oder dem Fremdleistungsvolumen abhangt. Andererseits
liegt die Vermutung nahe, dass der grofie Einfluss der Zuhaltekraft durch
Abschreibungen zustande kommt, die nicht die tatsdchliche Inanspruch-
nahme der Maschinenkapazitdt widerspiegeln. Schliefdlich dandert sich die
Gesamtzuhaltekraft immer dann, wenn eine neue Maschine (mit einer be-
stimmten Zuhaltekraft) angeschafft wird. Wenn diese Maschine dann in
den Fertigungskostenstellen beispielsweise linear abgeschrieben wird, stei-
gen die monatlichen Kosten dieser Kostenstellen dauerhaft um einen

gleichbleibenden Betrag. Die graphische Darstellung der Kostenfunktionen

) Berechnet mit den Daten aus Anhang A3; Ensemblegrofie L = 20; trainiert mit extreme
learning machine; genetischer Algorithmus eingestellt wie in Abb. D-50, S. 277.
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in Abb. E-6 (S. 308) bestatigt diesen Eindruck. Der vom Neuronale-Netze-
Ensemble ermittelte Zusammenhang ist also logisch nachvollziehbar; auf-
grund der vermutlich nicht entscheidungsorientierten Abschreibungen ist

er jedoch fiir Entscheidungszwecke wenig brauchbar.

Fiir einige andere Kostenstellen aus dem vorliegenden Beispieldatensatz?
gibt es in dieser Hinsicht erfreulichere Resultate. Auf Grundlage der Litera-
turiibersicht in Abb. B-6 (S. 48) wurde fiir Kostenstellen aus verschiedenen
Unternehmensbereichen eine Vorauswahl in Frage kommender Einfluss-
grofien getroffen und nach Algorithmus E-1 ausgewertet. Die Ergebnisse

sind in den Abbildungen E-2 bis E-5 zu sehen.

Variable Wichtigkeit
Anzahl Einkaufsrechnungen 4,06
Umsatz mit Handelsware in € 2,61
Anzahl verkaufter Produktarten 2,02
Umsatz mit eigener Produktion in € 0,00
Anzahl Kreditoren (inkl. Banken) 0,00

Abb. E-2: Wichtige Einflussgrofien in der Kostenstelle Einkauf?

Variable Wichtigkeit

27
33

I

Anzahl Lagerbewegungen

Anzahl verkaufter Produktarten 0,00

Abb. E-3: Wichtige EinflussgrofSen in der Kostenstelle Hochregallager?

1 Siehe Kapitel D.IL, S. 163, sowie Anhang Al und A2.

) Berechnet mit den Daten aus Anhang A4; Ensemblegrofie L = 20; trainiert mit extreme
learning machine; genetischer Algorithmus eingestellt wie in Abb. D-50, S. 277.

% Berechnet mit den Daten aus Anhang A5; Ensemblegrofie L = 20; trainiert mit extreme
learning machine; genetischer Algorithmus eingestellt wie in Abb. D-50, S. 277.
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Variable Wichtigkeit

Fremdleistung Produktion in € 739
Anzahl verkaufter Produktarten 4,66

geleistete Std. Spritzgussmaschinen 4,55
Rohmaterialverbrauch in t 0,00
Anzahl eingesetzter Rohmaterialty.. 0,00

Umsatz mit eigener Produktion in € 0,00

Abb. E-4: Wichtige Einflussgrofien in der Kostenstelle Verfahrenstechnik?

Variable Wichtigkeit
Anzahl Lagerbewegungen 1,76
Anzahl verkaufter Produktarten 3,49
Umsatz mit Handelsware in € 0,00

Umsatz mit eigener Produktion in € 0,00
Anzahl Rechnungen (ohne Einkauf) 0,00

Anzahl Warenempfanger 0,00

Abb. E-5: Wichtige EinflussgrofSen in der Kostenstelle
Auftragsbereitstellung?

Die dargestellten Rangfolgen erscheinen durchweg plausibel und sind viel-
versprechende Ankniipfungspunkte fiir weitere Analysen. Weiterfiihrende
Experimente mit nicht zur Berechnung der Wichtigkeitswerte verwendeten
Testdaten haben gezeigt, dass die ermittelten Werte generalisierbar sind
und dass die Prognosegenauigkeit fiir unbekannte Daten deutlich abnimmt,
wenn Variablen mit einem Wichtigkeitswert grofser 2 nicht im Modell ent-

halten sind.

Da die Wichtigkeitswerte noch keine Informationen iiber die Form des Zu-
sammenhangs enthalten, ist es sinnvoll, sich im nachsten Schritt die Funk-

tionsgraphen der wichtigsten Einflussgrofien anzusehen, um einen Ein-

) Berechnet mit den Daten aus Anhang A6; Ensemblegrofie L = 20; trainiert mit extreme
learning machine; genetischer Algorithmus eingestellt wie in Abb. D-50, S. 277.

2 Berechnet mit den Daten aus Anhang A7; Ensemblegrofie L = 20; trainiert mit extreme
learning machine; genetischer Algorithmus eingestellt wie in Abb. D-50, S. 277.



E.l  Problemstrukturierung durch transparente Darstellung der Kostenstruktur 307

druck von der Starke und Richtung des jeweiligen Zusammenhangs zu be-

kommen.

2. Graphische Darstellung mehrdimensionaler
nichtlinearer Kostenfunktionen

Die graphische Darstellung einer mit einem neuronalen Netz geschatzten
Kostenfunktion wirft zwei Probleme auf: erstens muss die mehrdimensio-
nale Kostenfunktion auf zwei oder drei Dimensionen reduziert werden und
zweitens muss das ,Wissen” um den funktionalen Zusammenhang aus
dem neuronalen Netz, dessen kompliziertes Innenleben eine Analyse er-

schwert, extrahiert werden (knowledge extraction).

Beide Probleme lassen sich durch eine diskrete Sensitivitdtsanalyse l0sen.
Dabei wird, um den Verlauf der Kostenhdhe K in Abhéngigkeit von einer
Einflussgréfe x; zu ermitteln, die Einflussgrofie x; im Intervall [x™"; x™] in
kleinen Schritten erhoht, wahrend die anderen Einflussgrofien auf einen

konstanten Wert X; (j # i) festgelegt sind. In jedem Schritt wird die resultie-

rende Kostenhohe K = f(xy,..,x;, .., X;) erfasst.

Der Grundgedanke ist hier, wie in Abschnitt 1, nicht die Parameter (die
Verbindungsgewichte) des neuronalen Netzes zu analysieren, sondern das
neuronale Netz als black box zu behandeln, diese aber dadurch zu erhellen,
dass man die Reaktionen der Netzausgabe auf systematische Inputvariatio-

nen beobachtet.?

In Cenobi werden die gerade nicht betrachteten Einflussgrofien x; auf ihren

Medianwert festgesetzt und die jeweilige Kostenhohe durch die in Kapitel

D.XIII beschriebene Ensembleschdtzung bestimmt. Abb. E-6 zeigt die auf

1 Vgl. Livingstone u. a. [Extraction of Information] 233, mit weiteren Nachweisen.
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diese Weise ermittelten Kostenverlaufe fiir die einzelnen Kostenstellen des
in Kapitel D bereits ausgiebig betrachteten Datensatzes in Abhangigkeit
von der Zuhaltekraft. Es fillt auf, dass die Beobachtungen zwar stark streu-
en, eine gewisse steigende Tendenz aber erkennbar ist. Der treppenférmige
Verlauf der Funktionen legt nahe, dass der Zusammenhang hauptsachlich

durch gleichbleibende Abschreibungen zustande kommt (siehe S. 304).
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Abb. E-6: Kostenverliufe im Fertigungsbereich
in Abhingigkeit von der Zuhaltekraft?

Bei den Kostenstellen Spritzgussmaschinen und Siebdruck fallen zwei Aus-
reifler mit sehr niedriger Kostenhohe ins Auge. Ohne sie wird der Zusam-
menhang noch deutlicher (siehe Abb. E-7). Allerdings ist wegen der gerin-

gen Variation der Zuhaltekraft fraglich, ob der gefundene Zusammenhang

) Berechnet mit den Daten aus Anhang A3; Ensemblegrofie L = 20; trainiert mit extreme
learning machine; genetischer Algorithmus eingestellt wie in Abb. D-50, S. 277.



E.l  Problemstrukturierung durch transparente Darstellung der Kostenstruktur 309

verallgemeinerbar ist. Eine verldssliche Prognose der Kostenhohe fiir eine
Erhohung der Zuhaltekraft z. B. auf 30.000 t scheint kaum mdoglich — ganz
abgesehen von den oben auf S. 304 angesprochenen Interpretationsproble-

men.

Spritzgussmaschinen (Abschreibungen)

21.000,74 22.59393 24.187,12 25.780,31 273735 21.000,74 22.59393 2418712 25.78031 27.373,5

Zuhaltekraft gesamt in t Zuhaltekraft gesamt in t

Abb. E-7: Kostenverliufe im Fertigungsbereich nach Ausreiflerbeseitigung

Wendet man sich nun der zweitwichtigsten Einflussgrofie (siehe Abb. E-1)
— den geleisteten Spritzgussstunden — zu, kann man den deutlich niedrige-
ren Wichtigkeitswert dieser Einflussgrofie an den Streudiagrammen in Abb.
E-8 und Abb. E-9 gut nachvollziehen. Ein aussagekraftiger Zusammenhang

ist nicht erkennbar.

Fertigungssteuerung
Spritzgussmaschinen (Abschreibungen)

39973321 44825657 49677992 54530328 59382664 64.234999 39973321 44825657 49677992 54530328 59382664 64.234999

geleistete Std. Spritzgussmaschinen geleistete Std. Spritzgussmaschinen

Abb. E-8: Kostenverliufe im Fertigungsbereich in Abhingigkeit
von den geleisteten Spritzgussstunden?

) Berechnet mit dem Datensatz aus Anhang A3; Ensemblegrofie L = 20; trainiert mit extre-
me learning machine; genetischer Algorithmus eingestellt wie in Abb. D-50, S. 277.
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Siebdruck

e e

973,321 44825657 49677992 54530328 59.382664 64.234999 39973321 44.825657 49677992 5453032

8 59382664 64.23499¢

geleistete Std. Spritzgussmaschinen geleistete Std. Spritzgussmaschinen

Abb. E-9: Kostenverliufe im Fertigungsbereich in Abhingigkeit
von den geleisteten Spritzgussstunden (Fortsetzung)

Ein anderes Bild ergibt sich fiir die Einkaufskostenstelle. Insbesondere ist
der positive Zusammenhang zwischen der Anzahl bearbeiteter Rechnungen

und der Kostenhohe klar zu erkennen (siehe Abb. E-10).

69.945,241
18.633,99

Finkauf

aEQc ACE O =07 70 i

325,85 456,82 587,79 71876 849,73 980,7

Anzahl Einkaufsrechnungen

Abb. E-10: Kostenverlauf im Einkauf in Abhangigkeit von der
Anzahl bearbeiteter Einkaufsrechnungen?

Der negative Einfluss des Handelswarenumsatzes auf die Kostenhohe der
Einkaufskostenstelle (siehe Abb. E-11) ist hingegen weniger selbstverstand-
lich. Die Erkldarung, dass ein hoherer Handelswarenumsatz mit einem ge-

ringeren eigenen Produktionsvolumen einhergeht, trifft nicht zu, da beide

) Berechnet mit den Daten aus Anhang A4; Ensemblegrofie L = 20; trainiert mit extreme
learning machine; genetischer Algorithmus eingestellt wie in Abb. D-50, S. 277.
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Umsitze schwach positiv korrelieren. Der Zusammenhang scheint aber
nicht zufallig zu sein — schliefdlich verbessert sich die Prognosegiite deut-

lich, wenn diese Einflussgrofie im Modell enthalten ist (siehe Abb. E-2).

Einkauf

Einkauf

1.704.920,554 2.546.937,934 3.388.955,31 42,4 102146 110052 117958 125864 13377

Umsatz mit Handelsware in € Anzahl verkaufter Produktarten

Abb. E-11: Kostenverliufe im Einkauf in Abhingigkeit von Handelswaren-
umsatz und Anzahl verkaufter Produktarten?

Der Kostenverlauf im Hochregallager (siehe Abb. E-12) deutet auf abneh-
mende Grenzkosten der Lagerbewegungen hin. Das universell anpassungs-
fahige neuronale Netz kann diesen Verlauf im Gegensatz zu einem linearen
Modell ohne weiteres nachzeichnen und somit auch bei anschlieflenden

Entscheidungsrechnungen adaquat berticksichtigen.

Hochregallager

786.965,38 968.757,96 1.150.550,54 1.332.34312 1.514.135%

Anzahl Lagerbewegungen

Abb. E-12: Kostenverlauf im Hochregallager?

) Berechnet mit den Daten aus Anhang A4; Ensemblegrofie L = 20; trainiert mit extreme
learning machine; genetischer Algorithmus eingestellt wie in Abb. D-50, S. 277.

2 Berechnet mit den Daten aus Anhang A5; Ensemblegrofie L = 20; trainiert mit extreme
learning machine; genetischer Algorithmus eingestellt wie in Abb. D-50, S. 277.
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Die Interpretation der Kostenverldaufe in der Verfahrenstechnik (siehe Abb.
E-13) wird dadurch erschwert, dass es einen Strukturbruch in den Daten
gibt. Es besteht zwar bei allen drei relevanten Einflussgrofien ein sichtbarer
Zusammenhang; gerade bei der Produktionsfremdleistung konnte es aber
sein, dass fiir die Kostenreduktion nicht die Erh6hung der Fremdleistung
an sich, sondern z. B. eine Umstrukturierungsmafinahme verantwortlich ist,
bei der die eigene Verfahrenstechnik reduziert und als Fremdleistung aus-
gelagert wurde. Wenn dem so ist, ldsst sich an der Kostenfunktion aber
immerhin ablesen, dass die Auslagerung tatsachlich zu einer Kostenreduk-
tion in der Verfahrenstechnik gefiihrt hat — wenn auch nicht in der Hohe, in

der die Fremdleistungskosten gestiegen sind.

Verfahrenstec

281,589 450421,391 874.561,194 1.298.700,996 1.722.840,799 2.146.980,6(

Fremdleistung Produktion in €

Verfahrenstechnik

942 4 102146  1.100,52 117958 125864 3321 44805657 49677992 54530328 59382664 64.234,999

Anzahl verkaufter Produktarten geleistete Std. Spritzgussmaschinen

Abb. E-13: Kostenverliufe in der Kostenstelle Verfahrenstechnik?

) Berechnet mit den Daten aus Anhang A6; Ensemblegrofie L = 20; trainiert mit extreme
learning machine; genetischer Algorithmus eingestellt wie in Abb. D-50, S. 277.
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Die Auftragsbereitstellung hat einen dhnlichen Kostenverlauf in Abhangig-
keit von der Anzahl der Lagerbewegungen (siehe Abb. E-14) wie das Hoch-
regallager. Der Sattigungseffekt schldagt hier sogar in einen negativen Zu-
sammenhang um — was nicht unbedingt plausibel erscheint. Ein Zusam-
menhang der Auftragsbereitstellungskosten mit der Anzahl der Produktar-
ten ist trotz des relativ hohen Wichtigkeitswertes dieser Einflussgrofie (sie-

he Abb. E-5) nicht wirklich erkennbar.

Auftragsabwicklung (alle Regionen)
Auftragsabwicklung (alle Regionen)

908.160,433 211.148,067 514.135,3 942,4 1.021,46 100,52 1.179,58 1.258,64

Anzahl Lagerbewegungen Anzahl verkaufter Produktarten

Abb. E-14: Kostenverliufe in der Auftragsbereitstellung?

Die betrachteten Funktions- und Streudiagramme zeigen, dass die visuelle
Analyse der Kostenfunktionen ein wichtiger Schritt bei der Auswahl rele-
vanter Einflussgrofien ist. Der genetische Algorithmus sortiert zwar einige
irrelevante Inputvariable aus; kostenrechnerisch unplausible und eher zu-
tallige Zusammenhange lassen sich aber teilweise erst durch die visuelle

Priifung eines mit dem Leistungsprozess vertrauten Fachmanns erkennen.

Zudem fordert die graphische Analyse der Kostenverlaufe das Verstandnis
der betrieblichen Kostenstruktur. Ein Nachteil der zweidimensionalen Auf-

bereitung ist allerdings, dass Interdependenzen unter den unabhangigen

) Berechnet mit den Daten aus Anhang A7; Ensemblegrofie L = 20; trainiert mit extreme
learning machine; genetischer Algorithmus eingestellt wie in Abb. D-50, S. 277.
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Variablen nicht dargestellt werden konnen.! Die Erweiterung der Dia-
gramme um eine Tiefendimension oder die Darstellung der Kostenverlaufe

fur unterschiedliche Niveaus X; konnten hier etwas Abhilfe schaffen, wiir-

den aber die Darstellung schwerer lesbar machen.

Il.  Kostenprognosen mit kuinstlichen neuronalen
Netzen

Die Prognose zukiinftiger Kosten ist die Grundlage fiir alle weiteren An-
wendungsfalle betrieblicher Kostenfunktionen im naturgemafs zukunftsge-
richteten Fiithrungsprozess.? Dementsprechend ist eine Kostenfunktion um-
so besser fiir diese Anwendungsfalle geeignet, je genauer ihre Prognosen
sind.? Kiinstliche neuronale Netze ermoglichen oft bessere Prognosen als
einfachere Schatzverfahren wie z.B. lineare Regressionsmodelle, weil sie
sich an beliebige Zusammenhange anpassen kénnen.? Das ldsst sich auch
an dem vorliegenden Beispieldatensatz mit realen Kostenrechnungsdaten

belegen (s. u.).

Fiir eine Prognose werden konkrete Auspragungen der unabhangigen Va-
riablen als Antezedens bendtigt.” In der Kostenrechnung sind das {ibli-
cherweise die geplanten EinflussgrofSfenmengen fiir den Zeitraum, in dem

die Kostenhthe prognostiziert werden soll (siehe Abb. E-15).

b Siehe Abschnitt C.III.4.a, S. 147.

2 Siehe Abschnitt B.IL.1, S. 11 ff., sowie Kapitel B.IV, S. 55 {f.
3) Siehe Abschnitt D.X.1, S. 253 ff.

4 Siehe Abschnitt C.II1.4, S. 147 ff.

5 Siehe Abb. B-10, S. 61.
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Datei  Bearbeiten

E = B

Einstellungen
&g ?

Input-Datensatz (Vergangenheit)

EG Einkauf 1/2009-9/2013 >

Output-Datensatz (Vergangenheit)

KS Einkauf 1/2009-9/2013 -

Input-Einfluss

Verlauf der Kostenfunktion
Kostenprognose

Grenzkosten

Hilfe

Daten | Ergebnisse
Datensatz
KS Einkauf 1/2009-9/2013
EG Einkauf 1/2009-9/2013
EG Einkauf 10/2013-3/2014

Inhalt
57 Beobachtungen von 1 Variablen
57 Beobachtungen von 5 Variablen

6 Beobachtungen von 5 Variablen

N Kostenprognose

Fiir die Kostenprognose werden die geplanten
Kostentreiber-Mengen sowie ggf. die Werte weiterer
EinflussgroBen im Prognosezeitrum bendtigt. Dabei missen
Anzahl und Reihenfolge der Variablen mit dem im
Hauptfenster ausgewahlten Input-Datensatz Gbereinstimmen.

EG Einkauf 10/2013-3/2014

OK Abbrechen

-= 0O X

de Werte

Variable 4

-

Abb. E-15: Kostenprognose in Cenobi

464_

471

488
436
488|
472|

315

Variable £

Die Prognosegenauigkeit des implementierten Neuronale-Netze-Ensembles

wurde mit den Datensdtzen aus Anhang A4 bis A7 getestet. Das Ensemble

wurde jeweils mit den Daten der ersten 57 Monate parametrisiert und

prognostizierte die Kostenhohe in den verbleibenden Monaten. Abb. E-16

zeigt die daraus berechneten normierten mittleren absoluten Fehler sowie

die symmetrischen mittleren absoluten prozentualen Fehler iiber die Test-

menge.!) Zum Vergleich wurde ein lineares Regressionsmodell K = by +

bix1 + -+ + byx; mit denselben Daten parametrisiert und getestet. Das Neu-

ronale-Netze-Ensemble hatte bei allen ausgewdhlten Kostenstellen einen

geringeren Prognosefehler.

) Zur Berechnung der Fehlermafse siehe (D.12) und (D.13), S. 253.
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Neuronale-Netze-Ensemble” lineare Regression?
Kostenstelle (Datensatz) NMAE MAPEg NMAE MAPEg
Einkauf (A4) 0,041 0,157 0,051 0,190
Hochregallager (A5) 0,152 0,241 0,163 0,251
Verfahrenstechnik (A6) 0,064 0,044 0,121 0,081
Auftragsabwicklung (A7) 0,042 0,063 0,055 0,082

Abb. E-16: Prognosegenauigkeit des Neuronale-Netze-Ensembles im Ver-
gleich zur linearen Regression fiir Out-of-Sample-Testdaten
ausgewdhlter Kostenstellen des Beispieldatensatzes

Zwar gibt es im Beispieldatensatz vereinzelt auch Kostenstellen, deren Kos-
tenhohe das lineare Modell etwas besser prognostizieren konnte. In diesen
Fillen ist aber der Prognosefehler insgesamt schon so hoch, dass davon
auszugehen ist, dass eigentlich kein Zusammenhang zwischen den zur Ver-
fiigung stehenden Einflussgrofien und der gemessenen Kostenhthe besteht

— die bessere Prognose des linearen Modells also eher ein Gliickstreffer ist.

) Ensemblegrofle L = 20; trainiert mit extreme learning machine; genetischer Algorithmus
eingestellt wie in Abb. D-50, S. 277.

2 Fiir die geschatzten linearen Regressionsmodelle siehe Anhang AS.



Il Alternativenbewertung mit kinstlichen
neuronalen Netzen

1. Berechnung der Grenzkosten einer
Entscheidung

Eine entscheidungsorientierte Bewertungsrechnung soll zeigen, wie sich die
(prognostizierten) Kosten andern, wenn eine bestimmte Handlungsalterna-
tive statt einer anderen realisiert wird. Dies sind die Grenzkosten der Ent-
scheidung.b In Abschnitt B.IIL.3 (S. 29 ff.) wurde gezeigt, dass fiir einen Ent-
scheidungstrédger in erster Linie die absolute Kostendnderung, die infolge
einer bestimmten Entscheidung eintritt, relevant ist.2 Diese Grenzkosten im

weiteren Sinn sind die Differenzkosten (Schichtkosten, incremental costs)
DK = f (x(o) + Ax) -f (x(o))
einer Anderung der unabhéngigen Variablen um Ax, ausgehend vom Punkt
©0) _ (.0 0) T . 3) Qi . o .
x\Y) = (x1 y s X] ) (siehe (B.8), S. 29). Sie lassen sich problemlos mit einem

trainierten neuronalen Netz berechnen.

Die Differenzkosten DK werden in Cenobi berechnet, indem die Ensemble-
schitzung fiir die Nullalternative ¥ von der Ensembleschitzung fiir das
gednderte Einflussgrofenniveau (x¥ + Ax) subtrahiert wird. Abb. E-17
zeigt den Ablauf dieser grundlegenden Grenzkostenrechnung beispielhaft
tir die Einkaufskostenstelle des Beispieldatensatzes. Es werden die Grenz-

kosten einer Managementmafinahme berechnet, die innerhalb von drei

1 Vgl. Loitlsberger [Grenzbetrachtungen]; Liicke [Grenzdenken].

2 Vgl. auch Adam [Grenzkostenrechnung] 824 f.; Hummel [Relevante Kosten]; Ménnel
[Grenz- und Residualkosten] 819; Horngren/Datar/Rajan [Cost Accounting] 415 f.

% Vgl. Mellerowicz [Theorie der Kosten] 356 £.; Demski [Managerial Uses] 16 f.
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Monaten die Anzahl der

verkauften Produktarten und die Anzahl der be-

arbeiteten Einkaufsrechnungen schrittweise reduzieren soll (a).

TEREE

Input-Datensatz (Vergangenheit)

EG Einkauf - Vergangenheit v

Output-Datensatz (Vergangenheit)

KS Einkauf - Vergangenheit v

(a) Datensatze

‘ Daten ‘ Ergebnisse

Datensatz Inhalt
EG Einkauf - Vergangenheit 63 Beobachtungen von 3 Variablen
KS Einkauf - Vergangenheit 63 Beobachtungen von 1 Variablen
EG ohne MaBnahme 3 Beobachtungen von 3 Variablen
EG mit MaBnahme 3 Beobachtungen von 3 Variablen

4

Datensatz EG ohne MaBnahme

Anzahl Einkaufsrechnungen
1 | 530
2 | 580
3| 580

Umsatz mit Handelsware in € Anzahl verkaufter Produktarten

' 1.400.000| 1.250
1.400.000) 1250

1.400.000 1.250

Datensatz EG mit MaBnahme

_Anzahl Einkaufsrechnungen

4

_ Umsatz mit Handelsware in € Anzahl verkaufter Produktart...

1| 580) 1.400.000) 1.250
2 . 530. 1.400.[}[}[}- 1'100.
3 | 430 1.400.000| 1.000
(b) Auswahldialog
Nullalternative EG ohne MaBnahme v
gednderte EinflussgréBen | EG mit MaBnahme v
Grenzkosten = Kosten bei gednderten EinflussgréBen

— Kosten der Nullalternative

OK Abbrechen
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(c) Ergebnis

Grenzkosten fiir Anderung von EG ohne MaBnahme zu EG mit MaBnahme, ...

Einkauf
10
2 -40.690,4685093131
3 -50.406,75896471025

Abb. E-17: Grenzkostenrechnung in Cenobi?

Die Nullalternative ist in diesem Fall die erwartete Einflussgrofsenmenge,
wenn die Mafinahme nicht umgesetzt wird; die geanderten Einflussgrofien
ergeben sich entsprechend aus der erwarteten Einflussgrofienreduktion in
Folge der Mafinahme (b). Im Ergebnis kann die Mafinahme, wenn sie er-
folgreich umgesetzt wird, die Kosten der Einkaufskostenstelle um rund
40.000 € im zweiten Monat und 50.000 € im dritten Monat reduzieren (c) —
immer vorausgesetzt, dass der aus den Vergangenheitsdaten geschatzte

Zusammenhang weiterhin gilt.

2. Kalkulation mit exakten Grenzkosten

Eine Kalkulation verrechnet anfallende Kosten auf einzelne Kostentrager.
Ein Kostentrdager kann eine Leistungseinheit, z. B. ein Produktstiick, oder
eine Menge von Leistungen, z. B. ein Fertigungslos oder ein Auftrag, sein.
Neben den direkt zurechenbaren Einzelkosten werden einem Kostentrager
indirekt iiber die mit ihm zusammenhéngenden Einflussgrofien auch Teile
der Kostenstellenkosten zugerechnet. Eine entscheidungsorientierte Kalku-

lation folgt dabei dem Identitatsprinzip; demnach konnen Kosten und Leis-

1 Als Vergangenheitswerte dienten die Daten aus Anhang A4. Ensemblegrofie L = 20;
trainiert mit extreme learning machine; genetischer Algorithmus eingestellt wie in Abb. D-
50, S. 277.



E.lll  Alternativenbewertung mit kiinstlichen neuronalen Netzen 320

tungen gerade dann einander zugerechnet werden, wenn sie auf eine iden-
tische Entscheidung zuriickgehen.? Die Kalkulation wird damit zu einer

speziellen Grenzkostenrechnung.?

Wie die Grenzkostenrechnung im Allgemeinen (s. 0.) ist auch eine Kalkula-
tion mit kiinstlichen neuronalen Netzen ohne weiteres mdoglich. Die einzige
Besonderheit besteht darin, dass die mit kiinstlichen neuronalen Netzen
geschidtzten nichtlinearen Kostenfunktionen nicht an jeder Stelle dieselbe
Steigung haben. Deshalb muss ein Ausgangsniveau ¥ der Einflussgrofien

benannt werden, an dem die Kalkulation ansetzt (siehe Abb. E-18).

K1 f (x(o) + Ax) )

variable Kosten
von Ax

x© x© + Ax

Abb. E-18: Kalkulation mit Differenzkosten

Abb. E-19 zeigt beispielhaft die Kalkulation der variablen internen Logis-
tikkosten eines Auftrags, der 420 Lagerbewegungen zusétzlich zu den be-
reits disponierten 1.000.000 Lagerbewegungen erfordert (a). Die Anzahl der
verkauften Produktarten dndert sich durch den Auftrag nicht. Die variablen
Logistikkosten des Auftrags werden, wie in Abb. E-18 dargestellt, als Diffe-

renzkosten berechnet (b).

1 Vgl. Riebel [Einzelkostenrechnung] 76, 418 ff., 627.
2) Siehe Abschnitt B.IV.5, S. 62 ff.
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(a) Datensatze

i B ? Daten | Ergebnisse
Datensatz Inhalt
Input-Datensatz (Vergangenheit) EG Logistik - Vergangenheit 63 Beobachtungen von 2 Variablen

T —— - KS Hochregallager/Auftragsabwick... 63 Beobachtungen von 2 Variablen

EG Ausgangsniveau 1 Beobachtungen von 2 Variablen
CrmelamreiE UmEsEnh EG von Auftrag beansprucht 1 Beobachtungen von 2 Variablen

KS Hochregallager/Auftrags... ~

4

Datensatz EG Ausgangsniveau

__Anzahl Lagerbewegungen Anzahl verkaufter Produktarten
1 1.000.000 1.250

4

Datensatz EG von Auftrag beansprucht

_ Anzahl Lagerbewegungen Anzahl verkaufter Produktarten
1] 420, 0

(b) Auswahldialog

Ausgangsniveau (fir diese
x0  Periode bereits disponierte EG Ausgangsniveau -
EinflussgréBenmengen)

vom Kostentrager zusatzlich

Ax beanspruchte l EG von Auftrag beansprucht -
EinflussgréBenmengen

Es wird mit Differenzkosten kalkuliert:

variable Kosten = Kinkremental _ g Ausgangsniveau _ f(x(ﬁ) + Ax) _ f(x(ﬂ))

OK Abbrechen

(c) Ergebnis

Variable Kosten fir EG von Auftrag beansprucht,...

__Hochregallager Auftragsabwicklung ... Summe
1 24,905698420741... 18,934184121186263 133,8398...

Abb. E-19: Kalkulation in Cenobi
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Im Ergebnis konnen dem Auftrag variable Kosten in Hohe von 24,91 € im
Hochregallager und 8,93 € in der Auftragsabwicklung, in Summe also Lo-

gistikkosten in Hohe von 33,84 € zugerechnet werden (c).?

3. Berechnung von Kostensatzen fur Bezugs-
groBenkalkulation und Periodenerfolgsrechnung

Mit den bisher erorterten Auswertungsverfahren lassen sich im Grunde alle
in Kapitel B.IV (S. 55 ff.) betrachteten Anwendungsfille betrieblicher Kos-
tenfunktionen erfiillen. Da aber der Umgang mit nichtlinearen Kostenfunk-
tionen fiir den ein oder anderen Kostenrechner etwas ungewohnt sein wird,
besteht moglicherweise der Bedarf, Kostensdtze je Einflussgrofieneinheit
auszurechnen, um sie beispielsweise in eine klassische Bezugsgrofienkalku-
lation oder eine Periodenerfolgsrechnung (z.B. eine mehrstufige De-

ckungsbeitragsrechnung) einzubringen.?

In einer entscheidungsorientierten Rechnung entspricht der Kostensatz ei-
ner Einflussgrofieneinheit den Grenzkosten, die entstehen, wenn die Ein-
flussgrofle um eine Mengeneinheit zunimmt. In Kapitel B wurden solche

Kostensétze als variable Kosten k¥ einer Einflussgrofieneinheit bezeichnet.®

Bei linearen Kostenfunktionen entspricht k¥ der Geradensteigung und ist
somit konstant. Bei nichtlinearen Kostenfunktionen ist beides nicht der Fall.
Zur Berechnung des variablen Kostensatzes k} einer Einflussgrofie x; muss

hier ein Ausgangsniveau x® bekannt sein, von dem aus die Differenzkosten

D Als Vergangenheitswerte dienten die Daten aus Anhang A5 und A7. Ensemblegrofie
L = 20; trainiert mit extreme learning machine; genetischer Algorithmus eingestellt wie in
Abb. D-50, S. 277.

2) Siehe Abschnitt B.II1.4, S. 31 ff.
3) Siehe Abschnitt B.III.1, S. 20 ff.
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.l
e |i]]-
L
)

einer Erhohung von x; um eine Mengeneinheit berechnet werden. Abb. E-

£ (E.1)

20 illustriert dieses Vorgehen fiir eine einzelne Einflussgrofle x.

KA
fx)

k" an der Stelle x©

Kfix ]

0 20 3041 X

Abb. E-20: Berechnung eines Grenzkostensatzes

Abb. E-21 zeigt beispielhaft den Ablauf einer Berechnung von Kostensat-
zen nach (E.1) in Cenobi.) Es werden die bereits aus Abb. E-19 bekannten
Einflussgrofien und Kostenstellen verwendet (a) und auch das Ausgangs-
niveau der Einflussgrofien wird von dort iibernommen (b). Die berechneten
Kostensdtze (c) konnen — wie in Abb. E-22 angedeutet — in eine typische
Bezugsgrofienkalkulation tibernommen werden. Die in Abb. E-22 errechne-
ten Auftragskosten stimmen nicht exakt mit denen aus Abb. E-19 iiberein,
weil bei der Bezugsgrofienkalkulation der nichtlineare Verlauf der Kosten-
funktion vernachlassigt wird. Die Berechnung in Abb. E-19 ist also genau-

er.

) Ensemblegrofie L = 20; trainiert mit extreme learning machine; genetischer Algorithmus
eingestellt wie in Abb. D-50, S. 277.
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(a) Datensatze

siehe Abb. E-19a

(b) Auswahldialog

Der Kostensatz einer EinflussgréBe entspricht den Grenzkosten, die
entstehen, wenn die EinflussgréBe um eine Mengeneinheit zunimmt.
Da die Grenzkosten i. d. R. nicht konstant sind, sollte fur alle
EinflussgréBen ein Ausgangsniveau angegeben werden, von dem
aus der Kostensatz berechnet wird.

Ausgangsniveau (fir diese

Periode bereits disponierte EG Ausgangsniveau v

EinflussgréBenmengen)

Wenn kein Ausgangsniveau angeben ist, werden durchschnittliche
Kostensatze berechnet.

OK Abbrechen

(c) Ergebnis

Grenzkostensétze fiir EG Ausgangsniveau, berechnet mit (EG Logistik - Vergangenheit, KS ...

| Hochregall... Auftragsabw... Summe
1 |variable Kosten je Mengeneinheit Anzahl Lagerbewegungen |0,0594 10,0214 10,0808
2 variable Kosten je Mengeneinheit Anzahl verkaufter Produ... |7,3306 18,9269 116,2575
3 |fixe Kosten |136.493,3553 163.638,5616  |200.131,91..
¢ >

Abb. E-21: Berechnung von Kostensitzen in Cenobi

Kostenposition Kostensatz Menge Gesamt

Materialeinzelkosten

beanspruchte Lagerbewegungen 0,0808 € 420 33,94 €

Abb. E-22: Bezugsgroflenkalkulation fiir einen Auftrag
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In Cenobi werden zusammen mit den variablen Kostensatzen auch die Fix-
kosten der Kostenstellen angegeben (siehe Abb. E-21 c¢). Wie in Abb. E-20
gezeigt, sind die fixen Kosten Kf* das Absolutglied der linearen Funktion

K = KX+ k" x (siehe (B.7), S. 25) und erfiillen die Gleichung

!
KﬁX + kV x(O) — f(x(o)) (E2)

wobei f (x(o)) die Neuronale-Netze-Schatzung der Kostenhohe fiir das Ein-

flussgroBenniveau x© ist. Die in Abb. E-21 c angegebenen variablen und
tixen Kostenséatze sind folglich eine lineare Anndherung an die nichtlineare
Neuronale-Netze-Schatzung. Diese Vereinfachung kann z. B. fiir die Ablei-
tung von Sollkostenfunktionen zur Budgetierung? oder fiir eine mehrstufi-
ge Deckungsbeitragsrechnung? hilfreich sein. Es sollte allerdings beachtet
werden, dass die lineare Funktion K = Kf* + k¥ x den tatsichlichen Kosten-
verlauf nur in der Nihe von x©) gut représentiert. Bei verinderten Einfluss-

groflenniveaus wird eine Neuberechnung der Kostensitze notwendig.

Falls das nicht moglich oder zu unbequem ist, bietet Cenobi die Berech-
nung durchschnittlicher Kostensitze k! an. Sie entsprechen der Steigung
einer Geraden zwischen der geschatzten Kostenhohe bei minimaler und bei

maximaler Einflussgrofenmenge, wahrend die tbrigen Einflussgrofien x;

(j # 1) ihren Medianwert annehmen:

=y f(.')_Cl, ,x;:nax, ,.7_51) - f()_Cl, ,x?‘in, I}_CI) (
- . E.3)
1
xfnax _ x?un

mit X; als Median von Xj.

1) Siehe Abb. B-11, S. 67.
2 Vgl. Schweitzer/Kiipper [Systeme] 467 ff.
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Die fixen Kosten werden wie in (E.2) berechnet. Abb. E-23 illustriert dieses

Vorgehen fiir eine einzelne Einflussgrofie x.

K A
fx)

f(xmax)
- e

Kﬁx 1

0 xmin xmax

Abb. E-23: Berechnung eines mittleren Kostensatzes

Dabei wird deutlich, dass K = K!* + k" x stark von der eigentlich geschtz-
ten Kostenfunktion f abweichen kann, und jene nur in den Extremwerten
XM yund x™2 trifft. Die Verwendung von Grenzkostensitzen nach (E.1) mit
einem realistisch gewdhlten Ausgangsniveau ist deshalb i. A. die bessere

Losung.



V. Kumulative Abweichungsanalysen mit
kinstlichen neuronalen Netzen

Abweichungsanalysen in der Kostenrechnung basieren in der Regel auf
diskreten Auswertungen der Kostenfunktion und konnen deshalb unver-
andert auch mit kiinstlichen neuronalen Netzen durchgefiihrt werden.? In
Cenobi ist eine kumulative Abweichungsanalyse implementiert, die, wie in

Abb. B-14 (S. 80) dargestellt, die Gesamtabweichung AK = f (x(ISt)) -
f (x(Pla“)) schrittweise in Teilabweichungen zerlegt und jeder Einflussgrofie

eine Teilabweichung zuordnet. Algorithmus E-2 verdeutlicht die Berech-

nung der Teilabweichungen in Pseudocode.

Algorithmus Kumulative Abweichungsanalyse

1: xUst) = (x?St), ...,x}ISt)) « IstgroBlen

2; x(Plan) — (x(lPlan), ...,x}man)) « Plangrofien
3 x(Minuend) «— x(Ist)

4. fiiri = 1 bis I fithre aus

5. y(Subtrahend) . ,(Minuend)
6: ngubtrahend) - xl(.Plan)

7: AKKum - f(x(Minuend)) _ f(x(Subtrahend))
8: xMinuend)  _,/(Subtrahend)

9: ende fiir

10: Riickgabe {AK<™|

Algorithmus E-2: Kumulative Abweichungsanalyse

1 Siehe dazu die Abschnitte B.IV.7.cund d, S. 72 ff.
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Die Besonderheiten sowie Vor- und Nachteile dieser Art der Abweichungs-
analyse wurden in Abschnitt B.IV.7.d (S. 78 ff.) ausfiihrlich erortert. Abb. E-
24 zeigt den Ablauf einer kumulativen Abweichungsanalyse aus Sicht des
Cenobi-Nutzers. Die Datensatze (a) sind teilweise bereits aus Abb. E-17 (S.
319) bekannt. Im Beispiel waren fiir die betrachtete Periode 480 Einkaufs-
rechnung und 1.000 verkaufte Produktarten geplant; tatsachlich sind aber
580 bzw. 1.250 Einheiten angefallen (b). Die Abweichungsanalyse zeigt,
dass durch die 100 zusatzlichen Einkaufsrechnungen Kosten in Hohe von
4.344,00 € und durch die 250 zusatzlichen Produktarten Kosten in Hohe von

46.062,76 € angefallen sind (c).

(a) Datensatze

i F; (=) Qg ? Daten | Ergebnisse

Datensatz Inhalt
Input-Datensatz (Vergangenheit) EG Einkauf - Vergangenheit 63 Beobachtungen von 3 Variablen
KS Einkauf - Vergangenheit 63 Beobachtungen von 1 Variablen

EG Einkauf - Vergangenheit -

Plan-EG Einkauf 1 Beobachtungen von 3 Variablen

Output-Datensatz (Vergangenheit) Ist-EG Einkauf 1 Beobachtungen von 3 Variablen

KS Einkauf - Vergangenheit v

4

Datensatz Plan-EG Einkauf

'Anzahl Einkaufsrechnungen Umsatz mit Handelsware in € Anzahl verkaufter Produktarten
1] 480 1.400.000| 1.000

4

Datensatz Ist-EG Einkauf

'Anzahl Einkaufsrechnungen Umsatz mit Handelsware in € Anzahl verkaufter Produktarten
1] 580, 1.400.000| 1.250




E.IV  Kumulative Abweichungsanalysen mit kiinstlichen neuronalen Netzen 329

(b) Auswahldialog

x(Plan) - geplante EinflussgréBen Plan-EG Einkauf v

xsY  realisierte Einflussgréfen Ist-EG Einkauf -

Es wird die Gesamtabweichung

AK = f(x(lst)) _f(x(Plan))

berechnet und mit einer kumulativen Abweichungsanalyse in
Teilabweichungen aufgespalten.

OK Abbrechen

(c) Ergebnis

Kumulative Analyse der Ist-Plan-Kostenabweichung fiir Ist = Ist-EG Einka...

| Mengenabw. ... Kostenabw. Einkauf Summe...
1 Anzahl Einkaufsrechnungen | 100 |4.343,9958 |4.343,99...
2 |Umsatz mit Handelsware in € |0 |0 |0
3 |Anzahl verkaufter Produktarten |250 |46.062,7632 |46.062,7...
4 gesamte Ist-Plan-Abweichung | € 150.406,759 150.406,7...

Abb. E-24: Abweichungsanalyse in Cenobi?

) Als Vergangenheitswerte dienten die Daten aus Anhang A4. Ensemblegrofie L = 20;
trainiert mit extreme learning machine; genetischer Algorithmus eingestellt wie in Abb. D-
50, S. 277.



F. Grenzen der statistischen Schatzung
betrieblicher Kostenfunktionen

Die vorliegende Dissertation hat argumentativ und an einem ausgewahlten
realen Datensatz empirisch gezeigt, dass es zweckmaifliig und in vielen Fal-
len vorteilhaft ist, betriebliche Kostenfunktionen mit kiinstlichen neurona-
len Netzen zu schitzen. Die detailliert erorterte und in einer Software-
anwendung umgesetzte Konzeption ermdglicht es einem breiten Anwen-
derkreis, zentrale Aufgaben der Kostenrechnung mit kiinstlichen neurona-
len Netzen zu losen. Dabei wurde — bei aller methodischen Stringenz —
durchgehend darauf geachtet, dass die entstandene Softwareldsung einfach
zu bedienen bleibt. Die Resultate dieser Arbeit haben demnach einen un-

mittelbaren Nutzen fiir die Kostenrechnungspraxis.

Insbesondere die Auseinandersetzung mit dem empirischen Datensatz hat
aber auch die Grenzen der statistischen Schatzung betrieblicher Kosten-
funktionen offengelegt. Fiir einige der enthaltenen Kostenstellen konnte
keine generalisierbare Kostenfunktion gefunden werden. Das kann in je-
dem Einzelfall verschiedene Griinde haben. Unwahrscheinlich ist jedoch,
dass es tiberhaupt keinen regelméfiigen Zusammenhang gibt — die Kosten-
hohe wiirde dann zufillig zustande kommen. Schon eher mag es sein, dass
relevante Einflussgrofien, die zur Erkldrung der Kostenhohe notwendig
waren, nicht im Datensatz enthalten sind, aber von einem mit den spezifi-
schen Einzelheiten des Leistungsprozesses vertrauten Kostenrechner aufge-
spiirt und erfasst werden konnten. Freilich wird es bei einigen (wenigen)
Kostenstellen auch der Fall sein, dass keine messbaren Einflussgrofien fest-
stellbar sind oder eines der anderen in Abschnitt C.IIL.3 (S. 134 ff.) beschrie-

benen Probleme vorliegt.
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Die zum Teil sehr hohe Varianz der Kostenhohe mit vereinzelt sogar nega-
tiven Kosten legt jedoch noch einen anderen Schluss nahe: dass ndmlich ein
merklicher Anteil der im Betrieb angefallenen Kosten nicht an den Stellen
und nicht in den Perioden erfasst wurde, in denen der Giiterverzehr tat-
sachlich stattgefunden hat, sondern nur mit dem Ziel, die Rechnung insge-
samt aufgehen zu lassen. Das ist schade. Denn ohne eine geeignete Daten-
basis, die den Betrachtungsgegenstand einigermaflen zutreffend abbildet,
ist auch mit der besten Methodik — seien es nun kiinstliche neuronale Netze
oder eine der zahlreichen anderen Business-Intelligence-Methoden — keine
verlassliche Schatzung moglich; und ohne eine zuverladssige Kostenschat-
zung konnen die in dieser Dissertation erorterten Entscheidungsrechnun-
gen ihr Unterstiitzungspotential nicht voll entfalten. Dabei miissten nur die
bekannten Prinzipien der Kostenrechnung konsequent angewendet wer-

den, um eine gute Datenqualitat sicherzustellen.

Die Datenquantitit stellt heute in aller Regel kein Problem mehr dar und
mit der in dieser Arbeit entwickelten Anwendungssoftware werden auch
die methodischen Hiirden auf dem Weg zu besseren Entscheidungsrech-
nungen beseitigt. Die entwickelte Konzeption vereinfacht das Arbeiten mit
statistischen Schdtzmethoden im Allgemeinen und mit nichtlinearen Kos-
tenfunktionen im Speziellen. Insgesamt bleibt daher zu hoffen, dass sie den
einen oder anderen Kostenrechner dazu bewegt, diese Methoden einzuset-

zen und eine geeignete Datenbasis dafiir zu schaffen.



Anhang

Al. EinflussgroBen des Beispieldatensatzes

EinflussgréBen

Roh- gel. Std.  Zuhalte- Anz. verk. Anz. verk Umsatz mit Umsatz mit Umsatz aus

Jahr Monat material-  Spritzguss- kraft ge- Produkt- Vari'anten' eigener Pro- Handels- Rohmaterial-
verbr.int  maschinen samtint arten duktion in € ware in €  verkaufin €

2009 1 - 4647744 20429 1.057 2.563 13.284.602,60 2.022.151,13 465.649,87
2009 2 - 50.032,76  20.429 1.021 2.466 12.450419,07 1.732.707,38 499.830,41
2009 3 - 47.046,09 22.505 992 2.563 12.206.393,08 1.241.461,91 329.604,99
2009 4 - 49.260,54 22.505 1.063 2949 865171830 1.531.015,57 328.448,72
2009 5 1.501 45.933,68 22.505 1.097 2.990 10.632.229,58 2.105.203,31 167.050,05
2009 6 1.611 47.969,99 22.505 1.101 3.163 15.142.268,07 1.384.471,72 369.811,78
2009 7 1.341 48.210,39 22.505 1.135 3.243 11.828.076,24  1.486.136,12 194.599,27
2009 8 1.570  42.077,18 22.505 1.083 3.051 11.055.880,32 1.531.414,94 333.011,59
2009 9 1.511 45.607,36  22.505 1.182 3.181 13.033.971,41 1.695.295,21 552.662,35
2009 10 1.846 52.157,41  22.505 1.166 3.075 10.636.625,01  1.520.966,67 326.144,68
2009 11 1.949  49.176,59 22.505 1.043 2712 9.483.330,29 1.963.708,72 388.207,22
2009 12 1.978  46.828,80 22.505 1.099 3.028 12.988.942,21  1.639.896,32 53.630,27
2010 1 1910  48.657,63 22.505 1.149 3.113 15.333.891,33  1.694.874,29 196.026,46
2010 2 1488  47.219,86 22.505 1.076 2.947 10.251.259,42  1.441.011,02 262.206,07
2010 3 1.585 50.536,29  22.505 1.168 3.285 12.329.177,04  1.324.431,96 286.815,43
2010 4 1.523  46.947,78 22.505 1.146 3.220 11.628.211,29  1.564.452,87 169.256,63
2010 5 1.641 51.103,77  22.505 1.218 3.264 11.116.669,44 1.819.107,42 640.454,71
2010 6 1.625 51.470,44 22.505 1.215 3.264 14.854.366,50 1.305.406,50 342.864,99
2010 7 1.637 52.487,20 22.523 1.165 3.290 14.004.607,56 3.227.576,49 517.309,94
2010 8 1.786 53.246,01 22.523 1.210 3.285 10.852.483,81 1.738.672,73 186.429,14
2010 9 1.843 52.337,79  22.661 1.218 3.388 13.060.558,51 1.631.669,24 315.449,26
2010 10 1.860 54.230,69 22.661 1.191 3.340 9.889.620,27 1.776.325,44 237.432,29
2010 11 1.845 51.153,04 22.661 1.165 3.025 9.720.395,95 1.488.496,24 425.526,51
2010 12 1.834  43.380,00 22.661 1.159 3.054 13.693.590,69 1.468.819,49 355.650,31
2011 1 1.833  48.773,76  22.661 1.149 2.926 12.053.647,58 2.064.330,58 151.218,39
2011 2 1.566  48.366,64 22.661 1.149 2990 9.340.956,19 1.673.521,73 645.942,24
2011 3 1.772 52.819,08 22.661 1.113 3.065 9.467.942,37 1.390.025,56 460.757,44
2011 4 1.545  49.336,73 22.834 1.140 3.260 13.081.814,50 1.136.716,08 364.740,85
2011 5 1.661 53.373,69 22.834 1.137 3.231 11.672.396,33  1.596.798,71 352.612,64
2011 6 1.682  49.718,52 23.440 1.175 3.349 11.421.306,20 1.682.710,21 496.096,37
2011 7 1.677 55.999,83  23.440 1.102 3.127  8.728.667,52 2.630.834,10 666.860,72
2011 8 1.936 57.924,43  23.440 1.156 3.150 10.473.271,49 1.860.679,71 469.946,54
2011 9 1.883 54.964,86 23.440 1.210 3.582 15.106.513,35 2.036.194,94 342.164,58
2011 10 2.028 57.460,71  23.440 1.177 3.217 10.816.734,53  1.604.723,50 290.719,26
2011 11 1.895 - 25.343 1.095 3.155 7.161.758,32 1.161.099,14 169.045,59
2011 12 1.523 - 25.343 1.158 3.203  10.922.128,99 1.313.339,22 143.674,57
2012 1 1.684 50.050,43 25.378 1.125 3.340 12.539.385,10 2.062.437,24 291.884,24
2012 2 1.649 51.622,12  25.378 1.151 3.272  8.807.963,46 1.408.753,91 78.275,17
2012 3 1.755 58.125,28  25.689 1.159 3.641 8276.192,33 1.278.972,19 365.099,13
2012 4 1.654 54.841,85 25.689 1.198 3.842 14.765.554,12  1.471.169,94 404.642,32
2012 5 1.930 60.044,10 25.689 1.203 3.814 14.617.752,77 1.117.746,38  1.160.708,93
2012 6 1.886 57.189,57 26.070 1.210 3.745 9.998.887,79 1.292.656,37 1.225.203,96
2012 7 1.999 59.319,47  26.070 1.175 3.954 11.616.424,90 1.323.740,14 888.976,12
2012 8 1.990 60.400,97 26.070 1.191 3.895 9.995432,17 1.984.651,05 619.661,55
2012 9 1.878 56.760,09 26.070 1.230 4169 16.176.099,86 1.722.810,63 396.556,97
2012 10 1.888 56.590,05 26.070 1.237 3.890 9.738910,69 1.314.686,72 291.697,45
2012 11 2.000 58.136,14  26.070 1.156 3.636  7.049.496,60 1.399.925,92 440.340,07
2012 12 1.639 48.093,15 26.070 1.274 4.065 11.950.244,56 1.287.234,81 272.643,42




Anhang 333

2013 1 1.708  53.593,08 25.343 1.191 3.849 9.376.897,71 2.073.050,20 312.398,20
2013 2 1.917 56.956,18 26.036 1.189 3.764 8916.32826  1.140.425,63 27.224,12
2013 3 2.018 61.176,19 26.036 1.196 3.873  9.535.348,88 1.310.915,02 205.872,52
2013 4 1.803 52.827,59 26.036 1.246 3.864 10.890.606,96 1.285.244,62 45.393,41
2013 5 1.831 56.918,62 26.036 1.211 3.902 14.068.302,23 924.609,91 382.623,75
2013 6 1493  49.358,26  26.036 1.210 3.703  6.789.991,59 1.087.031,28 62.835,78
2013 7 1.886  55.623,30 26.036 1.184 3.719 10.554.238,45 908.319,13 68.245,36
2013 8 1.554  44.719,72 26.036 1.230 3.997 11.800.078,01 1.542.139,20 12.673,30
2013 9 1.544  45417,64 26.036 1.222 3.901 11.802.935,76 945.119,63 26.834,85
2013 10 1.852 54.158,06 26.037 1.282 3.940 10.380.928,15 1.408.680,24 18.892,78
2013 11 2.020 55.919,72 26.037 1.218 3.892 8533.71583 1.065.614,49 6.432,02
2013 12 1.601 49.960,43  26.037 1.249 4.177 11.637.342,87  1.258.689,80 5.309,90
2014 1 1616  53.530,96 26.037 1.268 4117 12.704.546,11  1.728.324,61 13.578,15
2014 2 1.561 53.664,69 26.037 1.201 3.978 8249.40052 1.014.816,53 61.050,38
2014 3 1.945 56.468,59 26.037 1.256 4.203 10.381.940,95 1.396.979,42 21.629,12
EinflussgroBen

Anzahl Anzahl  Anzahl Anzahl Anzahl Anzahl Fremdleis- Fremd- Fremdl.
Mo- eingesetz- Kreditoren Einkaufs-  Rechn. Waren- Lagerbe- leistung Entw. u.

Jahr . tung Pro-
natter Rohma- (inkl. Ban- rechnun- (ohne emp- wegun- .~ .~ _Verpackung/  Versuchs-

. . N duktion in € . S

terialtypen ken) gen Einkauf) fanger gen Montage in € arbeiten in €
2009 1 59 483 - 3413 1.033 637.024 3.272.255,91 45.034,76  32.385,33
2009 2 57 452 - 3.092 825 697.582 1.750.977,29  32.163,65  70.561,90
2009 3 66 419 448 2.738 812 716911 1.136.597,34  37.29790  25.398,56
2009 4 69 440 476 2.852 931 824.828 1.696.812,87  40.562,52  63.514,56
2009 5 69 415 474 3.688 883 680.417 1.064.863,78  61.311,01 ,00
2009 6 73 478 491 3.819 990 688.318 1.107.613,42 4721227  52.045,93
2009 7 74 459 398 4219 990 708.293 1.025.925,45 10.072,19  29.450,20
2009 8 67 408 343 4724 860 691.575 847.307,62  28.207,78 ,00
2009 9 67 381 398 5.302 1.121 821.711 956.082,57 15.931,53  44.771,38
2009 10 78 417 395 4662 959 792.775 581.390,41 20.627,45  31.343,12
2009 11 74 419 346 3.842 907 733.575 43395987  46.368,64 18.874,18
2009 12 62 462 351 7.931 1.511 760.650 282.353,53 3439886  27.028,61
2010 1 61 401 433 4887 936 808.068 513.698,53  26.675,15  20.127,50
2010 2 73 424 417 3.857 827 774915 682.04096  27.234,02 18.607,07
2010 3 62 412 602 4241 1.111 808.260 602.703,40  79.518,51 21.952,07
2010 4 74 440 427 3.755 786 718.285 620.406,87  80.864,76 1.436,84
2010 5 71 452 528 4390 907 927.150 1.179.181,49  37.486,53 ,00
2010 6 66 467 531 4397 884 893.630 1.042.630,74  42.999,34 ,00
2010 7 71 424 576 4.598 1.083 869.136 1.215.142,81 13.669,23  35.779,98
2010 8 66 441 478 4.525 1.031 805.856 1.033.642,81 27.283,60 ,00
2010 9 66 450 504 4662 1.080 994.200 971.846,49  38.104,32 ,00
2010 10 64 467 457 4774 1.137 903.826 728.458,04  28.567,73 50.944,46
2010 11 66 466 351 4300 910 833.564 905.281,34 18.839,74 11.856,24
2010 12 64 517 511 4724 865 872234 704.940,40 16.381,89  46.702,29
2011 1 69 455 424 3.696 1.040 943.676 554.218,16  21.68496  21.317,14
2011 2 71 479 479 4273 1.071 936.972 798.726,95  27.861,42 14.194,96
2011 3 66 509 452 4.120 1.0801.314.051 952.987,65 57.807,68 141.245,28
2011 4 67 474 530 4525  9991.016.588 827.851,87 16.746,17 15.304,48
2011 5 62 478 453 4212 1.037 908.000 527.724,61 26.489,73  63.911,62
2011 6 54 433 396 3.978 1.123 965.885 87571887  22.540,79  28.623,80
2011 7 59 500 519 4.787 1.215 950.994 1.167.807,69  50.255,81 38.455,79
2011 8 71 452 472 4.196 1.0471.139.528 842.555,79  59.843,62 1.532,54
2011 9 76 467 488 4492 1.0121.215.117 848.556,10  34.416,43  45.666,14
2011 10 71 519 466 5.358 1.1591.206.504 511.561,28  34.507,63 13.839,77
2011 11 74 478 511 3.994 1.0231.090.913 351.425,16 3.084,29 1.263,27
2011 12 66 583 445 4970 1.0631.025.517 217.956,89  61.968,35  29.405,56
2012 1 62 460 421 4361 1.1131.075.508 364.893,65  23.500,53  46.420,30
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2012 2 69 467 436 3.947  9541.045.235 145.050,14  26.389,19  63.953,07
2012 3 66 536 600  4.248 1.0921.143.555 328.253,17  66.446,39  14.051,24
2012 4 55 459 502 3.634  9031.229.538 485.563,74 162.414,11 37.135,93
2012 5 59 495 606  4.821 1.1401.349.647 707.544,77 131.060,17  25.437,41
2012 6 64 478 734 4610  9521.148.238 1.823.006,30 118.031,67 ,00
2012 7 62 472 934 5325 1.1211.221.158 2.044.743,43  129.391,61 30.064,88
2012 8 64 509 846 5.278  9481.188.216 1.381.685,20 138.688,01 13.341,12
2012 9 66 486 713 4977  8961.191.854 850.588,22  89.391,51 23.675,14
2012 10 66 485 642 5.865 1.1211.169.741 255.531,85  41.287,86  37.327,15
2012 11 64 464 594 4,032 9071.182.217 347.10546  58.756,86 2.115,98
2012 12 76 559 755 5.593  9741.181.661 255.211,88  69.598,52  32.232,69
2013 1 64 474 696 3.894 9341384330 132.18829  58.136,73 11.381,58
2013 2 64 445 576 4181 1.0111.367.221 137.319,87  69.402,71 33.537,50
2013 3 54 493 485 4157  9291.442.034 212.85526  73.644,72 4.499,25
2013 4 55 481 486 3.989  8981.222.109 333.722,54  70.983,02  10.622,84
2013 5 55 460 509 4368  9901.363.891 520.858,84  56.609,30 5.202,96
2013 6 61 467 471 4226 1.0231.210.054 365.33554 4493820  46.054,21
2013 7 57 511 555 4465 1.0381.271.283  97.198,55 147.373,45 2.403,59
2013 8 55 441 379 5.657 1.0921.339.361 239.921,33  88.532,83  40.008,94
2013 9 50 431 360 4716  9261.273.602  27.664,83  58.761,10 4.174,74
2013 10 55 464 369 6.034 1.1871.381.838  26.537,75  56.598,05 10.374,16
2013 11 55 471 443 4778 1.0331.456.849 6.983,22  27.654,71 8.419,46
2013 12 59 488 360 5.058 1.1131.292.734  97.793,24 59734376  74.122,34
2014 1 64 486 637 5.524 12171415114  46.266,72  55.894,59  26.636,13
2014 2 64 488 459 5.730 1.3531.371.865  63.153,57 328.572,19  24.243,18
2014 3 59 472 512 6.393 1.3461.493.963 301.949,99 204.941,28 9.759,66
A2. Kostenstellen des Beispieldatensatzes
Kostenstellen

Mo- Prodgkt- Konstruk- Vetrieb (alle Auftragsab- Zollab- Waren- Kommis- Hochregal-

Jahr nat entwick- tion Regionen)WICkILmg (alle wicklung ausgang/ sionierung lager
lung Regionen) Versand

2009 1 9516642 30.191,57 257.913,75 31.713,85 44.253,18 1.186.161,89 81.006,46 ,00
2009 2 74.059,49 40.132,76 400.268,71 42.210,95 22.910,13 465.874,51 113.612,23 ,00
2009 3 86.661,63 49.151,95 392.982,91 42.601,40 19.922,57 705.256,44 114.016,55 ,00
2009 4 119.565,09 87.791,24 337.804,85  52.13542 20.636,29 756.105,16 158.186,68 ,00
2009 5 5299578 39.103,69 35791428  29.156,66 20.079,19 553.386,36 130.985,66 162.328,97
2009 6 111.253,18 39.830,94 394.189,61 42.156,77 19.964,59 1.377.698,19 129.653,11  187.940,55
2009 7 119.481,44 46.442,03 379.826,86 61.974,61 20.863,77 1.092.721,79 134.478,71 235.315,06
2009 8 60.017,70 41.100,67 336.210,66  52.380,86 21.526,95 428.352,25 122.896,00 185.254,80
2009 9 150.031,74 40.329,05 295.070,53  31.697,64 22.663,22 858.586,27 92.546,06 185.254,80
2009 10 81.73446 6824794 449.16793 107.439,44 50.879,15 491.004,70 88.856,32 162.758,14
2009 11 73.853,71 4579503 175.85850  85.505,68 41.926,83 907.079,20 82.763,67 198.579,74
2009 12 53.852,49 47.188,06 143.134,83 -20.150,15 51.253,33 514.484,58 90.821,90 196.524,07
2010 1 95.881,70 46.293,73 304.46532 7794532 50.524,17 1.430.981,30 85.802,59 187.791,73
2010 2 78.486,03 43.261,75 243.144,71 85.469,51 26.833,76 494.799,59 75.440,16 188.551,70
2010 3 83.626,16 42.407,14 248.370,69  81.828,78 26.881,07 857.440,51 74.156,81 187.781,09
2010 4 78.183,97 60.411,72 401.943,46  89.021,14 26.833,76 812.023,43 89.276,12 195.661,74
2010 5 89.51497 4132830 243.80043 8565020 26.834,92 457.610,64 81.984,73 187.968,24
2010 6 49.064,24 41.01494 256.05099  85.936,87 27.36587 758.631,50 88.45562 220.218,07
2010 7 73.024,36 46.01571 326.21049  85.823,61 28.73545 1.206.534,50 89.851,19  193.400,32
2010 8 7377293 41.392,40 256.657,17  88.818,31 3141877 221.159,02 77.482,28 191.323,70
2010 9 45.220,52 56.178,66 239.737,68  86.283,36 29.259,64 645309,72 83.992,42 193.400,32
2010 10 147.866,44 46.661,13 370.56559  81.955/52 27.06649 717.542,79 80.242,85 193.296,14
2010 11 105.259,39 47.11041 274.674,59  90.933,89 26.829,59 430.236,36 77.641,60 191.323,70



Anhang 335
2010 12 125.318,07 51.28518 485.939,37 107.550,66 38.694,17 1.292.392,17 81.153,48 192.009,89
2011 1 75.516,53 63.343,12 25232399 101.906,75 52.229,94 626.037,64 76.131,98 192.232,22
2011 2 75.929,70 48.990,66 326.724,83  97.699,48 28.06508 509.599,02 77.340,24 193.556,86
2011 3 148.239,61 57.784,42 281.654,81 100.743,17 30.047,07 840.059,39 73.778,11 202.398,98
2011 4 87.07941 5939919 290.433,95 101.741,01 28.620,98 247.946,72 84.750,76 210.070,34
2011 5 151.422,12 58.248,14 247.43876 105.893,09 28.830,54 454.42534 84.810,36 217.233,56
2011 6 103.063,50 53.795,67 241.549,56 105.289,35 27.894,13 1.107.890,14 78.693,61 207.209,56
2011 7 8263042 56.86887 288.01523  85.886,71 24.891,60 735.957,24 83.059,97 205.167,80
2011 8 37.851,13 39.971,77 252.125,75 105.181,74 27.900,17 397.248,68 88.346,11 203.437,29
2011 9 102.800,47 53.260,96 320.261,66 114.343,72 27.957,48 897.166,08 84.843,68 206.553,08
2011 10 33.880,54 50.88563 299.983,81 101.084,38 28718,16 825.357,52 78.854,93 209.147,63
2011 11 56.659,69 4391286 24530322 123.722,36 27.968,75 421.381,86 85.337,79 206.916,83
2011 12 142.295,75 39.591,80 397.359,56  96.61547 29.03543 931.399,70 95.857,52 222.059,61
2012 1 65.003,27 69.913,53 241.29856 9347126 47.302,29 956.98849 74.358,28 203.435,56
2012 2 131.480,89 42.032,15 223.554,41 89.855,38 29.420,84 545.864,65 85.333,13 228.307,17
2012 3 51.561,27 58.188,27 245.853,77  86.838,26 28.497,54 705.114,40 74.839,67 203.435,56
2012 4 7124661 4746432 437.299,07 90.004,13 28.106,41 709.383,21 83.231,79 203.435,56
2012 5 80.168,13 40.249,90 223.782,13  89.671,08 27.816,79 1.024.573,47 69.990,85 212.093,92
2012 6 50.603,90 44.099,42 245.389,89  89.568,67 27.73831 457.380,79 83.231,24 213.316,44
2012 7 7223419 6130058 413.884,48  86.729,35 28.188,56 975.765,95 100.204,69 198.873,06
2012 8 8268420 43.286,06 259.286,50  98.403,22 29.707,89 260.188,25 121.662,97 206.363,62
2012 9 6330522 54471,16 290.64526  90.750,29 27.723,91 409.206,13 84.947,14 197.897,92
2012 10 79.933,92 48.799,08 273.627,27  90.099,63 27.439,76 1.154.12530 81.859,84 210.983,47
2012 11 57.393,29 46.443,38 192.023,16  76.606,57 26.850,87 567.507,60 74.854,67  31.860,46
2012 12 79.566,12 31.371,80 172.436,54  89.395,54 2827046 568.29599 93.719,89 209.103,78
2013 1 67.083,71 62.622,65 260.556,41 94.796,10 46.686,94 414.699,21 98.763,03 197.897,92
2013 2 79.349,70 64.177,76 329.124,72  90.188,64 27.424,66 500.924,29 91.87466 206.419,14
2013 3 7422261 4946484 26573650  81.520,18 27.062,84 386.472,39 70.521,06 207.568,89
2013 4 58713,88 49.661,60 47399646  86.314,84 27.991,66 497.222,03 76.49838 201.479,49
2013 5 4795881 58.61461 262.012,30 99.326,82 27.540,84 667.411,28 71.97425 203.736,15
2013 6 100.331,03 43.201,39 292.39548  92.079,83 27.473,18 872.914,18 85.021,45 209.252,33
2013 7 64.388,64 49.84443 290.892,05  89.469,99 29.263,14 530.587,83 94.621,38 203.307,29
2013 8 100.658,71 44.30598 350.174,61 87.300,30 27.455,18 521.399,57 98.330,04 219.600,34
2013 9 67.213,89 4848809 269.227,11 97.792,03 27.332,49 779.423,27 93.079,15 200.599,77
2013 10 65.211,15 5821223 406.360,59  88.513,20 27.391,50  61.470,72 66.250,60 210.124,51
2013 11 52.312,87 58.769,08 320.232,51 98.076,96 27.514,71 446.442,78 74.172,26 198.709,36
2013 12 94.55190 -4.60827 510.97850 93.416,09 27.999,95 710.796,94 91.820,63  39.242,55
2014 1 90.644,75 4894510 29748565 107.629,07 29.840,88 252.960,55 83.902,10 206.526,96
2014 2 131.248,87 92.641,99 339.006,01 100.412,39 53.731,64 669.956,97 189.041,89 203.487,34
2014 3 56.007,23 49.309,10 267.420,48  94.935,16 28.871,02 487.086,59 115.346,46  199.640,06
Kostenstellen
Jahr Mo- Marketing (aIYZePrrkoZ;tLJJI?tE—} Werkzeug- Tgchn. dcjkMtioP;Z— Angebqts— Fertigungs- Spritzg.uss—
nat bau Leitung . kalkulation steuerung maschinen
arten) prifung

2009 1 237.162,07 1.271.182,04 69.719,67 31.620,84 47.301,29 48.851,48 24.69588 365.442,72
2009 2 360.909,15 2.562.990,01 78.180,34 32.496,84 49.952,97 49.503,55 48.764,97 384.424,07
2009 3 188.171,32 2.621.781,62 82.644,09 31.863,99 51.386,38 35.640,12 66.212,10 383.568,43
2009 4 191.23130 2.668.858,09 71.190,45 65.744,67 54.859,26 40.823,82 48.306,02 389.206,90
2009 5 164.762,50 2.661.460,99 92.905,18 90.357,80 50.904,71 1548584 44.449,11 364.211,66
2009 6 191.502,19 2.674.710,82 88.723,76 57.86560 35.422,06 15.489,83 43.001,00 372.770,43
2009 7 201.08592 2.752.091,36 93.120,04 52.706,14 56.566,67 16.242,61 43.346,94 394.923,76
2009 8 206.928,84 2.790.442,41 92.128,15 57.438,33 55.876,42 15921,61 47.528,78 352.011,48
2009 9 210.052,76 2.767.121,04 90.531,18 57.575,73 47.43537 15472,04 42.964,69 353.560,46
2009 10 159.651,23  2.799.464,61 85.844,21 49.386,57 48.283,66 15.466,59 4292579 366.791,26
2009 11 168.709,13 2.893.357,80 85.167,84 54.220,43 46.499,31 15.464,50 43.030,16 405.893,12
2009 12 223.480,67 2.823.407,51 76.726,81 15.656,43 47.522,13 15.737,57 39.692,48 353.299,13
2010 1 39.164,61 2.562.579,65 83.03543 54.043,08 47.229,28 15.497,03 39.238,78 359.136,36



Anhang 336
2010 2 71716,79 2.428.10540 76.244,02 51.723,38 47.24461 1544247 34.113,10 384.503,85
2010 3 61.070,71 242172917 83.810,82 44.342,99 43.262,08 15.442,47 42.174,95 359.484,86
2010 4 185.799,51 2.444.093,83 81.589,66 43.596,90 47.491,81 15.442,47 36.982,79 423.039,52
2010 5 53.859,46 2.467.974,78 81.194,27 45307,55 37.381,07 33.853,41 36.714,81 355.347,14
2010 6 9045967 2.509.414,12 86.808,43 45457,75 40.486,55 30.389,28 36.647,35 393.129,57
2010 7 76.959,12 2.522.206,07 73.84091 53.176,84 37.52495 29.239,36 34.989,52 368.058,38
2010 8  85.798,19 2.501.398,86 87.14545 49.388,39 38.109,48 15.834,46 36.868,29 406.682,96
2010 9 8037468 2.493.852,37 89.716,78 44.559,13 37.379,50 15.877,35 38.594,63 408.800,58
2010 10 120.314,76 2.636.687,80 86.916,80 48.734,86 37.497,26 15.843,55 36.589,64 459.429,20
2010 11 98.682,70 2.657.643,67 91.793,31 45.854,73 4436513 15.970,67 36.629,87 398.409,56
2010 12 294.592,59 2.654.567,59 90.136,60 81.936,64 37.531,56 16.519,75 47.332,82 384.808,25
2011 1 53.007,32 2.680.146,76 87.706,62 48.306,66 37.354,85 15.953,09 36.73575 402.234,17
2011 2 143.526,52 2.573.175,97 92.170,08 49.514,39 40.053,93 15.914,60 38.520,93 426.529,81
2011 3 313.21531 2.619.968,06 101.593,89 46.819,82 41.229,23 15.997,44 32.456,36 405.536,29
2011 4 89.263,28 2.659.887,88 106.658,55 45.630,04 41.127,98 16.202,28 36.523,08 392.185,90
2011 5 177.984,03 2.658.034,50 92.207,42 45.804,84 38.732,24 15.900,07 37.650,31 434.859,02
2011 6 180.783,17 2.624.615,09 95.651,68 47.512,13 39.779,61 15.936,08 36.64533 449.791,58
2011 7 7662810 2.645.648,68 91.353,72 54.786,93 37.377,35 16.118,61 39.578,65 480.466,28
2011 8 185.033,08 2.662.81504 92.318,80 45.536,04 37.843,26 15.946,13 36.712,38 423.587,60
2011 9  99490,66 2.622.183,83 101.065,39 46.742,19 38.249,48 15.906,25 36.718,18 433.027,51
2011 10 116.475,03 2.681.637,26 110.349,14 45.794,15 37.837,20 15.971,80 36.656,65 441.180,09
2011 11 220.746,98 2.716.359,35 89.823,36 45.291,87 37.707,26 1591490 39.949,83 514.453,94
2011 12 146.146,90 2.762.845,13 100.658,50 44.590,47 39.724,69 16.605,67 37.127,36 503.943,26
2012 1 71.217,93  2.849.288,19 125.341,30 71.888,16 38.001,48 15.847,91 50.623,94 446.764,12
2012 2 23281945 2.787.196,29 120.206,21 80.241,47 37.831,18 15.799,23 50.502,79 445.096,09
2012 3 293387,28 2.784.51539 87.87540 7296051 37.719,44 3.737,21 39.223,65 465.999,62
2012 4 145.763,89 2.745.210,94 102.578,54 71.734,84 3759136 5.156,32 31.151,56 452.441,93
2012 5 533.001,31 2.802.865,63 106.794,43 71.190,51 34.234,07 9.89550 47.984,77 473.969,41
2012 6 127.473,01 2.884.752,89 105.571,34 73.099,17 32.961,26 15.704,57 37.112,12 516.599,18
2012 7 239.101,02 2.820.674,93 106.754,92 81.504,70 35.00596 -2.603,04 37.254,04 517.446,92
2012 8 125.096,57 2.840.719,94 111.342,34 71.234,44 37.68524 9.220,77 53.069,81 487.633,60
2012 9 247.208,80 2.888.098,55 108.428,88 88.549,39 38.046,45 14.459,73 46.377,90 507.370,37
2012 10 154.648,80 2.930.982,04 102.788,34 64.524,50 38.838,11 -373,10 47.101,95 467.360,09
2012 11 91.520,34  1.492.996,18 84.490,03 60.922,16 35.218,80 84596 41.137,18  18.937,17
2012 12 143.310,07 1.552.517,26 116.063,95 47.022,47 36.896,68 3.319,73 48.122,64 485.874,52
2013 1 266.32841 2.964.371,65 120.099,26 77.563,76 43.913,50 2.98565 50.601,51 496.913,20
2013 2 385.020,93 2.873.566,90 105.523,07 70.536,03 36.794,67 15.956,97 47.730,24 493.284,61
2013 3 136.124,62 2.941.692,63 109.491,83 80.947,53 35.101,45 19.810,56 45.63593 493.389,18
2013 4 151.037,07 2.998.633,84 107.318,12 70.012,82 36.696,79 1.932,98 52.824,16 424.482,75
2013 5 88842,79 3.077.451,86 107.687,80 71.728,18 36.871,94 1.932,98 47.909,06 468.982,70
2013 6 121.262,86 3.101.083,52 119.735,74 7277519 41.135,12 1.932,98 47.894,89 484.022,40
2013 7 114.837,62 3.030.852,77 109.14590 77.360,47 39.828,78 1.932,98 45.771,44 476.993,73
2013 8 7852809 3.016.289,75 111.766,76 69.035,84 37.310,80 -6.896,61 48.363,40 483.001,83
2013 9 96.170,61 3.008.208,15 105.137,32 70.176,62 48.74595 2.709,81 50.053,77 458.485,67
2013 10 108.932,89 3.018.944,67 103.021,37 48.403,10 42.081,56 1.932,98 47.61842 463.316,96
2013 11 90.580,70  3.053.988,81 108.996,18 67.238,62 38.117,15 1.932,98 50.073,84 477.788,68
2013 12 162.019,80 1.619.633,18 94.986,10 64.016,79 35.883,82 2.064,16 46.842,98 111.620,15
2014 1 409.044,75 1.618.973,30 109.473,95 98.892,77 40.249,79 1.941,98 52.133,55 468.310,61
2014 2 20638219 3.091.926,82 202.105,54 76.094,00 42.888,13 1.941,98 55.194,22 510.653,94
2014 3 290.138,10 3.129.221,09 104.817,28 68.770,73 36.862,40  1.941,98 48.890,74 470.143,85
Kostenstellen
Mo- Etikettier- Inmold Montage/ ‘ Recycling/ Auftrag~s— Methodep— o
Jahr anlagen . Verpa- Siebdruck bereit- zeit- Einrichter
nat . Labeling Mahlen
Produktion ckung stellung  messung

2009 1 19.497,68 1.655,58 170.820,35 37.953,80 24.262,21 20.857,19 ,00  66.075,79
2009 2 17.85543 7.041,63 161.476,19 39.476,06 25.690,18 23.683,83 ,00 6863314
2009 3 17.556,05 89.529,02 170.754,16 48.022,46 24.522,48 24.531,26 ,00  72.158,36



Anhang 337
2009 4 27.348,08 1.905,29 166.760,47 36.080,35 24.407,40 19.218,46 ,00 68.540,42
2009 5 20.375,85 1.905,29 164.059,78 36.983,83 24.953,29 19.263,11 ,00 70.145,57
2009 6 18.053,69 8.337,19 172.737,41 34.158,77 27.452,07 19.487,99 18.621,54 71.312,49
2009 7 18.959,49 192.372,50 158.730,25 34.958,51 29.534,24 19.484,27 18.632,93 71.814,20
2009 8 18.959,49 2.047,20 214.083,23 35.828,59 25.741,11 20.886,82 18.326,82 86.918,18
2009 9 18.959,49 -33.879,62 174.832,55 37.305,86 25.046,92 19.219,07 17.726,50 82.715,42
2009 10 25.183,80 113.850,49 174.871,95 35.552,79 24.619,48 21.154,15 17.726,50 87.588,32
2009 11 25.013,08 12.321,25 162.720,03 35.374,23 25.090,87 19.549,22 17.726,50 83.730,28
2009 12 21.953,28 7.240,81 143.122,34 47.568,56 28.149,81 16.883,64 20.094,19 96.286,45
2010 1 23.708,47 21.566,10 156.006,67 34.394,14 26.171,06 20.118,35 17.932,00 81.682,84
2010 2 18.469,88 20.323,14 144.256,02 34.649,99 25.109,82 28.967,20 18.025,62 85.095,03
2010 3 19.364,00 21.529,23 162.318,48 33.579,10 25.784,72 28.967,20 17.844,78 93.165,38
2010 4 24.880,80 24.978,83 165.010,47 34.435,53 25.109,82 17.307,94 18.316,43 84.994,56
2010 5 20.162,20 27.088,05 152.067,40 35.847,51 25.536,91 20.210,29 18.320,15 94.006,44
2010 6 19.583,96 23.640,63 155.558,90 37.512,54 26.438,87 28.739,95 18.149,27 81.678,98
2010 7 21.220,41 21.502,79 136.196,71 34.026,94 29.461,90 19.357,93 17.932,00 93.153,49
2010 8 21.070,72 25.623,04 163.597,30 34.970,24 27.49196 22.687,59 18.017,83 84.975,54
2010 9 19.339,95 24.361,73 159.686,84 36.852,30 25.972,57 21.107,14 18.888,71 93.407,44
2010 10 24.176,05 24.938,41 165.258,12 34.232,04 26.247,03 21.897,07 22.46542 113.532,06
2010 11 20.165,66 31.744,45 156.555,76 41.635,81 25.556,29 20.214,36 18.441,38 112.604,10
2010 12 19.056,57 34.998,78 172.971,38 39.070,95 46.071,90 15.274,71 20.781,89 116.071,95
2011 1 21.129,04 50.802,23 163.085,53 51.487,83 25.75599 21.837,91 17.943,42 107.321,46
2011 2 20.499,65 38.267,10 154.455,76 51.679,72 26.145,01 30.097,67 17.870,83 106.846,67
2011 3 23.614,57 69.831,97 175.886,65 51.489,87 26.182,74 20.593,17 19.123,41 123.138,18
2011 4 20.499,65 37.362,74 174.037,79 45.956,89 27.063,74 20.41591 18.082,04 110.159,15
2011 5 20.515,15 43.021,70 167.586,75 42.809,39 38.780,36 25.166,70 17.983,03 103.250,72
2011 6 20.932,28 40.116,15 164.967,86 42.677,77 28.190,13 21.