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Zusammenfassung

Der vorliegende Arbeitsbericht zeigine Auswahl neuronalédetze furbetriebliche Anwen-
dungen. Aufbauend aufer Vorstellungeiniger Systeme wird sowohl vokonkretenAnwen-
dungsgebiet als auclon der konkreten Architektur deguronalen Netzes abstrahiert, um so
ein Ubertragen der Erkenntnisseif andereahnlich gelagerte Anwendungsprobleme zu er-
maoglichen. Anhandler abstrahierteBeschreibung ist es moglich, neue betriebliche Anwen-
dungspotentiale neuronaler Netze aufzudecken. Dazu wird Uberpwiéiyeit eineneue, po-
tentielle Anwendung denselben Kriterigenligt. Aufgrundder Analogien erhalt man neben
einer ,Machbarkeitsstudie” ggf. bereits Hinweise auf die geeigibl einesNetzwerktyps
und der zugehdrigen Netzwerkparameter fur das neue Anwendungsproblem.



1 Einleitung

Neuronale Netzsind biologisch motivierte Modelle, die sich an GrundprinzigienArbeits-
weise eines Gehirns anlehnen. Neurord¢ze bestehen i.a. aeser Mengeeinfach aufge-
bauter undkomplex miteinander verknupfter VerarbeitungseinheitBieu¢onef, die Uber
gewichtete Verbindunge8ignale miteinander austauschen. Dig¢érkeeines Signals ist vom
Gewicht derVerbindung sowie vorder sogenannteAktivierung des sendenden Elementes
abhangig, die wiederum von dessen Eingangssignalen beeinfluf3t wird. Die Gelgidhéebin-
dungen zwischen den Knot@&ines neuronalen dizes werden entweder @ner Trainings-
oder Lernphaseermittelt oder aber direkt berechn®t Zu Beginn einer Informationsverarbei-
tung werderbestimmte Knoten deNetzes,die Input-Neuronenextern aktiviert. DieAktivie-
rungséanderung |l0stine Neuberechnunder Aktivierungen aller mit dennput-Neuronen ver-
bundenen Knoteraus. Das Ergebnider Informationsverarbeitung kann bastimmten, nach
auRen sichtbaren Knoten, d®atput-Neuronepabgelesen werdéh

Neue Technologierwie die neuronaleietze,mussen sich im praktischen Einsatz erst bewéh-
ren. Hierzeigen sich auf deerstenBlick Parallelenzur Fuzzy-Logik: Nacllahrender Grund-
lagenforschung waren die theoretischen Grundlageveit gefestigtdald praktische Anwen-
dungen entwickelt werden konnten. Heute $ielh die Fuzzy-Logik nichhur in schmalen ,Ni-
schen” etabliert, sondern zunehmend adoht durchgesetzt, waie in Konkurrenz zu bereits
bestehenden Anwendungen tritt. Stellvertretend fur viele industrielle Anwendungen seien Fuzzy-
StaubsaugerFuzzy-Waschmaschinen, Fuzzy-Kameras und Fuzzy-StraRenBahyemannt.

Aber auch in betrieblichen Bereichen finsein zunehmend Fuzzy-AnwendungerB. in der
Produktionsplanung und -steueréhgnd Montagesteuerubk

Sehr ahnlich sient der Werdegang demeuronalenNetze aus: Ubeeinen langeren Zeitraum
hinweg erfolgteeine intensive Grundlagenforschumgd prinzipielle Anwendungspotentiale
wurden mittels Forschungsprototypen aufgezdéighte Anwendungen abedie sich im tagli-
chen Einsatz befinden, sind jedoch noch recht selten.

Gegenstand des Hauptteils dieses Arbeitsberich&snstSammlungon betrieblichen Anwen-
dungen neuronaldXetze.Dabei wird jedoch zugunsten einer kompakten Darstellung auf die
detaillierte Darstellung degeweiligen Problemgebietsnd auf die Vermittlungspezifischer

1) Vgl. z.B. Dorffner (1991), Hertz et al. (1991) oder Takefuji (1992).

2) Vgl. Kemke (1988). Hier wird auch die Unterscheidung zwischen "neuronalen NetmkKonnektionisti-
schen Modellen" vorgenommen: Die Anwendung eines neuronales Netzes wird als konnektionistisches Mo-
dell bezeichnet.

3) Vgl. z.B. von Altrock (1991), Zimmermann (1993).

4) Vqgl. z.B. Nickel (1990), Ginter, Toggweiler (1993).

5) Vgl. z.B. Lipp (1991), Fischer (1993).
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Grundlagen neuronalédetze verzichtetAuch bei neuronalefNetzen zeigtdie Entwicklung,
dal3sie zunachst Nischesusfillenund dann zunehmend in Bereiche drangen, in deigeim
Konkurrenz zu bestehenden Anwendungeten. Dortmuissen sie ihre Eignungsféahigkeit und
nicht zuletzt auch ihre Wirtschatftlichkeit unter Beweis stellen.

In den Kapiteln 2bis 5werden Anwendungen neuronaletze furbetriebliche Problemstel-
lungen vorgestellt. Die Anwendungeimd grob unterteilt indie Sparten Prognose (Kapitel 2),
Datenanalyse (KapiteB), Optimierung (Kapitel 4) und Mustererkennung im engeBame
(Kapitel 5). In deneinzelnen Abschnittestehtweniger die komplette Beschreibuemzelner
Systeme im Mittelpunkt, sondern die féme Anwendung in diesem Bereich notwendigen
Grundlagen. Dazu gehdreie Auswahl geeignetédetztypen, Beschaffung und Kodierung der
Trainingsdaten, ggf. aber auch die Einbindung in eine vorhandene Unternehmensstruktur.

Kapitel 6 zeigt die beschriebenen und eimiggtere Anwendungen lbersichtsartig auf kate-
gorisiert sie anhandson betriebswirtschaftlichen Hauptfunktionen einerseits dexdSystem-
funktionalitat andererseits.

2 Prognosen mit neuronalen Netzen

Bei wirtschaftlicherPrognosen besteldte Aufgabe darin, einen Ausschragr Wirklichkeit zu
modellieren, um Vorhersag€Rrognosen) uber zukunftige Entwicklungerdiesem Ausschnitt
treffen zu konnen. Fir Fachleute ist es ziWéfig einfach anzugebemon welchenFaktoren

eine Entwicklung abhangig ist; eine vollstandogkerselbst partielle Analysend Beschreibung

der Abhéngigkeit kann jedocbft nicht erfolgen. Dies betrifft sowohl die Abhangigkeiten der
ZielgroRe von den EingabegroRen als auch Abhangigkeiten der EingabegréoRen untebeinander

Die (bisher) fur einfachd’rognoseaufgaben angewendeten mathematischen und statistischen
Verfahren behandeln im wesentlichen zwei spezielle ProblemtypEntweder laRsich das
Problem durch sehriele lineare Variablen beschreiben, ggeloch nur ineinfachen (linearen)
Wechselwirkungen steheader dasProblem laf3t siclidurcheinige wenige Variablen beschrei-

ben, deren Wechselwirkungen jedoch komplexer Natur sind.

Aufgrundder Restriktionersind Verfahren fur die Bearbeitumigr obengenannten Problemty-
pen aufviele praktische Aufgabenstellungen nicht anwendbar. Beispielsweise wirken nach Ex-

6) Vgl. Zimmermann (1991).
7) Vgl. Zimmermann (1991).
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pertenschatzungen auf die Zinsentwickludg80 Faktoren effi, die in verschiedenen nicht-li-
nearen Wechselwirkungen zueinander stel@aiches gilt flrviele aneére 6konomische Sy-
steme gleichermal3en. Daher & Einsatz mathematischer und statistischer Verfahren ohne
eine u.U. entstellende Vereinfachung fur solche Problemstellungen nur scdeergarnicht
vorstellbar.

Betrachtemman hingegexen Einsatz wissensbasierter Systeme fur Prognoseprobleme, so ergibt
sich das Problemgdal} ein Expertensystem dad/issenaus Sicht des Experten darstellt, das
Wissen also durchaus subjektiv gepragt ist. Dies ergibt sich aus den Eigenschaften des, Exper
der ein fur die Problemlosung notwendiges Strukturverstéandnis besitzt. Je Refeh des
Experten verandesich auchdas Strukturverstéandnis. Daher werden auch die Entscheidungen
(Prognosen) entsprechend dem Reifegrad ausfallen.

Wird jedoch das fueine Entscheidungsfindungptige Wissendurch Beobachtung deealen

Welt erworbefl), so ist zwarein Strukturverstandnis an keiner Stedeplizit abgebildet, jedoch

ist dieses in den beobachteten Beispieldatgiizit enthalten. Durch induktive Lernverfahren

wie Verfahren desnaschinellen LerneA8 oderneuronale Netze kann aus den Beobachtungen
ein Strukturverstandnis abgeleitet werden. Werden nun Entscheidungeer 8aisis des abge-
leiteten Wissens getifen, so ist die @te derEntscheidungen ausschlie3licbn derVollstan-

digkeit und Genauigkeit des beobachtéféissensund von der Art undVeise der Entschei-
dungsfindung abhéngig. Bei einer vollstandigen, detaillierten und reprasentativen Menge von
Beobachtungen singute Entscheidungen zu erwarédp, die haufig die Qualitaton Experten-
Entscheidungen tbertreffen.

Abbildung 1 verdeutlicht die beiden unterschiedlichen WageMaodellierung eines Ausschnitts
derWirklichkeit. Der Weg Ubedie qualitativeStrukturentspricht dabei dem Vorgeheei der
Erstellung eines Expertensysterder Weg Ubedie quantitativen Beobachtungen entspricht der
Vorgehensweisebei der ein neuronales Wtz zur Modellierung der Wirklichkeit vemwendet
wird. Dieser Weg soll im folgenden Abschnitt genauer beschrieben werden.

Ein neuronales Netz zur Vorhersage zukunftiger Entwicklungen wird mit Gegenwarts- und Ver-
gangenheitsdaten trainiert. Es lernt also, sish Zustéande der Vergangenheit entwickedben.
Gehtman weiterhindavon ausdal3die der Entwicklung innewohnend&truktur - zumindest
Ubereinen gewissen Zeitraumkenstant ist, s@ind die Entwicklungemler Vergangenheit auf

8) Vgl. Zimmermann (1991), Pintaske (1991).

9) Hierbeiist nicht die systematischend strukturverstandnisférderndd=obachtung gemeint, sondeviel-
mehr dasinfache "Notieren” von Merkmalen, Einflissemd Wirkungenwie z.B. beim maschinellen Ler-
nen. Vgl. Michalski (1983).

10) Vgl. z.B. Michalski (1983), Quinlan (1983).

11) Vgl. Zimmermann (1991), Schéneburg, Straub (1993), Wong, Tan (1992).
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Entwicklungender Gegenwart odefukunft Ubertragbar. Fir dasnlernen eines neuronalen
Netzes mul3 alseine ausreichendend reprasentative Menge von Daten gesamraek, zur
Problemstellungadaquate Netztopologie entworfen utidse dann mit den gesammelten und
ggf. aufbereiteten Daten angelernt werden.

Ausschnitt der Wirklichkeit

— T

Qualitative Quantitative
Struktur Beobachtunge

Modell der Wirklichkeit

Abb. 1: Zwei Wege zum Modéf)

2.1 Die Anwendung neuronaler Netze

Der erste Schritahuf dem Weg zeinemneuronalen Ktz zur Prognose bestetdrin, die Trai-
ningsmenge aufzubauddazu werden Ubezinen gewissen Zeitraum hinweg die Entwicklungen
beobachtet undie EinfluRgréf3er{oderein wichtiger Teilvon ihnen) protokolliert. Auf diese
Weise erhalt man einklenge von Tupeln bestehend aus altem Zustand, Einflul3faktoren und
sichdaraus ergebendem neuen Zust&i Datensatz defrainingsmenge ist dann eiA@ord-

nung aufeinanderfolgender Tupel. Nach dem TrainindastNetz in der Lagelie weitereEnt-
wicklung der trainiertefVerlaufsreihe (eine Folge alter Zustande und Einflul3faktaren) zu
prognostiziereb3), d.h., aus deAngabeder bisherigenZustande wircein Folgezustand ermit-

telt. Ob der so ermittelte Folgezustand der Realitat entspricht, hangt von der Netztopologie, der
Wahl der Netzparameter, d@&usammensetzunger Trainingsmenge under Art der zu prog-
nostizierenden Entwicklung selbst ab (vgl. Kapitel 2.2).

Bevor mit dem Trainingdes neuronalen Netzes begonnen werden kandieidtetztopologie
festzulegenPrinzipiell sind alleneuronalerNetze,die mittels Assoziationen lern&h, firr diese
Aufgabe anwendbar. In der Praxis findet man jedoch (fast) ausschlief3lich zwei Netztypen: Back-
propagationt®) und Kohonen-Net2&). Die beidenNetztypen unterscheidesich neben den

12) Vgl. Zimmermann (1991).

13) Vgl. de Groot, Wirtz (1991).

14) Durch Assoziation lerndmedeutet, dal’ der Zusammenhang zwis&ian undAusgabergelernt wird. Da-
bei sollen &hnliche Eingaben auch zu ahnlichen Ausgaben fiihren (Generalisierungsfahigkeit).

15) Vgl. z.B. Hecht-Nielsen (1990), Tveter (1991).

16) Vgl. z.B. Kohonen (1982), Kohonen (1984). In diesem Arbeitsbericht wird Bogtblogically correct
Feature Mapder NameKohonen-Netaynonym verwendet.
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netztypischen Eigenschaften im wesentlicliadurch, daf®ei Backpropagation-Netzen die
Prognose (der Wert der vorhergesadirtwicklung) in der Output-Schictetbgebildet wird,
wéhrend Kohonen-Netze die Prognose als Teil der Input-Schicht abbilden.

Backpropagation-Netze werden wahrend @esnings saiberwacht, dadie Eingaben an den
Input-Neuronen und die gewiinschten Ausgaben an den Output-Neuronen angelegt werden. Da-
raufhin lerntdas Backpropagation-Netize Assoziationen zwischen Ein- und Ausgaben. Back-
propagation-Netze bestehanlR3er auslen Input- und Output-Neuronen noch airserbeliebi-

gen Anzahl von Hidden-Neuronen. Die Hidden-Neurongind ihrerseits ebenfallgieder in
Schichten angeordnet. Jede Schicht - auch die Input- und Output-Schicht - ist mit der ihr folgen-
dert?) vollstandig verbunden, andere Verbindungen existieren i.d.R. nicht. Sowohhzhél
derHidden-Schichten als auch ih@r63e(Anzahlder Neuronenind in Abh&ngigkeivon der
konkreten Problemstellung zu dimensionieren.

Exakte Berechnungsformeln fir diénzahl und Grofl3e(n) der Hidden-Schi(#n) existieren
nicht, vielmehrist der Anwender auf eindrial-and-error-Strategie angewiesen, eine gute
Netztopologie zuinden. Eine schlecht®etztopologie aul3ersich darin,dafd nicht alle ge-
wuinschten Zusammenhange gelernt werden konneliedem Fall ist.d.R. die Hidden-Schicht
zu vergrofRern odexineweitere Hidden-Schicht einzufihren. Aber auch dann, wennela®-
nale Netzdie Trainingsmenge vollstandig gelernt hat, muf3 nicht zwangskuggute Netzto-
pologie gefundemnvordensein: Das Mtz kannz.B. Uberspezialisiert seiml.h., es haguasi nur
auswendig gelernQuverfitting), ohne &hnliche Eingaben zu generalisieren. Ein soldiekdhn
nur identifziert werden, wenn zuséatzlichr Trainingsmenge noch einBestmenge, bestehend
aus nicht angelernten Datensatzen, vorhanden ist.

Die meisten Anwendungen kommen jedoch mit eowsr zweiHidden-Schichten auginige
wenige bendtigen noch eirdritte Schicht.Abbildung 2 zeigt ein Backpropagation-Netz aus
sechs Input-, vier Output- und acht Hidden-Neuronen in der jeweiligen Schicht.
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Abb. 2: Backpropagation-Netz

17) Dabei wird eine Sichtweise von der Input-Schicht zur Output-Schicht vorausgesetzt.
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Kohonen-Netze bestehen aus nur zwei Schichten: den Input-Neuroneerukdhonen-Map.
Fir Prognose-Aufgaben |&8ich das Kohonen-Netz einsetzen, wedar kompletteTrainings-
datensatz an den Input-Neuronen angelegt und gelernt wird. Lernen bedeutet, dal3 die Werte der
Input-Neuronen so idie Kohonen-Map abgebildeterden, daf@hnlicheWerte auch imaumli-
cher Néhe in der Kohonen-Mabgebildet werden. Nach Abschluld deainings werdemann
nicht alle Input-Neuronemit Eingaben(Werten) belegt, sondern ndiejenigenNeuronen, fur
die dieWerte bekannt sind. Dieser nigilweise gefillteDatensatz - zumindefhlen dievor-
herzusagenden Werte - windin in die Kohonen-Map abgebildet. Dabei witel Punkt in der
Kohonen-Map gefunden, dessen Datlem zu bearbeitenddbdatensatz an@hnlichsten sind
(best match Dann werden difreien Stellendes angelegten Datensatze# denentsprechen-
den Werten deéhnlichsterDatensatzes belegPiadiktion8)). Warenbeim angelegten Daten-
satzdie Input-Neuronengdie die Progose reprasentieren, unbelegt, so enthatemach der
Pradiktion die Prognose.

Abbildung 3 zeigt ein Kohonen-Netzmit sechsinput-Neuronen und einer Kohonen-Map der
GrofRe 11 x 10Jedes Input-Neuron istit jedemNeuron der Kohonen-Magerbunden (darge-
stellt ist jedoch nuein Ausschnitder Verbindungen), und jeddseuron der Kohonen-Map ist
mit seinen Nachbarn verbunden.

Abb. 3: Kohonen-Netz

Die Bestimmungler Gréf3e deKohonen-Map ist analog zu den Hidden-Schiclden Back-
propagation-Netz@roblemabhangig vorzunehmdst die Kohonen-Map zu klein, kdnnen die
einzelnen Entwicklungen nicht sauber getrennt werden, ist die Kohonen-Map zu grof3, findet nur
eine unvollkommene Generalisierusigtt. Beides aulrt sich in einenschlechteren Lernergeb-

nis. Es konnen dann z.B. nicht alle trainierten Beispiele korrekt wiedererkannt werden.

18) Vgl. Ultsch (1990).
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An die Erhebungder zum Trainingdes neuronalen Netzes erforderlichen Daten scldieRt
i.d.R. eine Aufbereitung an. Vor der sinnvollen Verwendung dieser DaterimeiBlormierung
(Skalierung) erfolgen, da die meistens verwendéeckpropagation-Netze Neuronen ver-
wenden, diesinen sigmoiden Verlaufer Aktivierung besitze#®). Daher ist esinnvoll, die Da-
ten auf das Intervall [-1,1] oder auf ein Teilintervall davon zu skalieren. Schéneburg soigagt
Skalierung in Form einer linearen Transformation der Werte auf das Interva0.f@) tyie folgt
vor20).

0.8

Skalierungsfaktor
9 max(Wert)— min(Wert)

Offset = 0.1 - Skalierungsfaktor * min(Wert)
neuer Wert = Wert * Skalierungsfaktor + Offset

Die Umrechungen erfolgen also einmal fur die Trainingsmenggededmafir eine Anfrage an

das neuronaldletz.Bei einer Anfrage mussen die ermitteliderte fur Skalierung, Offset usw.
nicht neu ermittelt werden, sondetie fiir die Skalierungler Trainingsmenge benutztéerte
werden verwendet. Die Ausgabe des neuronaletzd$ mufd natirliclanschlielRend wieder
rucktransformiert werden, um die richtigen Werte fir den prognostizierten Verlauf zu erhalten.

2.2 Kurzeinfuhrung in die Prognose

Prognosenassen sich auch aléorhersagamehroderwenigerstark verrauschtefeitreinen in-
terpretieren, wobei deBeitreihen eine implizitacSesetzmaRigkeit zugrunde lidgt Da selbst

zuféllig aussehende Zeitreihen wie die Aktivitdt von Sonnenflecken relativ sicher durch neurona-
le Netze vorausgesagt werdd@inner?2), liegt es nahe, auch diéorhersage vorkursverlaufen

zu untersuchen. Bei der Prognose vieler 6konomischer Sachverhalte sind sich auch Experten un-
einig, ob sich die zukunftigen Entwicklung@herhaupt prognostizieren lassett., obdie fur

eine zuverlassige Prognose notigen Informatiditeerhaupt vorhanden bzw. erfastler mel3-

bar sin?3). Dies zeigtsich auch inder Diskission um die Giiltigkeitler schwachen und der
halbstrengen Informationseffizienzthé$e Aus der Diskission derbeiden Informationseffizi-

19) D.h., die Aktivierung verhalt sich fur Werte aul3erhalb des Intervalls [-1, 1] asymptotisch.

20) Vgl. Schéneburg (1991), S. 52.

21) Vgl. Schéneburg (1991).

22) Vgl. Wiegend et al. (1990), Lapedes, Farber (1987).

23) Vgl. Rehkugler, Poddig (1991).

24) Die schwache Informationseffizienzthese besagt, daf3 in den Entwicklungen der Vergangenheit keine Infor-
mationen uber die zukiinftige Entwicklung enthalten sind. Dagbgeagt die halbstrenge Informationseffi-
zienzthese, dal3 auch naghswertung zusatzlicher, 6ffentlicher Informationsquellen (Jahresabschlisse, Bi-
lanzen, Pressemitteilungenc.) keine hohere als die Marktrendite zu erwarten ist. Vgl. Rehkirpedig
(1990), Rehkugler, Poddig (1991).
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enzthesen wird deutlicldalnebender Erstellung desigentlichen Prognoseverfahrens (Anler-
nen und Befragen des neuronaigtzes) der Datenerhebu(®ufbau der Trainingsmenge) die
wesentliche Aufmerksamkeit zukommem@aUnabhéngig vorder Glltigkeit der beiden The-
sen fir die Prognose dkonomiscl@di3ensollen im folgenderkurz Anwendungen aus dem
Bereichder Finanzwirtschaft aufgezeigt werdethe nach Aussagetter jeweiligenAutoren den
bekannten statistischen Verfahren (iberleger?3ind

Unter der Voraussetzung der Verfugbarlkaiér Informationen kdénnebei der Prognoseirei

Falle nach den®rt, andem die Informationen verfligbar sind, unterschieden weisetweder
sind die Informationen nur innnerhalb (ayr aufl3erhalb (kkydersowohlinnerhalb alsauch aus-
serhalb(c) des zuprognostizierenden Systems verfiigar Viele Entwicklungen lassesich

nicht mit ausreichender Sicherhgitognostiziered’), so dafRman schlieRerkdnnte, daR
entweder

a) alle bekannten Analyseverfahren - egal Sthtistik, maschinellesLernen oder neuronale
Netze - ungeeignet sind, diese Entwicklungen vorherzusagen, oder

b) nicht alle tats&chlichen Einflul3faktoren auch als sotgkannt und in die zanalysierenden
Daten aufgenommen wurden, oder

c) nicht alle tatsachlichlichen Einflul3faktoren 6ffentlich verfigbar und somit nutzbar sind, oder
d) die Entwicklungen einem mehr oder weniger grof3en Einflul des Zufalls unterliegen.

Somit ist die Prognose keiraigemeinlosbare Aufgabe, sondern es muf3 vali Fu Fallent-
schiederwerden, oleine Rognose Uberhaupbdglichist. Doch wenn schokein exakteswis-
sen fur eine Pragpse zur Verfigung steht, gannimmernoch zielgerichtet ,geraten” werden,
worauf die Anwendung neuronaler Netze in einem solchen Fall hinauslauft.

Im folgenden werdebeispielhaft zwei Anwendungen neuronditze zur Prognose dkonomi-
scher GroRRemeschrieben. Eine weitef@ruppe von Prognose-Systemen wurde S@mens-
Nixdorf als Anwendung fiir die EntwicklungsumgebuBigNN++ erstelf8). Die Anwendungen

25) Vvgl. z.B. Schéneburg, Straub (1993).

26) Z.B.: Es soll die Kursentwicklung einer Aktie prognostiziert werden. Wenn sich die Kursentwicklung der
Aktie aus der Kenntnisles bisherigen Kursverlaufs ergibt, ligg) vor. Erfolgt die Kursentwickung aus-
schlieB3lich aufgrund der Einflisseispielsweisanderer Aktien, so liegb) vor. BeiVermischung beider
Typen liegt (c) vor.

27) Vgl. Rehkugler, Poddig (1991).

28) Vgl. z.B. 0. V. (1992).
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aus dem BereicHer Finanzwirtschaft konnen in die folgenden Bereiche unterschieden werden:
Prognose von

» Aktien- und Devisenkursen,
» Konjunktur- und Preisentwicklungen und
» Absatzzahlen und Auftragserwartungen.

2.3 Prognose von Aktienkursen auf Jahresfrist

Rehkugler und Podd?§) beschreiben eine AnwendurdgrenZiel die Progose der Verande-
rungsrichtung von Aktienkursen ist. Ausgehend von den Dég¢ewergangenen 24 Quartale

wird die Verénderungsrichtung - also steigeflatlend oderkeine Aussage - des Aktienmarktes

in vier Quartalenprognostiziert.Die der Anwendung zugrundeliegenddee l|aRtsich recht
einfach darstellen: auf die Teilnehmer des Aktienmarktes strémen laufend Informationen ein, aus
denen - u.U. mit einer Verzogerung - Kauf-, Verkauf- oder Halteentscheidungen resultieren. Bei
den den Teilnehmerzur Verfiigung stehenddnformationen handelt es sich ausschlie3lich um
solche Informationen, die nicht aus dem Aktienmarkt selbst resultieren - Ruckkopplungen der
Kursentwicklung auf die weitere Kursentwicklung sind somit nicht modellierbar. Aufgrund stati-
stischer Tests wurdeine Beschrankung auf drei Einflu3gréf3en vorgenommen: einen Zins-,
einen Stimmungs- uneinen LiquiditatsindikatorZur Charakterisierung dé&mntwicklung wurde

der Aktienindex des statistischen Bundesamtes verw&hdet

2.4 Prognose des DM-Dollar-Wechselkurses

Ebenfallsvon Rehkugler und Poddi$) stammt eine Anwendurgur Prognose des DM-Dollar-
wechselkurses. Auder Basis von monatsweise erhobenen dkonomischen Indikagotieaine
,Steigt/fallt/keine Aussage” Progse fur dafNiveau des DM-Dollar-Wechselkurs in gerdrei
Monaten erstellt werderAls Datenbasis dienen die Finanzstatistildas Weltwahrungsfonds
(»International Financial Statistics* des IMF). Ansonsten entsprach Eiedellversuch den be-
reits oben erwéhnten und von denselBetoren durchgefihrten Versuchddie Eingabedaten
reprasentieren auch hier wieder die vergangenen 24 Quartale.

29) Nach Rehkugler, Poddig (1991).

30) Der Aktienindex des statistischen Bundesamtes ist um Dividendenzahlund®ezugsrechte bereinigt.
Aufgrund der Vielzahl der beriicksichtigten Unternehmegist er gegenlibeanderen Aktienindices eine
gréRere Reprasentativitéat auid die Daten sindis weit in dieVergangenheit zurtick verfigbar. V&eh-
kugler, Poddig (1991).

31) Vgl. Rehkugler, Poddig (1991). Ein weiteres Beispiel findet sich Lawrence (1992), S. 167 ff.
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2.5 Prognose von Aktienkursen

In den beiden vorangegangenen Abschnitterden neuronale Netze fléngerfristigeProgno-

sen angewendeBei einer Anwendungur kurzfristigenPrognose, z.Beiner tageweisen Ak-
tienkursprognose, trifolgendes Problem auf: Die Grundlage einer Prognose bildet die Ermitt-
lung eines Trends aus dem Kursverldef VergangenheiDabei mulderVerlauf von, Stérun-

gen“ durch politischederwirtschaftliche Einflissgeglattet werderBei der Glattung besteht
das Problem zu erkennen, welche Schwankung ausSitiemg resultiert undelche Schwan-
kung zum Verlauf selbst gehort. Diesl&i einemur tageweisen Prognose wesentchwieri-

ger bzw.Fehler wirken sich wesentlicktarkerals bei mittel-oder langfristigen Prognosen
auss?),

Schoéneburgd) beschreibt eine Anwendungon Backpropagation-Netzen zikurzfristigen
Prognose. Fudie Prognose wurden verschiedene Architekturen (VariatemAnzahl und
GroRRe(n) deHidden-Schicht(en)) von Backpropagation-Netzen eingesetzt. Von den Autoren
wurden damit u.ader Dollarkurs(siehe auch Kapited.3), derRentenindexder Commerzbank,
Bayer-, BASF- und Mercedes-Aktien untersucht, watsh abschlieRenden Untersuchungen
folgende Aussage getroffen werden koffte,Das beste neuronaleds bertrafmit einer
Trefferquote von 56,6%..] die besten klassischen Prognoseverfafirehum 0.6% [...] und
weitere klassische Verfahren (gleitende Durchschnitte, Same-Chgngg, um mindestens
3.9%." Weiterhin miindeten die Untersuchungtss Autors in daSystemNeuro-Char$d), ein
System zur Zeitreihenanalyse mittels neuronaler Netze.

2.6 Abschliel3ende Bemerkungen zu Prognosen

In den vorangegangenen Abschnittearde verschiedene Systenzeir Prognose dkonomischer
Verlaufe skizziertAlle Systeme schlagen dabei bekannte klassische bzw. statiftisieose-
verfahren inder Qualitatihrer PrognosenUnabhéngigdavon, ob nun Kursverlaufe etc. tber-
haupt vorhersagbaind (vgl. Kapitel2.2), scheinen die neuronal®&etze aufgrundhrer Fahig-

keiten zurGeneralisierung und Selbstorganisation gegeniber den bisher verwendeten Verfahren
die fur eine Prognose wichtigeren Eigenschaften zu besitzen. d3igisigrtsicherlich zu einem
groRenTeil aus denbeispielsweise fur die Anwendurgdatistischer Verfahren notwendigen

32) Vgl. White (1990).

33) Vgl. Schéneburg (1991).

34) Vgl. Schéneburg (1991), S. 57.

35) Neuro-Chart ist eine Umgeburgm Aufbau von Anwendungenrur Zeitreihenanalyse, speziell Aktienkurs-
prognosen. Neuro-Chart wird von der Fa. Neuro-Informatik GmbH in Berlin vertrieben.
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mehr oder weniger starken Vereinfachungeler zu prognostizierendefwelt* und der den
neuronalen Netzen eigenen subsymbolischen Arbeitsweise.

3 Datenanalysen mit neuronalen Netzen

Im folgenden Abschnitt werden Anwendungen zum Thema Datenanalyse beschrieben. Datena-
nalyse bezeichnet hierbei die Analyse betrieblicmetr betriebswirtschaftlichegréZenmit dem
Ziel der Klassifikation bzw. der Entscheidungsunterstitzung.

Datenanalyse und Prognose sind eng miteinareterandt. Sie unterscheidsithdadurch, daf3
in der Datenanalyse die Assoziation von Merkmalen eines ,Aussclieitté/elt* (vgl. Abb. 1)
mit einer Empfehlungderanders gearteten Ausgabe ermittelt wird, wahiexdier Prognose
die zukunftige Entwicklungorhergesagt wird. Fidie Festlegungler Netztopologie undgf.
Skalierung, Normierung etc. gilt das in Kapitel 2.2 Gesagte gleichermafien.

3.1 Kreditwirdigkeitsanalyse

Entscheidungen bzgtler Kreditwirdigkeit werden i.d.R. aufgrund veubjektiven (personli-
chen) und objektiven (6konomischen) KriteA&hgetroffen. Wahrend die objektiven Kriterien
absolut meR3bar sind, variiert die Beurteilung aufgrund subjektiver Kriterien von Sachbearbeiter
zu Sachbearbeiter. Einer Objektivierung desamtenAufgabenbereichsler Kreditvergabe
stehtdie fehlende Kenntnialler Zusammenhénge zwischen den Kriterien dedEntscheidung
.Kreditwirdig“ bzw. ,nicht kreditwirdig“entgegen. Fehlentscheidungen erhthen die Kosten
bzw. mindern den Erlo€rhéhte Kosten treten auglls ein Kredit nicht, nur zumreil oder

nicht termingerecht zurtickgezahlt wird. Eine Minderung des Erfisgeslann auf, wenn die
Kreditvergabe abgelehnt wird, obwadér Kunde termingerechte Tilgungen udthszahlungen
vornehmen wurde.

Der Einsatz computergestitzter Entscheidungssysteme erfolgt i.w. mit den folgenden Zielen:

a) Objektivierungder Entscheidung, d.halle Sachbearbeiter sollen die Entscheidung aufgrund
des gleichen Wissensstands vornehmen.

36) Vgl. Pintaske (1991), Wilbert (1991).
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b) Minimierung der Fehlentscheidungen, also VerringkrAnzahl ,falsch* bewilligter Krelite
und gleichzeitig erh6hen der Anzahl ,richtig“ bewilligter Kredite.

Bisher wurden hauptsachlich statistische Verfahren - widirdiare Diskriminanzanalyse - ein-
gesetzt. Zunehmend erfolgt auch der Einsatz von ExpertensyStenfarigrundder Pramissen
der linearen Diskriminanzanalyse, wstochastische Unabhéngigkeir Daten, Linearitat der
Merkmalszusammenhénge und Vollstandigkist Ausgangsdatersind die Einsatzpotentiale
der daraubasierenden Verfahren begrenzt. Demgegentberdiegschwacheler eingesetzten
regelbasierten Expertensystemel@ Behandlung unscharfen Wissens sowidenschwierigen
und aufwendigen (Wissens-) Akquisitioler komplexen Zusammenhange. Da neurohéze
sowohlmit fehlenderoder,verrauschten* Datemmgehen als auch komplexe Merkmalszusam-
menhange erkennen (erlernen) kdnnen, erscdeinEinsatz neuronaler Netze zur Kreditwir-
digkeitsprifung moglich und sinnvéd).

Beim Einsatz neuronaler Netze bildet die Struktur der Eingabedaten immer ein wesentliches Kri-
terium fur die Gite der durch daseuronale Mtz erzielten Ergebnisse (vgl. auch Kapikep).

Die Trainingsmenge fiein neuronales Ktz zurKreditwirdigkeitsprifung wird aus alten Kre-
ditvertragen gebildet. Zu diesé&fertragensind sowohl die kundenspezifischen Merkmétea-
gebogenhls auchder Kapitalriickfluld bekannt. Das neuronaletkl lernt dannanhand welcher
Kriterien sich gute von schlechten Kreditnehmern unterscheiden.

Ebenso widbei den Prognoseproblemen sind auch hier wieder zwei unterschiedliche Netzarchi-
tekturen moglich: Entweder wird die Ausgabe ,kreditwurdig/nicht kreditwirdig® - ggf. @aiich

ner nach Risikogruppen unterteilt - dut@litput-Neuronen oder durcdusatzliche Input-Neu-
ronen kodiert.Bei einer Kodierungdurch Output-Neuronen igin Backpropagation-Netz zu
verwenden, wahrend sidbei einerKodierung durch Input-Neuronedie Verwendungeines
Kohonen-Netzes anbietet. Uber d@iedReund Anzahl der Hidden-Schichten beziehungsweise

die Dimension der Kohonen-Map gelten die in Kapitel 2.2 gemachten Aussagen entsprechend.

3.2 Analyse betriebswirtschaftlicher Kennzahlen und Kennzahlenverdichtung

Betrachtetmandas in KapiteB3.1 vorgestellteAufgabengebiet nicht voder Aufgabenbeschrei-
bung (Kreditwurdigkeitsanalyse) her, sondern sthitDaten in den Mittelpunkt, so |aBich
die Kreditwurdigkeitsanalyse wie folgt détennzahlenverdichtundarstellen: Die Entscheidung
.Kreditwirdig“ bzw. ,nicht kreditwirdig“ kann als eine einzige bin&gi3einterpretiert wer-

37) Vgl. Krallmann (1990), Breuker et al. (1990), Kalefeld (1991).
38) Vgl. Wilbert (1991).
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den. Indiesem Fallverden die Unternehmen adér Basis ihrer Bilanzdaten in solvente und in-
solvente Unternehmen, je nachdem,beibden Unternehmeagin Konkurs, Vergleich, Mrato-
rium oder Scheck- oder Wechselprotest vorlag oder nicht.

Die Trainingsmenge wird alsaus den Bilanzdateter Vergangenhegebildet, wobei eiroder
mehrere zusatzliche Klassifikationsmerkmale (,Insolvenz: ja/nein®) erganzt wéndeAuspra-
gung dieseKlassifikationsmerkmals ist aufgrurder Kenntnisder Vergangenheiekann®),
Die Aufgabe des neuronaleretges ist also wieder das Erlerrder Zusammenhénge zwischen
Eingabedaten (Bilanzdaten) und Ausgabedaten (Klassifikationsmerkmal).

Im allgemeinen legen Kennzahleystembezogene Tatbestamdten und dienerals Kontroll-,
Steuerungs- und Entscheidungskriteriéteichmannund Lachnit definieren beispielsweise
Kennzahlen s#): ,Kennzahlenwerdenals jeneGroRen betrachtetjie quantitativ erfalRbare
Sachverhalte in konzentrierter Form erfassen.” Im BemgelBetriebswirtschaft werddfenn-
zahlen normative, beschreibende und dokumentierende Funktiogeardnetl). Im folgenden
wird insbesondere die beschreibende FunktlenKennzahlenbetrachtet.Sie erméglicht aus
der Interpretation von Zustandeimme Aufdeckung mdoglicher Schwachstellemd die Ermitt-
lung kausaler Zusammenhange zwischen Kennzahlen. So kommt nach Riszf®finsbeson-
dere derBilanzanalysesowohlinnerhalb(interne Bilanzanalyse.B. zurInvestitionsrechnung
oderFinanzplanung) als auch auf3erh@kterneBilanzanalysez.B. zur Kreditwurdigkeitspri-
fung, siehe KapiteB.1) derUnternehmung eingroReBedeutung zuReichmanA3) unterschei-
det beispielsweise in eine finanzwirtschaftliche Bilanzanalyseestitions-, Finanzierungs- und
Liquiditatsanalyse) unceine erfolgswirtschaftliche Bilanzanalygg&rgebnis-, Rentabilitats-,
Wertschopfungs- und Break-even-Analyse). Die GremtenBilanzanalysewerdendort er-
reicht, wo derinformationsbedarf desnalytikers die verfigbaren Informationéibersteigt.
Dies resultiert insbesondere ager mangelnden Zukunftsbezogenheit, Unvollstandigkeit und
Verzerrungen (Vorsichtsprinzip) d@ilanz sowie aus politischen Grenzen, Spielrdumen und
Wahlrechten bei der Erstellung der Bilanz.

Anwendungen neuronal&etzesind beispielsweise im Bereiaes Kreditwesens (Kreditwir-
digkeitspriifund), KreditvergabeBewilligung von Kreditkarten) zutnsolvenzpriifuné®) und
zur Vorhersage von Bankkonkurééhbekannt.

39) Vgl. Erxleben et al. (1992), Bischoff et al. (1991).
40) Reichmann, Lachnit (1976), S. 706.

41) Vgl. Bischoff et al. (1991).

42) Vgl. Bischoff et al. (1991).

43) Vgl. Reichmann (1990), S. 14 ff.

44) Vgl. Wilbert (1991), Pintaske (1991).
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3.3 Marktsegmentierung

Mit Marktsegmentierung wird die Aufteilundes Marktes in Verbrauchergruppkezeichnet,
die sich bzgl. ihrer fudasspezielleAngebot relevanten Merkmaknelnoder gleichen. Ge-
suchtsind also Regelmé&Rigkeiten, mit denen elm@rdnung von Verbrauchern zu Marktseg-
menten erfolgen kann. EMarktsegment entspricltinemhomogenen Teilstiick des Gesamt-
markts, d.h.die zu einenSegment gehdrenden Personen reagiereataitheArt und Weise.
Ein Marktsegment lafliich alsodurch die Angabeler psybografischen und soziodemografi-
schen Variable#Y) beschreiben. Die Marktsegmentierung ist im weiteren GrundlagErfiir
scheidungen bzgProduktgestaltung, Werbebotschaft, Media-Selektion usw. Der Eiietgr
MalRnahmen ist in groRem Umfang von der Qualitat der Marktsegmentierung abhangig.

Die Aufgabe des neuronalerettes ist das Lernen von Zuordnungsvischen Eingabedaten
(psychografischen und soziodemografischen Variablen) und Ausgab@datdmtsegment), wie
dies in den vorangegangenen Abschnitten bereits beschrieben wurde. HruschlkaetendeN
schreiben ein neuronales Netz zur Marktsegmentiéfling

3.4 Konstruktionsunterstitzung

Becker undPrischmanf®) beschreiben ein Systemir Konstruktionsunterstiitzurgit Namen
VESKONN (Verteiltes Systeraur Konstruktionsunterstttzungit neuronalerNetzen). Durch
VESKONN wird der Konstrukteur bei seiner Arbeit im wesentlichen durch zwei Funktionen un-
terstitzt:zum einendurch eine konstruktionsbegleitende Kalkulatiand zum anderen durch
eine Wiederholteilesuche. Die Wiederholteilesuche diemtdirekten Unterstitzung des Kon-
strukteursjndemihm dhnliche Konstruktionsfallaus der Vergangenheit zUbernahme ange-
boten werden. Konstruktionsfélle werden durch Produkteigenschaite@roRe,Funktionali-
tat, eingesetzte Produktionstechnik usw. charakterisiert. Erganzend phyiekalischerPro-
dukteigenschaften werden auoétriebliche Angaben, wie die nder Herstellung verbundenen
Kosten und Zeiten, verwendete (Produktiongeghnikenusw. aufgenommen. Da die fur die
Herstellung eine®roduktserforderliche Zeit vorder Auslastungder Produktionsanlagen ab-
hangig ist, ist auch diese als zusatzliche Angabe zu speichern.

45 Vgl. Erxleben et al. (1992) und Steiner, Wittkemper (1993), S. 460.

46) Vgl. Steiner, Wittkemper (1993), S. 460.

47) Psychografische Variablen beziehen sich auf eine Auskunftspensbauf ihr Verhéltnis zu einenro-
dukt(-feld) oder Marken, z.B.: Personlichkeitshild, allgemeiner LebenSstiodemografische Variablen
sind beispielsweise Einkommen, Ausbildung, Beruf, aber auch Gré3e des Wohnortes usw.

48) Vgl. Hruschka, Natter (1993).

49) Vgl. Becker, Prischmann (1993).
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Fur eine gute konstruktionsbegleitende Kostenrechnung fehlt also ,nuremo¢hrfahren, das

die Zuordnung von Produktdimensionen zu Kosten und Zeit vornimmt. Diese Zuordnung wird
durch ein Backpropagation-Netz realisiert. Da der Umfang und die Struktur der eingehenden In-
formationen fest vorgegeben ist, kann dieseszMicht direktzur konstruktionsbegleitenden
Kalkulation verwendet werden. Man bendtigt fur jede Stufe des Konstruktionsproggisses
Stufen unterscheiden sidurch den Detaillierungsgrager Produktbeschreibungjn eigenes

Netz, trainiert mit despezifischen Informationester Produktbeschreibundie aufder entspre-
chenden Stufe verfugbar sind. Um den somit ndtigen hohen AufwaNdtaen, Trainingsdaten

etc. zu vermeiden und wieder einemBackpropagation-Netz bzweiner Schatzfunktion zu ge-
langen, schlageBecker undPrischmann einen anderen Weg ein: Die Schéatzfunktion wird je-
weils nur auf ein&komplette Produktbeschreibung der hochfetaillierungsstufe angewendet.

Um die Schatzfunktion auch in den Stufen geringerer Detaillierung anwenden zu kdnnen, ist ein
automatischegwuffillen der aufgrund degeringeren Detaillierungsgrads fehlend@moduktan-

gaben ndtigDies erfolgt wieder mittelsler Wiederholteilesuche, wobei zu eineroduktbe-
schreibung die ahnlichste bereits vorhandene Produktbeschrgbsught wird und deren An-
gaben quasi alBefault-Werte fur das aktuelle Konstruktionsobjekt dienen. So getaagtauf

jeder Konstruktionsstufe zu einer v&truktur und Unfang her identischen Produktbeschrei-
bung, diemit einer fur alleKonstruktionsstufen identischen Schéatzfunktion bearbeitet werden
kann.

Die Ermittlungder ahnlichsten Produktbeschreibuadolgt mit Hilfe einesAssoziativspeichers,

in dem alle bereitproduziertenTeile abgelegt sindDer Assoziativspeicher wird durch ein
neuronales Ktzrealisiert (Boltzmann-Maschine). Mit diesem Assoziativspeicher ist es mdglich,
demKonstrukteur in jeder Stufe der KonstruktiemenVorschlag zu machen, wie die zu bear-
beitende Aufgabeuvor schon bearbeitet wurde, d.h., es wiadh dem &hnlichsten Auftrag ge-
sucht. Der Konstrukteltann nunentwederdie Auswahldesé&hnlichsten Teilbestatigen, was
der Verwendungpines bereits geplanten und auch sgmaduziertenTeils gleichkommtoder

die Auswahl ablehnen, weilB. einige Eigenschaftedes zu planendeAroduktsnicht mit dem
bereits gefertigten Produkt Ubereinstimmen.

In diesem Falist jedoch da®Vissendasmit dem ,alten“Produktverknipft ist, fur die aktuelle
Arbeit nichtwertlos, sonderkann quasi al®efault-Wert flreine Produktbeschreibung fur die
konstruktionsbegleitende Kalkulation verwendet werdsro.). Die Default-Werte werden
durch aus deaktuellen Konstruktion ermitteltete Werte tberschrieben. An den Stellen, an de-
nen augler aktuellen Konstruktion noch kein&erte bekannt sindyehalten die Default-Werte

ihre Gultigkeit. Somit ist in jeder Phader Konstruktioneinekomplette Produktbeschreibung
verfugbar, fur die ein&osten- und Zeitabschatzumgittels des eingandgseschriebeneneuro-

nalen Netzes durchgefihrt werden kann.
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4 Optimierung mit neuronalen Netzen

Mit Optimierung wird i.a. die Suche na@mnem optimalerZustand bzgleines vorgegebenen

Ziels bezeichnet. ZuOptimierung betrieblicher Problemstellungen wurden bisher insbesondere
Verfahren des Operations Research wie Simplex-Verfahren, Branch-and-Bound, aber auch heu-
ristikbasierte Verfahren verwendet. In neuerer Zeit gelangen auch kiinstliche neNeinéi®

und genetische Algorithm&® zur Anwendung. Mit diesen Verfahren ist es moglich, in ange-
messener Zeit gute, i.d.R. aber nur suboptimale Losungen fir Probleme zu erstellergimér die
Anwendung von Optimierungsverfahren aus Komplexitatsgrinden ausscheidet.

4.1 Grundlagen

I.d.R.wird ein Optimierungsproblerdurcheine Zielfunktionund eine Mengevon Nebenbedin-
gungen Uber einer Menge vdfariablen beschrieben, wobei die Variablmstande des Opti-
mierungsproblems darstellen. Die Nebenbedingungen stellen die Zulassigkeit ermittelter Lésun-
gen sicher. Sowohl die Nebenbedingungen als auch die Zielfunkéiatenals Funktionen Gber

der Menge der Variablen formuliert.

Als geeigneteNetztyp zurRealisierung bieten sich Hopfield-Ne®2&und daraus abgeleitete
bzw. darauf aufbauende Netztypen (bspw. Meanfield-Netze) an. Detze bestehen aemer
Menge von Neuronen in eineollkommen verbundenen Schicht, wobke & erbindungersym-
metrisch sind. Das &z istjedoch frei von Riickkopplung@®. Wahrend beilen anderemicht

zum Bereichder Optimierung gehdrenden Anwendungen die Identifikation einer geeigneten
Netztopologieein wesentliches Problem baer Erstellungeines Systemdarstellt, ist dies bei
neuronalen Netzen fur Optimierungsaufgatvamal. Jedoch werden ,geeignete* Netzparameter
I.d.R. nur nach langerem Experimentieren gefunden.

4.2 Tourenplanung fur die Vertriebsauf3endienststeuerung

Das der Tourenplanungugrundeliegende Problem wird drer Literaturals das Problem des
Handlungsreisende(T SP: Travelling Salesman Problem) bezeichnet. Die Aufdgadien Pro-
blem des Handlungsreisenden besteht dagine optimale Reihenfolge anzugebender eine

50) Vgl. z.B. Durbin, Willshaw (1987), Ruppel, Siedentopf (1992).

51) Vgl. Nakano, Yamada (1991), Bierwirth et al. (1993).

52) Vgl. Hopfield, Tank (1985), Hopfield (1982).

53) Vollkommen verbunden heil3tedes Neuroist mit jedem Neuron verbunden. Symmetrisch bedeutet, dal’
das Gewicht der Verbindung zwischen den Neuronen i und j gleich dem Gewicht der Verbindung zwischen j
und i ist. Ruckkopplungsfrei heil3t ein Netz, falls kein Neuron eine Verbindung zu sich selbst hat.
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vorgegebené\nzahl von Orten besucht werdesoll. Die Aufstellung effizienter Tourenpléane
stellt eine wichtige Aufgabe im Rahmdarindustriellen Vertriebslogistik und autiei anderen
Dienstleisterf4) dar. Nachdem das Problem des Handlungsreisenden mittels neurblesiter
gelost wurd@éd), entstanden Anwendungen zur Losung von auf dem Grundproblem aufbauenden
Problemstellungen, wie die nachfolgend beschriebene VertriebsaulRendienststeuerung.

Pietsch und Teubn&® demonstrieren mittels zwei@rototypen einmalauf Basis eineslop-
field-Netzes unceinmal auf Basis eine&Kohonen-Netzes, diprinzipielle Anwendbarkeikon-
nektionistischer Verfahren fur Aufgabenstellungen, die auf dem Problem des Handlungsreisen-
den aufbauen. Eine Besonderheit des vorgestellten Systemssshdiane Besuchs- unibu-
renplanung. Wahrend bisher davon ausgegangen deftlesicht moglichist, Kundenauswahl

und Tourenplarsimultan zu optimieretf), wird im vorgestellterPrototypeine Erstellung des
Tourenplanei gleichzeitiger Berucksichtigurder Wichtigkeit der Kunden realisiert. Dartiber
hinaus ist es moglich, auch mehrere Plane gleichzeitig zu optimveoeinychdie Mdglichkeit
eroffnet wird, das ermittelte Besuchskontingent auf mehrere Reisen zu verteilen.

4.3 Maschinenbelegungsplanung

Gegeben ist eine Meng®n Betriebsmitteln, wobei &lche oder geiche Betriebsmittel zu Be-
triebsmittelgruppen zusammengefaldt werdéle Betriebsmittel bilden diéroduktionsumge-
bung. Dieeinzelnen Betriebsmittel ein€ruppe konnersich z.B. durchihren Leistungsgrad
unterscheiden. Weiterhin ist eine Mengm Fertigungsauftrdgen gegeben, dieRiasluktions-
programm fUr einen gewissen Zeitraum festlegiader Fertigungsauftrag besteht airser
Menge von Arbeitsgangen, die in einer bestimmten Reihenfolge ausgeéiilen missen. Die
Reihenfolge, irderdie Arbeitsgange verschiedener Fertigungsauftrage die Betriebsmittel durch-
laufen, kann unterschiedlich sein (different routing, job shop).

Gesucht ist nun fiein solchesSzenario eine optimalederzumindest eine moglichgiute Zu-
ordnung von Fertigungsauftragen zu Betriebsmitisammen mitler Reihenfolge ihreBear-
beitung auf dem jeweiligen Betriebsmittel. Ein solcher Plan heil3t Maschinenbelegungsplan.

54) Vgl. Mertens (1991), S. 37 ff.

55) Vgl. z.B. Aarts, Korst (1987), Xu, Tsai (1990), Fritzke, Wilke (1992).

56) Vgl. Pietsch, Teubner (1991).

57) Bei konventionellen Systemen widgr eigentlich simultan durchzufihrende Planungsprozel3 sequentiali-
siert, d.h., zuerswerden die zu besuchenden Kunden ausgewdlltdann deReiseplan ermittelt. Die In-
terdependenzen zwischen den beiden Entscheidungsparabletbem somit unbericksichtigt. Dies &ufRert
sich z.B. darin, dal3 eikunde nichtbesucht wird,obwohl er ander ermitteltenReiseroute liegt. Vgl.
Mertens (1991), S. 41.
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Vorausgesetzidie Produktionsumgebunigesteht aus nMaschinen unddas Produktionspro-
gramm umfal3t Fertigungsauftrageit zusammen n Arbeitsgdngen, bendtigtman n*n*m
Neurone fiir das Hopfield-Netz. Ordnet man die Neuronen entsprecheingninQuade?8) mit
den Kantenlangen n, n und m an,lassen sich di&leuronen entsprechend ihrer Koordinaten
numerierenHat das Neuromit denKoordinaten (i,j,k) die Aktivierung 1, so ist diggeichbe-
deutendmit der Aussage: ,Arbitsgang i wird alg-ter Arbeitsgang Uberhaupt ausgefuhrt und
zwar auf Betriebsmittel k*.

Nun formuliertman die Energiefunktion atfurch konstante Faktoren (Penalty-Termeyich-
tete Summeaus der Zielinktion und den Nebenbedingun§®h Bei der Einstellung der
Penalty-Terme ist zu beachtetal3 harteBestrafungen zwar dé&Sinden zulassiger Losungen
unterstitzen, dainden optimaleZustande jedoch eher behindern. Dies/gstallem im Hin-
blick auf das Lernverfahren d&€smulated Annealingu beachten, da dieses gaberspringen*
bzw. Verlassen lokaleMinima ermoglicht. Voraussetzung flgine gute Arbeitsweise des
Simulated Annealingst dasAufstellen eines wohltberlegten Abkthlplans (Cooling Schedule).
Die Aufstellunghat inAbhangigkeit vorder gewéhlten Problemstellung zu erfolgen uoein-
fludt wesentlich die Effizienz des Verfahrens und die Gute der gefundenen Losungen.

Ein wesentlicher Vorteilder neuronalenNetze imVergleich zu klassischen Verfahren des
Operations Research besteht dadial} zujedemZeitpunkt des Problemlésungsprozessies
Losung verfugbar ist und diese Lésung nicht erst am Eimds Berechnungsprozesses vorliegt.

Bei der Evaluierung einer konnektionistischen Feinplanungskompoffénteurden beispiels-

weise Maschinenbelegungspléane mit Laufzeiten im Sekundenbereidttelt, wahrend die auf
identischer Hardwareplattform durchgefiihrten Losungen mittels Simplex-Verfahren dagegen
Laufzeiten im Stundenbereich erforderten. Digté€&sder Losungeminterschieden sich jedoch

nur um maximal 5%.

58) Das soll jedoch nicht heil3en, daf3 das neuronale Netz geschichtet ist, wie z.B. ein Backpropagation-Netz. Bei
Backpropagation-Netzen unterscheiden sich die Neuronen der einzelnen Schichten, vkédredid
Anordnung in Form eines Quaders eine rein gedankliche Vorstellung ist.

59) Fir die Formulierung der Nebenbedingungen bestelvenMdglichkeiten: a) Die Nebenbedingungen wer-
den durch geeignete Wahl der Verbindungsgewichte repréasentiert, oder b) die Nebenbediwgutgen
wie auch die Zielfunktion als Funktion Gber den Aktivierungen der Neuronen formuliert. Im Fall b) kdnnen
die Gewichte vernachléssigt werden, da sie keine relevante Informagionenthalten. M.a.WAlle Ge-
wichte erhalten den Wert 1 und kdnnerbgdder Berechnung der Aktivierung anderer Neuronen unbertick-
sichtigt bleiben.

60) Die konnektionistische Feinplanungskomponente wurde im Rahmen eineenvDRrG geforderten For-
schungsvorhabens am Institut fur Wirtschaftsinformatik der Universitat Minster entwickelt.
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4.4 Abschlieende Bemerkung zur Optimierung

Bei der Erstellungeines konnektionistischen Systernsr Maschinenbelegungsplanung (vgl.
Kapitel 4.3) ergalsichu.a., daltlie Losungmit Hopfield-Netzerewar mdglich, jedochneffizi-

en®l) ist. Dielneffizienz esultiert aus der groReéknzahl erforderlicheNeurone und deviel-

zahlder auf den Neuronen erforderlichen Operatior®ei. den Operationehat sich insbeson-

dere die Uberpriifung der Konsistenzbedingungen als sehr zeitaufwendig erwiesen. Daher wurde
eineandere, wesentlicéffizienter zu verarbeitendgtrukturentwickelt, die die Grundgedanken

des Hopfield-Ansatzes ubernimmt, jedoch nicht mehr problemunabhangig wie das Hopfield-
Netz ist.

Die neue Darstellungsweiseurde erstnach grindlichem Studiumer Arbeitsweiseder Hop-
field-Netze fur dakonkreteProblem gefunden. Das Vorgehengrsteine Problemlésung mit-
tels Hopfield-Netz vorzunehmen und diese dannem# neuaind u.U.besser geeignete Dar-
stellung zu lbertragen scheint auch fiir andere (Reihenfolge-) Probleme anwenstiefiZzu
Wichtig beim Wechsetler Darstellung istdaR3die Vorteile weitestgehend beibehalten und die
Nachteile nach Mdglichkeit vermieden werden.

5 Mustererkennung i.e.S.

Mustererkennung im engeren Sinne, also das Erkennen von RegelmalRigkeiten in akustischen,
optischenoder sonstigen sensorischen Signalen ist im betrieblichefeldnan vielen Stellen
moglich. Bei den in den folgenden Abschnitten dargestellten Anwendungen wird zwiichen
verarbeitung (Verarbeitung optischer Signale) bzw. OORti¢al Character RecognitiQrEr-

kennen geschriebener Zeichen) und der Verarbeitung anderer Muster unterschieden.

Im folgenden Abschnitt werden Grundlagen und AnwenduxgeBildverarbeitung aufgezeigt.
Das nachste Kapitel zeigt aBeispielder Qualitatssicherung Anwendungen neurondletze,
die auf der Verarbeitung akustischer und anderer sensorischer Daten basieren.

61) Vgl. Ruppel, Siedentopf (1992).
62) Vgl. Kurbel (1993)
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5.1 OCR (Optical Character Recognition)

Aus dem Aufleberder neuronalerNetze resultieren Fortschritte in d8itdverarbeitung allge-
meinund auch gerade im Bereich des 3&RIm betrieblichen Bereich findet man im wesentli-
chen Aufgabengebiete wie die automatische Erfassung von Belegen, Lieferscheinen, Auftragen
etc. sowie das Lesen von Identifikationsnummern in der laufenden Produktion (vgl. auch Kapitel
5.2) zwecks Produktionsiuberwachung und Qualitatskontrolle.

Im Bereichder Banken ist auckler maschinelle Vergleickon Unterschrifterein Anwendungs-
gebiet. Jedoch stelhierbei nichtder reine Vergleichder fertiggeschriebenen Unterschrift im
Mittelpunkt, sondern vielmehr der dynamische Prozel3 des Unterschreibens:

* An welchen Stellen wird der Stift angehoben und aufgesetzt?
» Mit welcher Geschwindigkeit werden Linien bzw. Linienzige erstellt?
» Mit welchem Druck auf den Stift wird geschrieben?

Durch die zuséatzliche Erfassung diedgnamischerParameter der Unterschrgbll eine neue
Ara der Sicherheit gegentiiber Unterschriftenfalschungen moglich Wétden

Auf eine genauere Darstellunder Systeme soll an dieser Stellerzichtet und stattdessen auf
die angefiihrte Literatur verwiesen weréfen

5.2 Bildverarbeitung

Bei der Bildverarbeitung mit neuronaleNetzenlassen sich vier Dimensionen unterscheiden,
wobei die Dimension ,Beschriftung” bereits im vorangegangenen Kapitel erlautert wurde:

Eine wesentliche Anwendurder Bildverarbeitung im betrieblichen Umfeld liegt im Bereich der
Qualitatskontrolle. Dabei ist insbesondere eine geeignete Beleuchtung der Priflinge und eine ho-
he Verarbeitungsgeschwindigkeit des Kontrollsystems wicBtgliel3lich soll bei eindrinien-
fertigung nicht die Produktionsgeschwindigkeit durch das Kontrollsystem verringert werden.

An die Erfassungler Daten (digitissiertes Kamera-Bild, h&ufig zwischen @#ad 256 Graustu-
fen) schlie3t sich eine Datenaufbereitusug: beispielsweise kann hietas Bild segmentiert

63) Vgl. z.B. Schreiber (1988), Sarnow (1990), Haruki, Hatano (199®(1990), Zhu et al. (1990), o. V.
(1991), Fukushima (1992).

64) Vgl. 0. V. (1991).

65) Beispielsweise bietet Klitscher (1993) einen guten Uberblick.
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werden und jedes Segment veinemanderen neuronaleneltk (parallel) geprift werden. Die
Datenaufbereitung dient - wie auch schon im vorangegangenen Kapitel beschdebéterk-
malsextraktion und Datenreduktion. Zur Anwendung gelamhgespielsweise Verfahren, die aus
den Daten (Bildern) Histogramnuer Helligkeits- oder Farbverteilung erzeugeonderauch die
Fourier-Transformation. Die so erhaltenen Merkmale kdénnen dann dem neuroeéderubye-
fuhrt werden.

Dimension Anwendungspotentiale

Textur Uberpriifen von SchweilRnahten und Lackierungen,

(Beschaffenheit einer Oberflache) Suchen nach Webfehlern, Kantenrissen bei
Metallbandern und Guf3lunkern

MaRhaftigkeit Mal3- und Formenprifung bei Backwaren

(Einhalten bestimmter Soll-Mal3e)

Vollstandigkeit Alle Lécher gebohrt, alle Schrauben eingedreht,

(Uberprufung der Ausfiihrung aller Platine vollstandig besttckt

Arbeiten)

Beschriftung Lesen unbekannter Zeichenketten oder Vergleigh

(Erfassen der Objektnummer zur Identifi; von gelesener mit bekannter Beschriftung (Soll-|st-
kation des Objekts im laufenden Prozel3) Vergleich)

Abb. 4: Die vier Dimensionen der Bildverarbeit&fy

Ein anderer Ansatz, der vom oben beschriebenen abweicht, verwendet neuronale Klassifikatoren
zur Bildverarbeitung. Klassifikatoren erkennen lokale EigenschaftenPiogin in Bildern an-

hand ihrer Beziehungur Pixel-Umgebung. Die Beziehungen zwischen BewIn werdenmit-

tels lokaler Operatoreruntersucht. In deBildverarbeitung werden solche lokal@peratoren

schon langer eingesetzt. Dieser Ansatz verzichtet auf die Bildaufbereituiderkmalsextrak-

tion, stattdesselegt das aufgenommerild in Form einer Pixel-Matrixor. Jedeslixel wird

als ein Merkmalnterpretiert, fur dasielligkeits- und/oder Farbwerte gespeichsein kbnnen.

Man definiert nun eirOperatorfenster, das deArbeitsbereich“des Operators darstellt. Das
Operatorfenster wirgbixelweiseliber dasBild geschoben. Dabei werden die neWgarte der

Pixel berechnet.

Ein linearer Klassifikatobesteht aus einer quadratischen Matrix ungerBil@ension (damit
das betrachtetBixel imMittelpunkt der Matrix liegt). Der Wert dd2ixels imbearbeiteterild

ergibt sich aus derSummeder Pixel-Wertedie unter der Matrixliegen, multipliziert mit den
Werten,die ander entsprechenden Position in der Matrix steAdbildung 6zeigteinen linea-

66) Vgl. Petri (1993).
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ren Klassifikator zur Hervorhebung der KanterimemGrauwertbild, dersog.Laplace-Opera-
tor. Das Pixel erhélt einerumso hoheren Wert, jmehr Pixel in seinedirekten Umgebung
(dartiber, darunter, rechts bzmks daneben) nicht aktivert sind. Somit werden also Ecken und
Kanten verstarkt, wahreralisgefilite Flachen abgeschwéalgrden. Je nachdem, dle Pixel

des neuemBilds echte Grauwert- oder n@chwarz-Weil3-Informationen reprasentieren sollen,
erfolgt die Aktivierung ggf. in Abh&ngigkeit eines Schwellenwerts.

Operatorfenster

|

\}aktuelles Pixel

Abb. 5: linearer Klassifikator

Das Erstellen von Klassifikatoren ist i.d.R. nigihfach, zumal flwviele Anwendungen die
Uberlagerung mehrerer Operatoren notwendigzi®. ergibtsich der Sobel-Operator aus der
Uberlagerung mehrerer MatriZeh). Aufgrundder Struktur des Pbodems (diePixel des Ope-
ratorfenstersind dielnput-Neuronen, das ned®xel ist das Output-Neuron untie Gewichte
entsprechen den Werten in der Matria$sen sich solche Klassifikatordarch ein einfaches
neuronales Ktz lernen.Beim Trainingwerden dem neuronalenelt Bildausschnitte in der
GroR3e des Operatorfensters zusammen mit der Angabe des neuen Pixelwertes prasentiert.

0o |-1]|0
1] 4]
0o|-1]|0

Abb. 6: Laplace-Operator

5.3 Verarbeitung akustischer oder anderer sensorischer Signale

Dem Problemkreisler Qualitatssicherung bzw. Qualitatsprifung kommden letzten Zeieine
steigende Bedeutung zDies resultiert u.a. aus defrrend zuimmer weter automatisierten
Montagen. Wahrendonst deMensch bei vielerArbeitsgangen bereits Produktionsfehler aus
friheren Stufen bemerkt und entsprechend reagieren kann, dygfdiin hoch-automatisierten

67) Vgl. Petri (1993).
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Montagestra3en demenschliche“*Kontrolleur. ZurVermeidung von unndétigen Kosterder
Schadef8) ist haufig eine automatische Qualitatskontrolle wiinschenswert.

Sowohl durch den Gesetzgeber (Produkthaftualg)auchdurch die Kunden (Verfugbarkeit,
Effizienz) wird eine Qualitatsprifung auf Seiten des Herstellers geféttert

5.3.1 Grundlagen

Unabhangigdavon, ob Einzelprifungender Gesamtprifungen produktionsbegleiteyder als
Endkontrollen durchgefiihrt werden, kaman einerabstrakten Qualitatssicherungsarbeitsplatz
mit neuronalerNetzen konzipiererDie Wahl eineggeeigneten neuronalen Netzes ist von der
konkreten Problemstellungler gewlnschterAusgabe sowieder Komplexitat der abzubil-
denden Beziehungen zwischen Ein- und Ausgaben abhangiglehusonkreterProblemstel-
lung lassen sich die Anzalder zu betrachtendeerkmale (Input-Neuronen, beisglsweise
Signale vonSensoren, Fourier-transformierte Schwingungemn) und die gewtinschte Ausga-
be’0) (Output-Neuronenibleiten. Die Komplexitaer Beziehungen zwischen Ein- und Ausga-
ben beeinflul3t die Anzahind dieGr6R3e demHidden-Schichten. Fidie Dimensionierung der
Hidden-Schicht(en) existiert nebeler Heuristik,je komplexer eine Beziehunglesto grofRer
sind die Hidden-Schichten zu wahlen bzw. umso mehr Hidden-Schichten sivithian“ keine
feste Regel.

Die Erfassung der Eigenschaften des Pruflings erfolgt mittels Sensoren (Mikrofon, Kamera, spe-
zielle Sensoren)Ein nachgeschaltetd?riif- oder ProzelRrechnébernimmt die Aufbereitung

der von den SensoreufgenommeneBaten (z.B.:Analog-Digital-Wandlung) und leitetie an

den eigentlichen Prifarbeitsplaiziter. Dort werden dieDaten ggf.nochmals speziefiir das
neuronale Netz transformiert (z.B. kodieder normiert). Daseuronale Mtz klassifiziert dann
anhand des ider Trainingsphase erlernten Wissens den Priflindsto3tdie weitere Bearbei-

tung - AussonderoderEinschleusen in eineReparatur- odeNachbesserungszyklus und Aus-
gabe eines Fehlerprotokolls etc. - an.

Nach diesemprinzipiellen Uberlegungefolgt in den nachsten Abschnitten eine Vorstellung real
existierender Systeme.

68) Unnotige Kosten entstehdmeispielsweisedadurch, dafl3 ein Produkt die komplette Fertigung durchlauft,
obwohl bereits ireiner friherStufeein funktionswichtiges Teil fehlerhaft montiert wurde. Schéden kénnen
an Maschinen verursacht werden, falls ein Prodittit die geforderten Eigenschaften besitzt, ZBnn
keine Schraube eingedreht werden, wo weder Bohrung noch Gewinde sind.

69) Vgl. Lutz (1993) und Schmid-Lutz, Schéneburg (1993).

70) Einfache Ausgaben konnten lauten: "Prifung bestanden” "Prifungnicht bestanden” oder "Prifung
bestanden" bzw. "Nachbesserung notwendig" gefolgt von einer Arbeitsanweisung (Fehlerdiagnose).
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5.3.2 Verarbeitung sensorischer Signale - Diagnose von Verbrennungsmotoren

Aufgrund der gestiegenen Anforderungen Mitoren erfolgtbei den Herstellern die ri€lpru-
fung der Motoren in letzteZeit in gefeuertem Zustand, d.h., entsprechbret Eigenschaft als
VerbrennungsmotoiEin Priufstand fur dies€estmethode heil3iot-Test-PrifstandDer Hot-
Test hat drei wesentliche Nachtée

» Hohe Prif- und Reparaturkosteriolge zuspaterFehlererkennung, unzureichender Fehler-
diagnose und mangelhaftem Informationsfluf3.

» Gefahr der Beschadigung bzw. Zerstérung von Motoren und Prufstaddtifiest.
* Vorbeugende Maflinahmen zur Fehlervermeidung sind nicht ableitbar.

Nicht zuletzt auswirtschaftlichen Griinden ist es dat@nnvoll, den Hot-Test soselten wie
moglich anzuwenden. Ein alternativé®stensparendes und materialschonendes Testverfahren
basierend auf Einzel-Funktionstests wird @aid-Test bezeichneDabei wirdder Motordurch
einenElektromotor angetriebemiverse SensorereichnenDruck-, Kompressions- und Dreh-
momentverlaufeisw. auf und leiten diese gleichzeitig @am neuronalesNetz. Werden sowohl

von Motoren,die den Endfunktionstest bestehals auchvon mangelbehaftetellotoren die
Daten der Sensoren aufgezeichnet, so erhalt man eine Menge von Szenarien. Die &b@narien
nen zum Anlernen eines neuronaleet?¢s verwendet werdeWichtig ist dabeidal3nicht nur

ein Motor getestet wird, der in Ordnung ist, sondern daf3 durchaus mehrere solcher Motoren ge-
testet werden, um sauch dieStreuung der Parameter abzudeckgnoblematisch isti.U. das
Beschafferder Szenarien von fehlerhaftéMotoren, dadiese(im Sinnedes Herstellers) mog-
lichst seltenauftreten sollenEntwederman protokolliert die Testlaufe Ubeeinen ausreichend
langen Zeitraum mipderman ,schleust* absichtlich fehlerbehaftdetoren inden Prifbetrieb

ein. Wahrend der Prufungen wird zusammen mitMeRwerten auch das Untersuchungsergeb-
nis (m.a.W. die gewiunschte Reaktigighler” oder,in Ordnung®, ggf. erganzt urnusatzliche
Reparaturangaben) festgehalten. Damit sind die Trainingsdaten aufgezeichnet.

Fir jede aufgezeichnete Gro3e mul3 nun ein Input-Neuron und fur jede gewiinschte Ausgabe ein
Output-Neuron angelegt werden. Uldise Anzahlund GroRe deHidden-Schichten gibt es kei-

ne feste Regel.a. reichen jedoclein bis zweHidden-Schichten aufie Festlegungler Grol3e
(Anzahlder Neuronen) jélidden-Schicht ist abhangig valer Komplexitatder Zusammenhan-

ge zwischen Ein- und Ausgabe. Hialft eigentlich nur die Trial-and-error-Methode, um ein

Netz bestmdglich an die gegebene Aufgabenstellung anzupassen.

71) Vgl. Lutz (1993)
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5.3.3 Verarbeitung sensorischer Signale - Getriebe-Diagnose

Das im folgenden beschriebene Diagnosesystem dientTésimvonAutomatik-Getrieben fur
den Nutz- und Schwerfahrzeugbereich. Automatik-Getriebe bestehen irRdgel ausinem
hydrodynamischen Drehmomentwandler mit nachgeschaltetem Planetengetriel®) elieer
elektronischen Steuerung Ul@ne Hydraulik in Abhangigkeiton der Motorbelastung und der
Fahrgeschwindigkeit geschaltet werden.

Da im Nutzfahrzeugbereich sehr hohe Kilometerleisturgggardert werden, ist es uneriaB,
jedes Getriebeinzeln auf einenfPrifstand zu testemabei ist insbesonderas Vollastschalt-
verhalten der Getriebe von ausschlaggebender Bedéétugglbst geringfiigige Abweichungen
- von getriebespezifischen Toleranzen abgesehen - médsamt werdenAls Trainingsdaten
dienen Aufzeichnungeder Schaltvorgdnge, m.a.\&ine Kurveder Turbinendrehzahl, normiert
anhand einer festen Zeitbasis. Dieser kontinuierliche VedaufTurbinendrehzahl muf3 nun
diskretisiert (in Intervalle eingeteiltyerden, wobei jed&eiteinheit (Intervall) durclein Input-
Neuron reprasentiert wirdDie Output-Neuronen reprasentiereiie gewinschten Ausgaben
usw. Uberdie Beschaffungler Trainingsdaten und di#/ahl einer,guten* Netztopologiegilt
das im vorhergehenden Abschnitt Gesagte.

5.3.4 Verarbeitung akustischer Signale - Testen von Elektromotoren

Bei der Produktion hochwertiger Elektromotoren fur den EinsatZAutomobilbau isteine

Qualitatskontrolle unerlailich. Produktionsfehler éun&ich einerseits in eingeduzierten Le-
bensdauer und andererseits in eimangelnden Laufruhder Motoren. Besondeigravierend
sind solche Produktionsfehleeispielsweise beader Verwendung dekotoren zur Betétigung
von Schiebedéchef?d.

Eine automatische Qualitatskontrolmter Verwendungeines neuronalen éizes ersetzt das
Ohr des Kontrolleurs durch ein Mikrofon. Nach einer Analog-Digital-Wandlungle&trischen
Impulse kdnnen dieseer Computer weiterverarbeitet werden. Zur Reduktion des Datenvolu-
mensund zur Extraktion bzwBildung relevanter Merkmaleietetsich dieFourier-Transforma-

tion ar’4). Die so extrahierten Merkmale werden dem neuronaksm M der_ernphase prasen-
tiert, erganzt durch eine Beurteilung des Kontrolleurs, ob das unter&igh& zu einenguten

72) Vgl. Lutz, Schmid-Lutz (1993).

73) Vgl. Verweyer-Frank, Teschers (1992).

74) Vgl. Beth (1984). Die Grundidee der Fourier-Transformation ist, daf3 sich ein periodisches Signal durch
Uberlagerung einer sinusférmigen "Grundschwingumif' einer Menge von sinus- oder cosinusférmigen
"Ergénzungsschwingungen" ergibt. Durch die Angabe der Frequenz, AmpliheiBhasenverschiebung
der jeweiligen Schwingungen I&Rt sich somit das urspriingliche Signal beschreiben.
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oderschlechten Objelgehdrt. Der Kontrolleutibernimmt hier auch gleichzeitig die Funktion
des Lehrer®). Wahrendder Arbeitsphase des neuronalen NetedaRtdieses die Laufgerau-
sche undklassifiziert dieMotorenselbstandig gemall dem gelernten Wissen. Dabei ist es uner-
heblich, ob eine Klassifikationur in die Gruppenaudich/untauglichoder zusatzlich noch in
verschiedene Schadensklassen erfolgt (falls das Netz hierauf trainiert wurde).

Bei der Festlegung der Netztopologie entspridiet Anzahlder Output-Neuronen den Scha-
densklassen. Di€rol3e defnput-Schicht ergibsichaus der Art und dekodierung delEinga-
bedaten (Ergebnis der Fourier-Transformati@ig Anzahlder Hidden-Schichten sowidre
jeweilige Grol3e ist problemabhéangig zu wahlen.

5.4 AbschlieRende Bemerkungen

Gerade im Zuge steigender Anforderungenkderden und des Gesetzgebers (Produkihg

kommt dem Bereiclder Qualitatsprifungine wichtigeBedeutung zu. Jedocteichnensich
umfangreichere Kontrollen auch i.d.R. durch hohere KoatenHinzu kommt die Fehleate

bei einerQualitatskontrolle durch den Menschewer allem beihohen zu testende®tick-

zahlen. Die Fehlerrate resultiert hauptsachlich aus Ermidungserscheinungen und Nachlassen der
Konzentration.

Der Bereich der Qualitatsprifung laft sich in drei Kategorien aufspalten:

a) Akustische Qualitatsprifung:d.R. erfolgtdie Erfassungler Gerduschenit einemMikro-
fon. Die erfalRterSignalewerden Analog/Digital-gewandelt und deGomputer zugefihrt.
Haufig erfolgtjetzt eine Fourier-Transformation, wodurcgine Reduktion des Datenvolu-
mensund eine Merkmalsextraktioerfolgt. Anhandder Merkmale wird dann das neuronale
Netz zurUnterscheidungyuter vonschlechten Objekten trainiert. Anwendungsgehbsate
Uberalldort, wo entwederanhandder Betriebsgerausclenes Objekts auf dessen Qualitat
geschlossen werden kamB. Motoren), oder wo duroypeeignete Behandlung Objekte zur
Abgabe von Gerduschen angeregt werden kénnen, die Ruckschlisse auf die ZQlzeslién
(z.B. Produkte der Glas-, Porzellan- oder Keramikindustrie).

b) Optische Qualitatsprifundnnerhalb dieses Gebiets gibt es zwei verschiedene Wege: Weg 1
folgt der Idee deakustischen Qualitatsprifungdem mittels geigneter Verfahren aus dem
aufgenommenen Bild Merkmalextrahiert werden. Das neuronalestil lernt dann die

75) Das Erfassen der Lerndaten und das Anledesmeuronalen Netzdsannselbstversténdlich sowohéium-
lich als auch zeitlich getrennt stattfinden.
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Assoziation zwischen diesen Merkmalen ded gewtinschten Ausgabe. Der zweite Weg ba-
siert auf einepixelweisenBetrachtung dedigitalisierten Bildes. Durch neuronaféassifika-
toren werderdie Regionen des Bildes, dénenDefekt aufweisen, herausgearbeitet, so daf}
eine Fehlererkennung mit tradionellen Verfah{@mB. Linienerkennung) moglickwird. Das
neuronale Netz dient dabei nur dem Design eines lokalen Operators zur Bildverarbeitung.

¢) Qualitatsprifung mit spezifischen Sensorki@ufig kann die Qualitat von Objektericht
allein oder gamicht ausihrem optischenoder akustischen Erscheinungsbild abgeleitet -
den (siehe Kapite?.4.2 und 2.4.3). Dauch deMensch solchd’rodukte nuranhand von
MelRwertendie mittels spezifischer Sensorerfal3t werdenbeurteilen kann, kénnen diese
MelRwerte - geeignet aufbereitet - aueimem neuronalen Mtz zugefiihrt werden. Die
.geeignete Aufbereitungtier erfal3terbignale ist die schwierigste Aufgabeider Entwick-
lung von Systemen mit neuronalletzen zur Qualitatsprufung. Fdie Bild- und Gerausch-
verarbeitung existieren gangige Verfah(erB. Fourier-Transformationjnit denen man zu-
mindest beginnen kann. Die Aufbereitudgr Signale ist jedocmur konkret undanwen-
dungsspezifisch zu losen.

6 Uberblick und Klassifikation

Die in den vorhergehenden Kapiteln dargestellten Anwendungermybadach ihrer Funktio-
nalitdt gegliedert, wie dies die horizont@&uktur derAbbildung 7wiedergibt. Die vertikale
Struktur zeigt zuséatzlich, in welchem betriebswirtschaftlichen Bereigewetligen Anwendun-
gen angesiedelt sind.

Die BereichePrognosePatenanalyse und Mustererkennung i.¢aSsen sich zu einéruppe
Musterverarbeitung (an anderer Stelle findein auch die Begriffe Funktionsapproximation,
Zuordnungs- odeKlassifikationsproblemen) zusammenfassen, wenn voanderStruktur der
Eingabedaten abstrahieBeispielsweise unterscheiden sich Anwendungen im BeReapnose

von denen im Bereich Datenanalyse nur dadutaRpeider Prognosedie Bestimmung zukunf-
tiger Entwicklungen aus der Kenntnis dartwicklungender Vergangenhedrfolgen soll. Diese
Trennung laRl3t sich auch nickkakt und scharf durchfuhremwie dasBeispiel VESKONN
(Kapitel 3.5) zeigt.Dort werden zwar zu erwartende Fertigungskosten und -zeiten prognosti-
ziert, also ein zukunftiger Wert vorhergesagt, jedoch erfolgt dies niclkieaBisis von Zeitrei-

hen, sondern die bestimmenden Faktor sind die Produkteigenschaften.

Ebenso verhalt esich mitder Mustererkennung i.e.S. Geratle beschriebenen Anwendungen
aus dem BereicHer Qualitatssicherung zeigen deutlicdal3 dasvesentliche an dejeweiligen
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Systemen das Erlernater Zusammenhange zwischen Ein- und Ausgabedateres ist also
eine Systembeschreibung einer Fehlerklasse zu zuordnen.

Finanzwirtschaft Produktionswirtschaft Absatzwirtschaft
Prognose Aktien-, Devisen-, Wechsel|Lagerbesténde Umsatzerwartungen
und Wertpapierkurse Auftragserwartungen Preisentwicklungen
div. volkswirtschaftliche
KenngrdBeﬁ@

Datenanalyse| Insolvenzprifung Konstruktionsunterstutzung |Marketingunterstiitzung durdg
Vorhersage von Angebotsplanung Trenderkennung
Bankkonkursen Kosten- und Liefer-

Kreditwirdigkeitsprifung  |terminabschéatzung
Vergabe von Kreditkarten  |kurz- und mittelfristige
Risikoprufung fur Personalbedarfsplanung
Versicherungen
Betriebswirtschaftl.
Kennzahlenanalyse
Money Management
Optimierung Maschinenbelegungsplanung Logistik und Tourenpla-t]
bei der Warendistribution
Dezentrale Vertriebsaul3en-
dienst-steuerung
Muster- OCR, Belegerfassung Qualitatssicherung
erkennung i.e.§Unterschriftenerkennung OCR zur automatischen BDE

h

ung

Abb. 7:  Anwendungen klassifiziert nach betriebswirtschaftlichen Funktionsbereichen und
Anwendungsbereichen neuronaler Netze

Auf denerstenBlick fallen dieAnwendungen neuronal&letze zumBildverarbeitung (neuronale
Operatoren) aus dieser Einordnung heraus: Fiant sichhedochvor Augen,dal3die neurona-
len Operatoremichts anderesind als kleine neuronaldetze,die gelernt haben, ofin gegebe-
ner Bildausschnitt zu einer Fehlerzayehort odemicht, so lassen sich auch diese Anwendun-
gen mit den anderen zusammenfasgdie. Anwendungen haben die Gemeinsamkag(d sie
Uberwacht lernend.h., sie lernen einedurch die Trainingsmenge vorgegebene Zuordnung
zwischen Ein- und Ausgabedaten und gehdren demnach inGdippe derinduktiven

Lernverfahren (Lernen aus Beispielen,

induktives Lernen).

Eine eigeneGruppebilden die Anwendungeaus dem Bereich OptimierunBer wesentliche
Unterschied liegt im verwendeten Verarbeitungsprinzip: Wéhrend die anderen Anwendungen
anhand einer Trainingsmenge angelernt werden - die neurdwelea alsalie Strukturen, die
fur eine Problemldsung notwendig sind, selbst erlernen - werden die neufdeterzur Opti-
mierung nicht trainiert. Bei dieseNetzen wird nur spezifiziert, welche Eigenschafene
Losung besitzen mul3, das Generieden LOsung undomit die Navigation im Losungsraum

Ubernimmt das Netz.

76) Vgl. Steiner, Wittkemper (1993), S. 460.
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Anwendungen
neuronaler Netze

Mustererkennung
Zuordnungsprobleme
Klassifikationsprobleme
Funktionsapproximation

/

Prognose Datenanalyse Mustererkennung i.e.S. Optimiegun

Abb. 8: Hierarchisches Klassifikationsschema fiir Anwendungen neuronaler Netze

7 Zusammenfassung

Der vorliegende Arbeitsbericht entstaats Ergebnis eindriteraturrecherche tbdyetriebliche
Anwendungen neuronal&tetze und aufgrundigener Erfahrungebei der Entwicklung neuro-

naler Netze.Die vorgestellten Anwendungen entstammen den Bereichen Finanz-, Absatz- und
Produktionswirtschaft. Innerhalb des Arbeitsberichtes wusiEenachPrognose, Datenalyae,
Mustererkennung i.e.S. und Optimierumgeordnet. Eine genauereBetrachtung der den
Anwendungen zugrundeliegenden Verfahren einé Abstraktion von detruktur derzugrun-
deliegenden (Trainings{paten ergakeine Zusammenfassurder drei erstgenanntelinwen-
dungsgruppen zu einer einzigen Gruppe.

Allgemein kann gsagt werden, dagich Anwendungen neuronal®letze haufig in solchen
Problembereichen etablieren, in denen eine algorithmische FormulgeuRgoblemlésungsfa-
higkeit schwierigoder sogarunmoglichist, wie die Beispieleund Ausfuhrungen aus dem
Bereichder PrognoseDatenanalyse und Mustererkennung i.e.S. zeigbeanfallssehr deutlich
wird diesbeiden Anwendungen aus dem Bereitdr Optimierung. Fldie Anwendungen wird
lediglich formuliert, wie die Gite einer Losung ermittelt wird, nicht jedoch wene Ldsung
verbessert werden kann.
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