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Moderne Frithwarn- und Prognosesysteme fiir
Unternehmensplanung und Risiko-Management '

Werner GleiBner und Karsten Fuser

1. Bedeutung von Frithwarn- und Prognosesystemen

Frithwarnsysteme sind eine spezielle Art von Informationssystemen, die darauf abzielen,
zukiinftige Entwicklungen und Ereignisse mit Bedeutung fiir das Unternehmen vorab zu
erkennen. Damit soll die Moglichkeit geschaffen werden, diese Entwicklungen durch
geeignete praventive Mafinahmen zu antizipieren. Frilhwarnsysteme verschaffen dem
Unternehmen letztlich also Zeit fiir Reaktionen und verbessern so die Steuerbarkeit des
Unternchmens, was zu einer giinstigeren Entwicklung des Unternchmenswertes als
letztendlicher ZielgroBe vieler Unternehmen bzw. seiner maBgeblichen Determinanten
beitrdgt.

Anstelle von Friihwarnsystemen spricht man weitgehend synonym auch von Frithaufkla-
rungsystemen oder Prognosesystemen.

Ziele und Systematisierung

[n Zukunft wird eine neue Anforderung an Friihwarnsystemen immer grofere Bedeutung
gewinnen: Wihrend es in der Vergangenheit ,,nur darum ging die zukiinftige Entwicklung
interessierender Zielvariablen, wie den Umsatz oder den Gewinn, besser vorhersagen zu
kénnen, werden zukiinftige Friithwarnsysteme oft auch die Entwicklung dieser Zielvaria-
blen erkldren miissen.

Solche Frithwarnsysteme sind keinesfalls eine ,,Black-Box™; sie werden statt dessen trans-
parent und zeigen die strukturellen Zusammenhinge auf, die Grundlage einer durch sie er-
stellten Prognose sind. Damit werden sie stirker als bisher einer kritischen Diskussion zu-
ginglich und erlauben es, die eigenen Vorstellungen iiber die Ursache-Wirkungs-Zusam-
menhinge zu diskutieren und schlieBlich sogar anhand von empirischen Daten zu iiber-
priifen. Frilhwarnsysteme dienen damit zwangsliufig nicht mehr ausschlieBlich dazu,
moglichst friih und moglichst exakt zukinftige Entwicklungen zu prognostizieren, son-
dern sie fordern zudem eine kontinuierliche Auseinandersetzung der Mitarbeiter mit den
wahrgenommenen Verdnderungen innerhalb und auBerhalb des Unternehmens sowie den
dahinter vermuteten Ursache-Wirkungs-Beziehungen. Schon beim Aufbau von Frihwarn-
systemen lernt der Anwender auch im erheblichen Umfang iiber die strukturellen, kausa-
len Zusammenhinge; das Verstindnis fir die Umwelt eines Unternehmens steigt. Die Wir-
kungen des eigenen Handelns werden damit ebenso transparenter wie die Wirkungswege
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exogener Storungen auf die Unternehmensziele. Schon mit dem Aufbau solcher Friih-
warnsysteme ist damit ein Wissensgewinn verbunden, der zu einer besseren Fundierun

qntemehmerischer Entscheidungen beitriigt und so auch Grundlage fiir moderne betriebg
liche Steuerungssysteme — wie die Balanced Scorecard — legt. -

Fazit: Friihwarnsysteme sollten also die Ei
_ s genschaft haben — unter Ausnutzun -
fligbarer Informationen — g heute ver

* moglichst friih,
* moglichst prizise und

* méglichst nachvollziehbar

die Zukunft einer fiir das Unternechmen relevanten Variablen vorherzusagen und die Mit-

arbeiter fur‘ den kritischen Umgang mit wahrgenommenen Veridnderungen im Unterneh-
men und seinem Umfeld sensibilisieren.

Etwas vereinfac.hend kapn man die Bedeutung von Frithwarnsystemen im folgenden for-
malen Modell einer gezielten Unternehmenssteuerung darstellen (siche Abbildung 1).

Dieses Modell z‘eigt ein ,, Wirkungsdreieck* zwischen unternechmerischen MaBnahmen ()
Untqnehmensgwlen (2) und exogenen Stdrungen (X), die von ,,auBen* kommend die Ziel:
erreichung beeinflussen. Die Entscheidungen bzw. MaBnahmen hingen sowohl von den

rrlllomentan erke.nnbaren‘Stérungen (X) als auch von dem momentanen Grad der Zielerrei-
chung (Z) ab. Eine unmittelbare Reaktion auf Stérungen X ist sinnvoll, weil diese zukiinf-

tig die Zlelerreulchgng beeinflussen und man dann nicht erst warten muss, bis diese Kon-
sequenzen tatsachlich eingetreten sind.

Die Aufgabe eines Friihwarnsystems ist es, bereits heute die exogenen Storungen (X) zu
erkennen, daraus Schlussfolgerungen fiir die zukiinftige Entwicklung der Ziele Z abzulei-

=0
Lot

Z: Unternehmensziele
X: exogne Storungen, die die Zielerreichung beeinflussen
I: Aktivitaten (Instrumente, MaBnahmen) des Unternehmens

h1, h2: (heuristische) Verhaltensregeln des Entscheiders bezligl. Einsatz von /
z1,z2:  Wirkungsbeziehungen (Zielvariable Z in Abhé&ngigkeit von X und /)

Abbildung 1. Wirkungsdreieck
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ten und so die Grundlage fiir einen zielorientierten Einsatz der betrieblichen Steuerungs-
instrumente zu schaffen. Letztendlich tragen Frithwarnsysteme damit zu einer Reduzie-
rung der ,,Uberraschungen* der Zukunft — also von Risiken — bei. 2

Krystek und Miiller-Stewes unterscheiden drei Generationen von Frithaufklarungsansit-
zen:

(1) Friithaufklirungsansiitze der ersten Generation: Erste Frithaufklarungsansatze
finden sich im angloamerikanischen Raum seit Mitte der 60er Jahre. Sie waren in erster
Linie Berichtssysteme, die ,,Ausnahmemeldungen® weiterleiteten. Seit den 70er Jahren
werden als Frilhwarnsysteme dicjenigen (computergestiitzten) Planungs- und Kontroll-
systeme bezeichnet, die bei Unter- oder Uberschreiten definierter Schwellenwerte von
betrieblichen Kennzahlen Warnmeldungen ausldsen. Auch die in modernen Controlling-
Konzeptionen selbstverstindlichen unterjéhrigen Planungshochrechnungen, die Abwei-
chungen zwischen urspriinglicher Planung und hochgerechneten, voraussichtlichem Ist-
Wert anzeigen, gehoren in diese Kategorie der Frithwarnsysteme.

(2) Friithaufklirungsansitze der zweiten Generation: Indikatoren (leading indicators),
die Informationen iiber die zukiinftige Entwicklung der cigentlichen ZielgréBen liefern
und damit Prognosen ermdglichen, sind die zentralen Elemente dieser zweiten Generation,
die seit Ende der 70er Jahre an Bedeutung gewinnen?. Von der ersten Generation unter-
scheiden sich diese Frithaufkldrungsansitze insbesondere durch die systematische Suche
nach relevanten Entwicklungen inner- und auBerhalb des Unternehmens.

(3) Frithaufklirungsansitze der dritten Generation: Die Frithaufklarungsansitze der
ersten und zweiten Generation befassten sich primér mit finanziellen Zielgrofen. Die ent-
scheidenden Impulse fiir die Entwicklung der an den Erfolgspotenzialen eines Unterneh-
mens orientierten Frithaufklirung gingen durch das von Igor Ansoff entwickelte Konzept
der ,,schwachen Signale* aus.* Im deutschsprachigen Raum begann die Beschiftigung mit
solcher strategischer Frithaufklirung etwa zeitgleich mit dem Ausbau der indikatororien-
tierten Frihaufkldrungsansatze.

Betriebswirtschaftliche Bedeutung von Frithwarn- und Prognosesystemen

Da die Qualitit unternehmerischer Entscheidungen im Wesentlichen von der Qualitit der
zugrundeliegenden Informationen abhéngt, stellt die {iberdurchschnittliche Fihigkeit eines
Unternehmens, relevante Informationen zu beschaffen und optimal aufzubereiten, einen
wesentlichen Wettbewerbsvorteil dar. Oft werden prinzipiell verfiigbare Informationen
aber nicht ausreichend ausgewertet; bei manchen Unternehmensfithrungen scheint ,,intui-
tiver Blindflug* vorherrschend zu sein.

Fiir fast alle unternehmerischen Entscheidungen werden Informationen iiber die erwartete
Zukunftsentwicklung bestimmter Einflussfaktoren — also Prognosen — bendtigt. Beispiels-
weise ist eine fundierte Investitionsplanung ohne Informationen iiber die zukiinftige Ent-
wicklung von Absatzmengen, Preisen, Kosten und Zinsen nicht moglich. Die strategische
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Unternehmensplanung benétigt Informationen iiber zukiinftige Marktbedingungen und
Anderungen im Konsumentenverhalten. Bei der (operativen) Bestellmengenplanung be-
notigt man Prognosen iiber den Lagerabgang der niichsten Tage oder Wochen.

Fur diese Aufgabenstellungen gibt es sehr unterschiedliche Prognoseverfahren. Im strate-
gischen Bereich — also bei langfristigen Prognosen — bietet es sich beispielsweise an, im
Rahmen ausfiihrlicher strategischer Planungsrunden mit der Unternehmensfiihrung und
neutralen, unternehmensexternen Experten (mittels Brainstorming- oder Delphi-Verfah-
ren) alternative Zukunftsszenarien zu entwerfen und iber deren Eintrittswahrscheinlich-
keit zu diskutieren. Weitere Verfahren sind Simulationsmodelle, Entscheidungsbaumver-
fahren oder die Trend-Impact-Analyse.

Im operativen Bereich konnen verstirkt formale (mathematische) Verfahren eingesetzt
werden, weil bei kurzfristigen (nicht so sehr bei langfristigen) Prognosen strukturelle
Anderungen der kausalen Zusammenhinge selten sind (vgl. zu den hier dominierenden
»quantitativen Methoden® die folgenden Erliuterungen).

Frihwarn- und Prognosesysteme im Kontext des Risiko-Managements

Eine hohe Bedeutung haben Frilhwarnsysteme auch im Kontext des Risiko-Managements.
Die Frihwarnsysteme miissen gemif dem Kontroll- und Transparenzgesetz im Unterneh-
mensbereich (KonTraG) zumindest geeignet sein, bestandsgefihrdende Risiken friih zu
erkennen (vgl. § 91 Aktiengesetz). Da Friihwarnsysteme damit letztlich auch Handlungen
(Gegenmalinahmen) der jeweiligen Entscheidungstriiger initiieren, schaffen sie nicht nur
Transparenz, sondern sind zugleich Instrumente der Risikobewiltigung.

Der Sinn der Friihwarnsysteme ist hierbei insbesondere darin zu sehen, dass das Unter-
nehmen durch bessere Prognosen der Zukunft auf eine so vorhergesagte Stérung rechtzei-
tig durch gezielte GegenmaBinahmen reagiert (,,technokratischer Ansatz*). Beispielsweise
konnte man durch Messungen die Wahrscheinlichkeit eines Maschinenausfalls vorher-
sagen und beim Uberschreiten einer bestimmten Ausfallwahrscheinlichkeit, Wartungs-
maBnahmen einleiten.

Gezielte SteuerungsmaBnahmen, die auf die Vorhersage bestimmter, konkreter Entwick-
lungen — und damit auf Frithwarnsystemen — basieren, sind jedoch nicht die einzige Mobg-
lichkeit der Risikobewiltigung. Wenn man eine bestimmte zukiinftige Storung nicht (pri-
zise genug) vorhersagen kann, ldsst sich alternativ die Struktur eines Unternehmens oder
Unternchmensteils so dndern, dass eine beliebige, nicht vorhergesehene Stérung ohne
schwerwiegende Folgen bleibt (,,flexibler Ansatz**). Wenn man im genannten Beispiel den
Ausfall einer Maschine nicht vorhersagen kann, kénnte man einfach eine zweite Maschine
(redundantes System) anschaffen, die im Stérungsfall aktiviert wird. Denkbar ist zudem,
gezielt Gegenpositionen zu bestimmten Risiken aufzubauen (Hedging), die bewirken, dass
genau beim Eintreten eines Risikos (z. B. eines die Finanzierung verteuernden Zinsan-
stiegs) an anderer Stelle Gewinne erzielt werden (z. B. Wertzuwachs einer Verkaufsoption
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auf Bundesanleihen). In einigen Fillen ist es schlieBlich moglich, durch das Ausiiben von
Macht eine bisher als zufillig bzw. exogen erscheinende Stérung selbst beherrschbar zu
machen, d. h. zu ,,endogenisieren*.

2. Methodische Grundlagen von Friihwarnsystemen

Qualitative Methoden

Die qualitativen Friihwarnsysteme, die beispielsweise auf der Auswertung so genanpter
,,schwacher Signale* gemédB Ansoff basieren, sind nicht statistisch bzw. 6konome?r1sch
untermauert. Durch eine mehr oder minder systematische Auswertung von Informationen
aus dem Unternchmen und vor allen Dingen aus seinem Umfeld durch Fachexperten sollen
maBgebliche Entwicklungen friih erkannt werden. Diese qualitativen Frﬁhwarngysteme
dienen dabei beispielsweise auch der durch das KonTraG und in weiterer Verfemerung
durch die im IDW-Priifungsstandard vorgeschriebene Identifikation neuer Risiken. Quali-
tative Frithwarnsysteme nutzen unterschiedlichste Arten von Informationen:

» Marktinformationen (z. B. Branchentrends, Verdffentlichungen iiber Wettbewerber);
+ technologische Informationen (z. B. aus Messen, Hochschulen etc.) oder z. B.

» politische, gesellschaftliche und rechtliche Informationen.

Die Auswertung solcher qualitativer Informationen stiitzt sich mafigeblich auf die Zusam-
menarbeit von Fachexperten, die aus den vorliegenden Informationen die richtigen Schlgss—
folgerungen ziehen konnen. Die Standardisierbarkeit ist daher nur eingeschrénk.t moglich.
Festlegen lisst sich jedoch, welche Informationsquellen in welchem Turnus auf jedem Eall
auszuwerten sind. Besonders geeignet sind qualitative Frilhwarnsysteme bei Langfrist-
prognosen, wenn es beispielsweise darum geht, strukturelle Verdnderungen zu erkennen
und zu interpretieren.

Grundsitzlich besteht bei diesen Prognosen aber die nicht zu unterschitzende Gefahr, dass
den Menschen systematische, psychologisch bedingte Fehleinschitzungen unterlaufen.
Menschen haben beispielsweise — wie Psychologen immer wieder belegt haben — erheb-
liche Probleme bei der Schiitzung von Wahrscheinlichkeiten und der Prognose von Wachs-
tumsprozessen.

Traditionelle statistische Methoden und ihre Schwichen

Im Gegensatz zu den qualitativen Prognosesystemen sind die quantitativen Prognos'es.yste-
me sehr systematisch und damit in der Regel auch nachvollziehbar. Sie nutzten statistische
und 6konometrische Verfahren. Dabei werden bestimmte festgelegte quantitative Informa-
tionen (Zeitreihen) ausgewertet, um damit Schlussfolgerungen fiir bestimmte Ziel\{ar%a—
blen (z. B. die Umsatzentwicklung) gewinnen zu konnen. Typische Informationen, die im
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Rahmen von quantitativen Frilhwarnsystemen verwendet werden, sind z. B. der Geschifts-
und Konsumklimaindex, Zinsen und Wahrungskurse oder Anderungen der Verkaufspreise
der Wettbewerber. Die hier angewandten Methoden beginnen bei einfachen ,.gleitenden
Durchschnitten* und reichen iiber die traditionelle Regressionsanalyse, modernen Verfah-
ren wie Kausalanalysen und komplexen Zeitreihenanalysen (z. B. ARIMA- oder GARCH-
Modelle) bis hin zu neuronalen Netzen oder der Fuzzy Logik. Die quantitativen Frithwarn-
systeme sind den qualitativen bei kurz bis mittelfristigen Prognosen normalerweise deut-
lich tiberlegen, haben jedoch ihre Schwichen beim Aufspiiren von strukturellen Verinde-
rungen, sogenannter Diskontinuitéten.

Frithwarnsysteme auf Basis traditioneller 6konometrischer Methoden — insbesondere also
der Regressionsanalyse — werden entwickelt, indem man Daten aus der Vergangenheit aus-
wertet und hieraus ein Modell der Realitit ableitet. Ein solches Modell, welches mit histo-
rischen Daten entwickelt wurde, dient dann bei der Verarbeitung jiingerer Informationen
(zu Prognosezwecken) dazu, Aussagen iiber die Zukunft abzuleiten.

In dem ersten Schritt, der Spezifikation des Modells®, wird eine in der Regel verbal for-
mulierte Theorie {iber die Zusammenhinge zwischen den erkldrenden Variablen und der
Zielvariable auf ein formales (6konometrisches) Modell abgebildet.” Diese Modellspezi-
fikation umfasst die Auswahl und die exakte Operationalisierung der aufzunehmenden
messbaren Variablen, die Festlegung der aus einer zugrunde liegenden Gkonomischen
Theorie ableitbaren Zusammenhinge zwischen den Modellvariablen und oft auch die Spe-
zifikation der funktionalen Form der Abhingigkeiten zwischen den Variablen. Nach der
Modellspezifikation sind alle zu schidtzenden Parameter bekannt. Diese Parameter sind da-
bei die im Untersuchungszeitraum als konstant angenommenen Charakteristika des unter-

suchten 6konomischen Systems und beschreiben damit die Gesamtstruktur des Prognose-
systems.

Bei der anschlieBenden Parameterschitzung werden durch ein geeignetes dkonometri-
sches Schétzverfahren numerische Schitzer fiir die unbekannten, tatsichlichen Modell-
parameter bestimmt. Diese Schitzer sollten erwartungstreu, konsistent und effizient sein.

Ziel des anschlieBenden dritten Schrittes beim Aufbau eines Prognosesystems ist es, die
Schitzergebnisse zu tiberpriifen. Dazu wird zunichst getestet, ob die Voraussetzungen fiir
den Einsatz des gewihlten Schitzverfahrens erfiillt waren.® Nur wenn die jeweiligen Vor-
aussetzungen erfiillt sind, kann man sicher sein, Schétzer zu erhalten, die den oben aufge-
zdhlten Anforderungen entsprechen. Zeigen statistische Tests, z. B. der Dubin-Watson-Test
auf Autokorrelation der Residuen, signifikante Verletzungen der Annahmen, so ist es er-
forderlich, ein anderes, méglichst robusteres Schitzverfahren zu wihlen. °

Ergdnzt werden diese Tests durch Signifikanztests der geschitzten Parameter (r-Test) und
die Berechnung von GiitemaBen fiir die Schétzgleichungen (z. B. durch Bestimmtheits-
malle), um zu priifen, inwieweit das geschiitzte Modell die empirischen Daten der Vergan-
genheit erkliren kann. SchlieBlich werden die 6konomische Plausibilitit sowie die Erkli-
rungs- und Prognosegiite des Modells zusammenfassend bewertet. Als Giitekriterium fiir
die Beurteilung eines so entwickelten Frithwarnsystems wird in der Praxis die Vorher-
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sagequalitit beziiglich neuer Daten angesehen, die auf Verschiedenst'e .{\rt.und Weise ge-
messen werden kann. Als beliebte GroBe zur Beurteilung der Qualitét eines Prognose-
bzw. Frithwarnsystems wird heute, neben einer Reihe weiterer Methoden, die Schitzung
des Alpha- bzw. Beta-Fehlers anerkannt.

Eine unbefriedigende Prognosequalitit von Frithwarnsystemen ist oft‘ agf die mangelhat-
ten methodischen Fihigkeiten der Anwender zuriickzufiihren, mit statlst1§ch§n Problemen
wie Heteroskedastizitit'?, Autokorrelation'' oder nicht-stationdren Zeitreihen 12 umzu-
gehen. Hiufig werden zudem lediglich relativ einfache Verfahren genutzt, welc.hle nur In-
formationen verwenden, die in den vergangenen Realisationen der zu prognostizierenden
Variablen enthalten sind (,,gleitende Durchschnitte®, ,.exponentielles Glitten); kausale
Abhingigkeiten von anderen Variablen werden vernachlassigt.

Besonders problematisch ist, dass sehr viele 6konomische Zeitreihen qicht stationdr sjmd.
Sie haben also beispiclsweise ein saisonales Verhalten, einen stoch.astlsche.n Tr"end (inte-
grierte Zeitreihen) oder einen deterministischen Trend, was einen sich zeitlich dndernden
Mittelwert der Realisationen oder der Varianz der Zeitreihe zur Folge hat.

Da die meisten statistischen Verfahren Stationaritét der betrachteten Variablen yorausset-
zen. sind sie bei nichtstationdren Zeitreihen nicht anwendbar. Wie man leicht zeigen kann,
wer,den z. B. zwei Variablen, die jeweils einem deterministischen, lineqren zeitlichen Trend
folgen, grundsitzlich eine statistisch signifikante Korrelatiop auf\_)vel.se.n. Auch zwei un-
abhingige integrierte Zeitreihen'> werden in der Regel eine signifikante Beziehung
(,,spurious regressions) aufweisen, wie z. B. Untersuchqngen von Granger/Newt?old
(1974) und Plosser/Schwert (1978) gezeigt haben. Das Best1mmth§1t§pla5 w1.rd im Mltt.el
bei etwa 0,44 liegen (Nelson/Kang, 1984). Stochastische Trends in okopomlschen th-
reihen wurden in empirischen Untersuchungen hiufig festgestellt, was c_ile Aussagefahig-
keit von Frithwarnsystemen auf Basis einfacher Regressions- oder Zeitreihenanalysen sehr
zweifelhaft erscheinen lésst.

Abbildung 2 zeigt als Beispiel fir diese Probleme beim Aufbau von Friihwarnsystemep
drei Zeitreihen, A, B und C. Dem Anschein nach besteht ein starker Zusammenhang.zwp
schen den Zeitreihen B und C. Traditionelle statistische Verfahren, wie die qurelatlons-
oder Regressionsanalyse, wiirden einen entsprechenden signifikan.tcn statistischen Zu-
sammenhang zwischen B und C aufweisen (Korrelation = 0,92). Will man versuchen im
Rahmen eines Frithwarnsystems den ermittelten statistischen Zusammenhang zw1sch"en
diesen beiden Zeitreihen fir Prognosen auszunutzen, so ist jedoch mit kemran zuverlgs—
sigen Prognoseergebnissen zu rechnen. Ursache hierfur ist, d.alssvdie Kgrrelatlon der Zeit-
reihen B und C letztendlich zufallsbedingt ist, weil beide Zeitreihen einem Trend folgen.
Man erkennt dies, wenn man die Differenzen der Zeitreihen'* (auch beispielsweise der
Wachstumsraten) betrachtet. In Abbildung 2 ist erkennbar, wie die Verénderu.ngen der
Wachstumsraten B und C — D(B) und D(C) - in Zusammenhang stehen. Man sicht, dass
diese beiden Zeitreihen nur eine sehr schwache Korrelation aufweisen. Dagegen beste;ht
eine schr enge Korrelation zwischen den Differenzen der Zeitreihen A und C. Obwohl dllcs
auf den ersten Blick gar nicht zu erwarten war, hat dies die Konsequenz, dass letztendlich
die Entwicklung der Zeitreihe A und C kausal in engem Zusammenhang stehen.
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Abbildung 4: Die Differenzen der Zeitreihen A und C sind hochkorreliert
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Man kann zusammenfassend festhalten, dass die Anwendung iiblicher Inferenzmethoden
auf nicht-(mittelwert-)stationdre Variablen keine zuverldssigen Schliisse tiber die tatsach-
lichen Zusammenhénge zwischen diesen Variablen zulésst. Die ,,iiblichen” Prognosever-
fahren (gleitende Durchschnitte, exponentielles Glitten, ,,iibliche* Regression mit Niveau-
daten) liefern unbefriedigende Ergebnisse. "°

In den folgenden Abschnitten werden mit den neuronalen Netzen und den Kausalanalysen
zwei relativ neue Methoden vorgestellt, die gegeniiber den ,,iiblichen Prognoseverfahren
wesentliche Vorteile aufweisen, und so die Grundlage fir neue, leistungsfihigere Frith-
warnsysteme legen.

Neuronale Netze

Im Gegensatz zu vielen klassischen Verfahren erdffnen neuronale Netzwerke ' (gleichbe-
deutend: Kiinstliches ncuronales Netz (KNN) oder Artificial Neural Network (ANN))
neue Moglichkeiten der Zeitreihenanalyse durch ihre Féhigkeit viele Eingangsgrofien zu
verarbeiten und (ohne explizite Modellannahme) nicht-linear zu klassifizieren, wenngleich
fiir sie auch viele der oben genannten Restriktionen gelten. Im Gegensatz zu Regressions-
analysen sind aber die Voraussetzungen fiir den Einsatz neuronaler Netzwerke weniger
restriktiv, ein Aspekt, der nachfolgend noch eingehender diskutiert werden soll. Als Haupt-
einsatzgebiete neuronaler Netzwerke gelten heute die Fragen der Klassifikation und Prog-
nose, die eng miteinander verkniipft sind, da die Prognose eines beliebigen Sachverhalts,
z. B. die Vorhersage, ob der Umsatz steigt oder nicht, auch als Klassifikationsproblem
beschrieben werden kann. Die meisten Anwendungen neuronaler Netzwerke lassen sich
heute unter den beiden o. g. Punkten subsumieren.

In den letzten Jahren, insbesondere seit 1985 durch die Entwicklung und Verbreitung des
Error-Backpropagation-Algorithmus von D. Rumelhart und G. Hinton, haben die neuro-
nalen Netzwerke einen breiten Einzug in die verschiedenen Sparten der Industrie, insbe-
sondere aber in Banken und Versicherungen, gehalten. Vermehrt finden Sie sich als Sub-
stitut in Prognosemodellen und ersetzen bzw. erweitern klassische Anwendungen, die z. B.
auf Regressionsanalysen basieren oder diskriminanzanalytischer Natur sind.

Aufbau und Funktionsweise neuronaler Netzwerke

Neuronale Netze erheben den Anspruch, die Denkprozesse des Menschen abzubilden. Sie
sollen, so ist es der Wunsch einiger Wissenschaftler, menschliches Entscheidungsverhal-
ten nachbilden. Sitz der intelligenten Leistungen des Menschen ist sein Gehirn, bestehend
aus sogenanntem Nervenzellengewebe, welches beim Menschen auf einem Quadratmilli-
meter ca. 100 000 eng miteinander verkniipfte Nervenzellen besitzt. Sie stellen im biolo-
gischen Vorbild kiinstlicher neuronaler Netzwerke die aktiven ..Recheneinheiten” dar, von
denen sich ca. 100 Milliarden im menschlichen Gehirn finden. Man weis heute, dass ein
einzelnes Neuron mit 1000 bis 10 000 anderen Neuronen verbunden ist. Dies bedeutet.
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dass das menschliche Gehirn in seiner Struktur hochgradig parallel und komplex aufge-
baut ist, wodurch seine Leistung und Schnelligkeit begriindet werden.

Kunstliche neuronale Netzwerke sind im Vergleich zu ihrem biologischen Vorbild ver-
gleichsweise bescheiden. Sie bestehen in der Regel aus wenigen Hundert miteinander ver-
maschten Neuronen. Jedes Neuron ist dabei innerhalb eines KNN ein gar nicht so simpler
,»Prozessor®, der ankommende Signale (Eingangsgrofen) verarbeitet und daraus Ausgaben

erzeugt, die iiber seine Kommunikationsschnittstellen an viele andere Zellen weitergelei-
tet werden.

Besondere Bedeutung wird bei neuronalen Netzwerken dem Lernen beigemessen. Lernen
(anhand von historischen Beispieldaten) findet statt, indem so genannte synaptische Uber-
tragungsfaktoren, die die Eingangsinformationen eines Neurons gewichten, angepasst
werden. Die aus einem Lernvorgang hervorgehenden Ausprigungen der synaptischen Ge-
wichtungsfaktoren der Neuronen, die auf EingangsgroBen wirken und Ergebnisgrofien
determinieren, stellen die eigentliche Wissensbasis sowohl beim biologischen Vorbild als
auch innerhalb eines kiinstlichen neuronalen Netzwerkes dar. Durch ihre Fahigkeit, die
Struktur in gegebenen Daten selbstéindig heraus zu destillieren, sind neuronale Netze auch
Expertensystemen iiberlegen, die sich grundsitzlich auch als Prognosesystem eignen
wiirden. Bei der Eingabe der gesammelten Daten der Vergangenheit zur Erstellung eines
»Neuro-Modells* muss nidmlich grundsitzlich weniger Problemverstindnis vorhanden
sein als beim Experten, der aufgrund seiner Wissensbasis zusammen mit einem Computer-
fachmann ein Regelsystem konstruiert. Und Experten widersprechen sich haufig, eben
weil der Mensch dkonomische Zusammenhiinge mit ihrer Vielzahl an sich iiberlagernden,
in ihrer Tendenz oftmals gegenldufigen Variablen, manchmal nur sehr schwer iiberblickt.

Das Entscheidungsverhalten eines neuronalen Netzwerkes hingt gleichermaf3en von den
im Rahmen des Wissenserwerbs gewonnenen Gewichten, den Synapsen, dem Lernmecha-
nismus zur Anpassung der Synapsengewichte als auch deren spezifischer Verarbeitungs-
form ab, deren Alternativen an dieser Stelle nicht im Detail diskutiert werden kénnen. Die
Funktionalitdt eines neuronalen Netzes basiert folglich auf der Formulierung von Ver-
arbeitungs- und Lernmechanismen fiir kiinstliche Neuronen, wobei deren geeigneter Zu-
sammenschluss ein neuronales Netzwerk ausmacht.

Ein neuronales Netzwerk besteht insgesamt aus drei Komponenten, nimlich

(1) den elementaren Recheneinheiten, den sogenannten kiinstlichen Neuronen;

(2) der Topologie des Netzes, also der Beschreibung seiner inneren Vernetzung und

(3) den Lernregeln, die die Verdnderung der Kopplungsstirken bzw. der Kommunikations-
intensitdt der Synapsen zwischen den Neuronen bestimmen.

Die Grundidee beim Aufbau neuronaler Netzwerke ist es somit, die Strukturen des mensch-

lichen Gehirns und dessen Funktionsweise nachzubilden, z. B. zu Vorhersage- und Progno-
sezwecken.
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Anwendungsvoraussetzungen fiir neuronale Netzwerke

Das besondere Interesse an den neuronalen Netzwerken liegt u. a. .darin begriindet, dass
mit ihnen ein Werkzeug zur Verfiigung gestellt wird, das es erméglicht, Aufgabenstellur.l-
gen zu bearbeiten, deren Losung mit traditionellen Methoden bishﬂer undenkbar war. Die
Untersuchung komplexer Fragestellungen, zu denen der Aufbau Fruhwa'rn- und Prognose_-
systemen zihlt, kann in vielen Fallen nicht algorithmen- bzw..regelbaswrt erfol.gen,. weil
bei vielen Problemstellungen, die der Mensch bearbeitet, keine schgrfe algorithmische
Formulierung moglich ist. In solchen Fillen versucht man hegte mit neuronalen Netz-
werken (und/oder der Fuzzy-Logik), alternative Wege Vorzuzelchnen. Neurongle Netze
erdffnen hierbei véllig neue, bisher ungeahnte Perspektiven,' da d¥e Systeme n%cht mehr
programmiert oder modelliert sondern trainiert werden. Die eigentliche Modellbildung er-
folgt somit autonom mittels eines Trainings- bzw. Lernverfahrens.

Generalisierbarkeit, Fehlertoleranz und in Kopplung mit der Fg;zy—Logik d.ie unscharfe
Informationsverarbeitung sind dabei die dominant charakterisierenden Eigenschaften

neuronaler Netze.

Anwendungsfelder von neuronalen Netzwerken sind dadurch gekenn;eichnet, dass kein
beschreibbares Wissen zur Problemldsung existiert. Dies ist das wesentliche Abgren.zungs—
merkmal auch zu den bisher diskutierten Verfahren bzw. Vorgehensweisen. Konventl.on'elle
Modelle basieren oftmals auf einer formalen algorithmisierten Problemdeskqptlon.
Schwiichen besitzen sie, wenn Problemstellungen nicht oder nur mit hohem Arbeitsauf-
wand ausformuliert werden koénnen. Diese treten in der Regel dann zutage, wenn vage, un-
volistandige oder widerspriichliche Informationen die Entsche.ic%ungsfindung t'fl‘ng1erlftn. In
diesem Zusammenhang wird oftmals der ,,Knowledge Acquisition Bottleneck™ erwihnt.

Typische Vertreter der Klasse der neuronalen Netzwerke, w%r konnen d?ese hier mcht im
Detail diskutieren, besitzen weit gefasste Einsatzmoglichkeiten. Thre Elnsatz‘geblctc um-
fassen die Bereiche der nicht-lineare Diskriminanz-, Regressions- und Zeinelheqanalyse.
Sie sind in der Lage, hochdimensionierte Regionen eines Eingaberaums zu separieren.

Neben den bekannten statistischen Methoden der Regressions- und Zeitreihenanalyse be-
sitzt heute das o. g. Backpropagation-Verfahren das breiteste F,insat_zspektrum. Ncur.onale
Netze schlieBen durch ihre Anwendungsbereiche Liicken, die klassische Mcthoden in der
Vergangenheit offen lieBen. Die bislang in der Praxis in der Regel tblichen mathema-
tischen Techniken konzentrieren sich auf zwei spezielle Typen von Strukturgn: Entweder
beriicksichtigen sie sehr viele Variablen, lieBen aber nur lineare Wechselwrkungen der
EinflussgroBen zu. Oder sie erlaubten ein komplexes Verhal?en sehr wemgerAVarlablen.
Okonomische Systeme sind jedoch von Natur aus Viel‘varhlablensyster.ne,“ die nur be-
schrinkt separierbar sind und deren nichtlineare Dynamik immer nur in Uberlagerung
vieler Einflussfaktoren zu beobachten ist.

Noch hervorzuheben ist die inhidrente Fahigkeit vieler Typen von neuronalen.Netzvhverlfen
zur Validierung und Erklarbarkeit von Ergebnissen beizutrager'l, z. B. durch v1el.schlchuge
Mébglichkeiten zur Durchfiihrung von Sensitivitdtsanalysen. V1eler0r}s wurd<.:n in der }/er-
gangenheit Techniken zur Offenlegung des Modellverhaltens entwickelt, die den frither
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oftmals gehdrten Vorwurf der ,,Black-box-Verarbeitung® heute entkriften. Ein bedeuten-
der Forschungsschwerpunkt sind dagegen noch die Verfahren zur Netzwerkoptimierung,
der Datenauswahl und der Selektion geeigneter Netzwerkstrukturen. Auch hier zeichnen
sich jedoch Losungen ab. Forschungsschwerpunkt ist dabei zur Zeit die Entwicklung

streng deterministischer Vorgehensweisen zur automatisierten Netzgestaltung bzw. -opti-
mierung.

Neuronale Netzwerke eignen sich somit bestens fiir Problemstellungen, die stindigem
Wandel unterliegen und ein , learning by example* erméglichen.

Neuronale Netzwerke in Friihwarn- und Prognosesystemen

Die bedeutendsten Einsatzspektren neuronaler Netzwerke finden sich heute noch, wenn
man tiber Frihwarn- und Prognosesysteme spricht, sicherlich in der Finanzwirtschaft. Erst
wenige Verdffentlichungen diskutieren ihre Méglichkeiten im Feld der Unternehmens-
planung bzw. im Risiko-Management, wenngleich sie wohl auch hierfiir ein methodisch ab-
gesichertes Werkzeug zur entscheidungsunterstiitzenden Information von Fiihrungskriften
sind, so die Resultate erster Publikationen. Bei manchen unkritischen ,.Lobgesdngen* auf
die Uberlegenheit von KNN sollte man jedoch somit schr genau darauf achten, ob es sich
um cine wissenschaftliche Arbeit oder mehr um ein Verkaufsprospekt handel.

Ein Grund fiir den Enthusiasmus zur Verwendung von neuronalen Netzwerken bei Vor-
aussagen ist deren Fahigkeit, sehr komplexe inhérente Gleichungen eines Systems zu mo-
dellicren. So forderte zum Beispiel ein Finanzberater einen skeptischen Kollegen heraus
und bat ihn um irgendeine mathematische Gleichung. Der Kollege wihlte: @ + 52+ ¢ = r-.
Ein kleines neuronales Netzwerk wurde gebaut und mit verschiedenen Werten fiir a, b, ¢
und r trainiert. Nach der Trainingsphase konnten dem Netzwerk beliebi ge Werte fiir a, b
und ¢ eingegeben werden und das neuronale Netzwerk (approximierte) jedesmal das rich-
tige Resultat fiir . Diese Fihigkeit, Gleichungen von schlecht, unscharf oder gar nicht zu
definierenden Prozessen zu simulieren, macht neuronale Netzwerke fiir eine grof3e Anzahl
von Voraussage-Experten zu einem sehr attraktiven Hilfsmittel.

Klassische neuronale Prognoseanwendungen finden sich heute, wie erwihnt, in der Finanz-
wirtschaft, zu denen z. B. die Bereiche der Vorhersage von Aktienkurs-, Wihrungs- oder
Zinsentwicklungen zihlen. In der Praxis sind heute eine Reihe von Modellen mit unter-
schiedlichen Lésungswegen und Ergebnissen im Einsatz. Die mit Hilfe neuronaler Netze
realisierten Prognoseanwendungen zeigen, dass durch dieses Instrument eine Fiille von
alternativen Vorgehensweisen er6ffnet wird, die im wesentlichen durch die Selektion von
einzelnen Modellparametern, -variablen, -einflussfaktoren und -typen voneinander abge-
grenzt werden konnen. Der Vorteil von neuronalen Netzwerken, der sich jedoch schnell
auch in einen Nachteil umkehren kann, wird von vielen darin gesehen, dass ein Modellie-
rungsprozess umgehend mit thnen begonnen werden kann, ohne eine strikte Skonomische
Theorie formuliert zu haben. Man benotigt bei neuronalen Netzen lediglich eine ,,Modell-
vorstellung* iber das Spektrum der relevanten Variablen (Eingangs- und AusgangsgroBen).
Neuronale Netze sind in der Lage, diese Modellvorstellung in ein Prognoscmodell zu
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transferieren, das ein vereinfachtes Abbild der Wirklichkeit dar§tellt. Somjt bildet sich da_s
eigentliche Modell erst im Laufe der Anwendung. der Methodik, d h. wiahrend de; Tr?u-
nings, aus den Daten heraus. ,,Modellvorstellung™ im neuronalien Smp bedeutet folghhch im
wesentlichen die Festlegung auf eine mdoglichst représentative Te}lmenge an Varlab}'en
(hier im Sinne von EingangsgroBen), die die Zielgrofien determinieren und deren mog-
lichst effiziente Aufbereitung. Aus unserer Sicht gilt jedoch auch fiir neuronale Netzwerke:
,Es existiert nichts Praktikableres als eine gute Theorie™.

Gerade bei der Prognose innerhalb der Unternehmensplanung OQer im Risiko-Maqagement
gilt es das ,,Wissen um beobachtbare zyklische RegclméBigkel‘ten“ o.der das ,,Wlssen um
Gesetze* sich allgemein zu nutze zu machen. Grundsitzlich gibt es Jedo.ch belhm Aufbau
neuronaler Netze fir die Zusammenstellung der Modellvariablen kelme 1n1_1_alt.11chen Vor-
gaben bzw. methodischen Restriktionen. Oftmals ist es ja a}uch gar nicht moglich, korrekt
anzugeben, welche Faktoren den Prognosegegenstand beemﬂussen: Fragt man.Experten,
dann konnen diese durchaus polarisierende Meinungen haben. Die kausallog1sche Ver-
kniipfung der Eingabe- und AusgabegroBen eines neuronaleq Netzvyerkes, s?llte Jedo.ch,
wie bei allen hier angesprochenen Verfahren ebenso, plaus1be! sein ugd langerfristige
Giiltigkeit besitzen. Der zu lernende Strukturzusammenhang Zwlschen E1p- und Ausgabe
muss deshalb schon iiber einen dem Problem angemessenen Zeitraum als Sjlgnlfj ikant ange-
sehen werden konnen. Kritischer Punkt ist die dabei unterstellte Strukturxn\f:clr{anz:. In (_1<:r
Vergangenheit aufgefundene Zusammenhinge haben auch in der ngunft Gkﬂtlgke.lt. Eine
vollstindige Invarianz kann es jedoch aufgrund der Dynamik der Einflussgrofien nicht ge-
ben. Um diese Invarianzhypothese nicht in ihrer krassesten Form zu unte.rstellen, 'wxrd
innerhalb der neuronalen Analyse ebenso nach Strukturen gcsucht, die tiber einen gewissen
Zeitraum hinweg relativ stabil gewesen sind. Dies fiihrt zu dem Dilemma, z.\.mschen d?r An-
zahl der Trainingsdaten und deren Aktualitét bzw. Zusammenstellupg abwigen zu missen.
Dies gab den Experten, die sich mit neuronalen Netzxyerkcn auseinandersetzten, dpn Ruf
von Experimentalwissenschaftlern. Eng gekniipft an die Zusammenstellung der Einfluss-
faktoren ist die Wahl des Netzwerktyps und der damit verbundenen Parametc?r. Aufgrund
der kombinatorischen Vielfalt ist es jedoch auszuschlieBen, dass alle Kombmatlor}en an
Dateninput, Architekturen, Topologien und Parameterbelegungen betrachtet werden konnen.

Wie wir aufgrund fritherer Forschungsaktivititen wissen, sch.eint es, dass _éjkonon?lschc
Daten oft keine cinfachen AR(I)MA-Prozesse, nicht beschreibbar durch 51mple‘lm.eare
Modelle, kein weiles Rauschen und auch keine Random Walks sind.. Falls es sormt einen
nachvollziechbaren Mechanismus zur Prognose eines Sachverhalts gll?t, so ist ein neuro-
nales Netz ein niitzliches Hilfsmittel, um schnell und bequem mit Hilfe eines einfachen
Algorithmus eine statistische Analyse vorliegender Daten vorzunehmen.

Kausalanalytische Methoden als Basis alternativer
innovativer Friihwarnsysteme

Friihwarnsystemen sollten idealerweise nicht nur zukiinftige Entwicklungen vorhersag?n.
sondern, wie gesagt, auch durch Bezugnahme auf die zugrunde legenden Ursache-Wir-
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kungs-Beziehungen erkliren kdnnen, was natiirlich ebenfalls moglichst weitgehende
Strukturinvarianz voraussetzt. Es interessiert den Anwender sicherlich, welche anderen
Variablen (Ursache) eine bestimmte, interessicrende Variable (Wirkung, Zielvariable) —
z. B. den Umsatz — beeinflussen. '7 Gesucht wird also die kausale Abhiéingigkeitsstruktur '8
(Wirkungszusammenhang) zwischen dkonomischen Variablen. Ein groBer Vorteil solcher
Frihwarnsysteme auf kausalanalytischer Grundlage besteht darin, dass nicht nur die zu-
kiinftige Entwicklung vorhergesagt, sondern auch erklirt wird, was zu einem wesentlich
hoheren MaB an Transparenz und Uberpriifbarkeit fiihrt.

Eine zentrale Schwierigkeit bei allen Versuchen, solche Abhéngigkeitsstrukturen zwischen
Variablen empirisch zu ermitteln, ist das ,,Kausalititsproblem* (vgl. Holland, 1986). Das
Kausalitdtsproblem besteht darin, dass aus einer empirisch feststellbaren Korrelation (bzw.
Kovarianz) zwischen Variablen — ohne weitere Informationen — nicht eindeutig auf die
kausale Abhéngigkeitsstruktur zwischen diesen Variablen geschlossen werden kann. Dies
gilt selbst dann noch, wenn man von einer zufilligen Korrelation (spurious-regressions-
Problem bei integrierten Zeitreihen; vgl. oben) absieht. Die Korrelation zwischen zwei
Variablen A und B kann namlich auf unterschiedliche kausale Strukturen zurlickgefiihrt
werden, wie folgende in Abbildung 5 dargestellte Beispicle zeigen:

Bei Fall (3) besteht zwischen den Variablen A und B eine Korrelation, die nicht auf einen kau-
salen Zusammenhang zwischen ihnen zuriickzufiihren ist. Man spricht hier von ,,Scheinkor-
relation”. Bei Fall (4) ist die empirische Korrelation nur teilweise kausal zu interpretieren.

Wesentlich ist somit, dass eine empirisch festgestellte Korrelation zwischen zwei Variablen
nicht grundsitzlich als Wirkungszusammenhang zwischen diesen verstanden werden darf.
Man kann somit zusammenfassend drei prinzipielle Arten von Korrelation zwischen zwei
Variablen A und B unterscheiden:

1. zufillige Korrelation (z. B. falls A und B nicht-stationiire Zeitreihen sind);

2. Scheinkorrelation (wenn eine Drittvariable A und B beeinflusst);

3. kausalbedingte Korrelation (Ursache-Wirkungs-Beziehung zwischen A und B).

—» A

—» B 3
M A ® c > B
—>» A
@2 (A «———— B @ c v
—p» B

1. A beeinflusst B

2. B beeinflusst A

3. C beeinflusst A und B

4. C beeinflusst A und B; A beeinflusst B

Abbildung 5: Alternative Kausalstrukturen als Ursache einer Korrelation

S—
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Abbildung 6: Kausalstrukturmodell des ,, Wirkungsdreiecks ** aus Abbildung 1

Das Kausalstrukturmodell stellt die kausale Abhéngigkeit ;wischen allen betrachteten
Variablen eines Systems — z. B. als Pfaddiagramm (siche Abbildung 6) — dar.

Programmtechnisch 14sst sich das Kausalstrukturmodell.z. B. rflit LISREL, einem Z}lsatz-
modul des Statistikprogrammpakets SPSS, realisieren. Die Sc‘hatzung der Parame.t_er ‘1st nu‘r‘
mit Hilfe von Systemschitzverfahren moglich, bei denen — im "Gegensatz zur ,,iiblichen
Regressionsschitzung — alle Modellgleichungen simultan geschétzt werden.

Die Grundidee solcher — zu neuronalen Netzen alternativer — I"rognosesysteme besteht
darin, Wirkungszusammenhénge zwischen interessiergndgn Vgnablep nur zwschen den
von der univariaten zeitlichen Dynamik bereinigten Zeitreiheninnovationen (1m.emfa<?hs-
ten Fall Wachstumsraten statt Niveauvariablen) zu untcrsughen.“’ Gerade diese fncht
schon aus der eigenen Vergangenheit prognostizierbaren Variablenkomponenten miissen
namlich durch die Wirkung anderer Variablen erkldrt werden.

In der ersten Phase werden deshalb die univariaten Charakteristika def betrachteten Zeit-
reihen — also der Einfluss des Faktors Zeit — analysiert und fir die weitere Qntersuchupg
eliminiert. Dazu werden die Zeitreihen — so weit notig - zunichst durch leferenzenb}l-
dung in stationdre Zeitreihen umgewandelt, die dann mittels ARMA—.Modellejn bcs.chrle—
ben werden kénnen. Bei ARMA-Modellen wird zunéchst darauf verzichtet, d@ Variablen
zu bestimmen, die eine zu erkldrende Variable Y beeinflussen. Statt dessenhwnd Y als ge-
wichtetes Mittel seiner eigenen Vergangenheitswerte und fritherer stf)chastlschgr Schqcks
erklirt: es wird also das ,typische Verhalten® ermittelt. Die Residuen der jeweiligen
ARM/;-Modelle sind die Variablenkomponenten, die nicht unfer Verwgndung der ver-
gangenen Realisationen dieser Variable vorhergesagt yverden kénnen. Sie haben ,,white-
noise**-Eigenschaft und sind somit autokorrelationsfrei.

Vorteilhaft im Vergleich mit herkémmlichen ékonometrischfzn.Verfahren ist die Verwe.n-
dung von Zeitreiheninnovationen insbesondere deshalb, \yexl 1pefflzlepte 0~der. Yerzeme
Parameterschétzungen infolge von Multikollinearitat und falschllcherwglse mgmf ikant ge-
schitzte Korrelationsbeziehungen zwischen vollig unabhéngigen Yarlablen infolge des
Einflusses des Faktors Zeit (,.spurious-regressions-Problem) vermieden werden.
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Ein weiterer Skonometrischer Vorteil der Verwendung von Zeitreiheninnovationen ergibt
sich auch hinsichtlich der Schitzung von Lag-Strukturen (d. h. verzogerte Wirkungen), weil
im Gegensatz zu den iiblichen Ansétzen die Variablen zu verschiedenen zeitlichen Lags
unkorreliert sind. Multikollinearitétsprobleme treten somit auch bei Modellen mit verteil-
ten Verzogerungen nicht auf.

Fiir den Aufbau eines solchen kausalanalytischen Frithwarnsystems ergibt sich der fol-
gende Ablauf:

1. Hypothesenbildung
Frage: , Wovon kinnte die zu prognostizierende Variable kausal abhingen? “

Antwort/Beispiel: ,, Der Umsatz ist abhiingig von Aufiragsbestand, Geschiifisklima, Zinsen,
Verkaufspreisen und der Kundenzufriedenheit.

2. Operationalisierung der Modellvariablen
Frage: ,, Welche konkreten Zeitreihen sollen verwendet werden?

Antwort/Beispiel: ,, Wir betrachten Monatsdaten der oben genannten Variablen fiir den
Zeitraum Januar 1990 bis Juni 1999.%

3. Spezifikation des Strukturmodells
Frage. ,, Welche Wirkungsbeziehungen bestehen?

Antwort/Beispiel: ,, Aufer den oben genannten direkten Wirkungen der verschiedenen
Variablen auf den Umsatz wird angenommen, dass die Zinsen das Geschdftsklima beein-
Sflussen und so auch indirekt auf den Umsatz wirken. *

4. Untersuchung der Variablen auf Trends sowie Integrationsgrad

Durch das Bilden von Differenzen werden alle langfristigen Komponenten (z.B.,,Trends*) he-
rausgefiltert und das Augenmerk kann auf die kurzfristigen, mittels stationiirem ARMA(p,q)-
Ansatz besser prognostizierbaren Komponenten gelenkt werden. Ein unndtiges Uberdifferen-
zieren hat relativ geringe Auswirkungen (Plosser/Schwert, 1978), weil die mit der Kleinsten-
Quadrate-Methode geschiitzten Parameter konsistent und erwartungstreu bleiben.

S. Berechnung der Zeitreiheninnovationen (ARIMA-Modellierung)

Dem zeitreihenanalytischen Ansatz von Box/Jenkins (1968) folgend lésst sich eine Zu-
fallsvariable als gewichtetes Mittel aus gegenwiirtigen und ¢ vergangenen stochastischen
Schocks y, darstellen (sogenannte MA (q)-Darstellung). Alternativ ist eine Darstellung als
autoregressiver Prozess der Ordnung p (4R(p)-prozess), also in Abhingigkeit friiherer
Werte ihrerselbst, méglich. Eine Kombination beider Ansitze sind ARMA (».9)-Modelle,
die beispielsweise so spezifiziert werden sollen, dass die Anzahl der zu schitzenden Para-
meter, also die Summe von p und ¢, minimal wird. Es gilt:

W=y,  tayy, s+ .+ aQ, v, l’+ L(r+ﬂ1 U, _, +ﬂ3 u, 5+ ...+ U,

6. Schiitzung der Modellparameter
Bei der Kausalanalyse bzw. Kovarianzstrukturanalyse wird nun mit den in Schritt finf er-
mittelten Zeitreiheninnovationen (1,) getestet, ob das unter 1. und 3. spezifizicrte (hypo-
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thetische) System von Annahmen iiber die Kausalbeziehungen (= Strl'l'kturrpodfall) mit den
empirisch festgestellten Korrelationen zwischen den Zeitreihen in Ubereinstimmung zu
bringen ist und damit die Grundlage fiir eine Prognose bietet.

7. Statistische Beurteilung der Parameterschétzung . o i
Hierbei wird die Qualitit des Gesamtprognosemodells und die Prézision der Schétzung

einzelner Parameter durch geeignete GiitemalBe bewertet.

8. Okonomische Interpretation der Ergebnisse und Erstellung von Prognosen
In dieser letzten Phase kommt das Prognosesystem zur Anwendung; es werden Vorhersagen
iiber die zukiinftige Entwicklung der interessierenden Zielvariablen erstellt.

Am Ende dieses Abschnitts wird beispielhaft ein Umsatzprognosesystem vorgestellt, das
mit dieser Methodik entwickelt wurde.

3. Anwendung von Frithwarn- und Prognosesystemen

Frithwarn- und Prognosesysteme finden sich heute in den bereits diskutierten Auspréguq-
gen in verschiedensten Formen und Funktionen innerhalb eines Unternehmens, wob§1,
wie erwihnt, gemessen an der Anzahl der Publikationen bei Prognosesystemen wohl die
Aktienkurs- und Zinsprognose an erster Stelle zu nennen wére.

Anwendungsbeispiele neuronaler Netzwerke

In betrieblichen Frithwarn- oder Managementinformationssystemen finden sich .heute nur
vereinzelt neuronale Netzwerke, die sich prinzipiell jedoch fiir ein wesenFlich breiteres An-
wendungsfeld eignen wiirden. lhre Nichtverbreitung liegt .im wesentlichen heute wohl
noch am Mangel ausgebildeter und erfahrener Netzwerkdesigner.

Neben den typischen Steigt-/Fillt-Prognosen innerhalb der Finanzwirtschaft finden sich
heute neuronale Netzwerke z. B. im Bereich der Prognose von Ansatzmengen(schwan-
kungen), Entwicklung der Auftragslage, Renditen oder chhselkursian. Ebenso werden
sie genutzt, um Timing-Zeitpunkte zu determinie're.n oder den Geschiftsklima-Index des
Ifo-Instituts flir Wirtschaftsforschung zu prognostizieren.

Insgesamt kann die Entwicklung neuronaler Netzwerke fiir Prognoseﬂ- oder Frﬁhwarp-
zwecke im Spannungsfeld von drei Problemen gesehen werden: gewunschter. Datenflt,
6konomische Plausibilitdt und Generalisierungsfahigkeit. Keinesfalls darf es jedoch im
Rahmen der Entwicklung eines Ansatzes zu einem reinen ,curve fitting™ kommen. ch
modellkonsistente Vorauswahl der EinflussgroBen ist sehr wichtig und sollte grundsitzlich
nicht allein einem neuronalen Netzwerk liberlassen werden.
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Die Anwendung strategischer Friihwarnsysteme

Wichtigste Zielsetzung der Unternehmensstrategie ist es, ,»Erfolgspotenziale* aufzubauen
und zu erhalten. Ein Erfolgspotenzial ist die besondere Fihigkeit, mit der ein Unterneh-
men mittel- bis langfristig Gewinne erzielen kann und die damit zur Steigerung des Unter-
nehmenswertes beitrigt. Diese Erfolgspotenziale kénnen vom Kunden wahrnehmbare
Wettbewerbsvorteile (z. B. guter Service oder eine bekannte Marke) oder besondere inter-
ne Starken im Vergleich zu den Wettbewerbern (z. B. moderne Maschinen, effiziente
Arbeitsprozesse) sein. Eine besondere Stellung unter den Erfolgspotenzialen haben lang-
fristig wirksame Kernkompetenzen — z. B. besondere Fihigkeiten der Mitarbeiter — mit deren
Hilfe zukiinftig regelméBig Wettbewerbsvorteile oder interne Stirken generiert werden
konnen. Der Aufbau von Kernkompetenzen ist vermutlich die wichtigste Teilaufgabe der
strategischen Unternehmensplanung,

Genau wie der Erfolg eines Unternehmens mittels steigender Gewinne letztendlich eine not-
wendige (wenn auch nicht hinreichende) Bedingung fiir eine giinstige Liquidititsentwick-
lung ist, sind Erfolgspotenziale die Voraussetzung fiir zukiinftige Gewinne.

Um sich gute Chancen fiir zukiinftige Gewinne zu sichern, sollten die Erfolgspotenziale
(Kernkompetenzen, interne Stirken und Wettbewerbsvorteile) als ,» VorsteuergroBe zu-
kiinftiger Gewinne und Liquiditit genauso gezielt gesteuert werden, wie alles, was heute
Gewinne bringt (z. B. die Akquisition neuer Auftrige). Die Aufgaben der strategischen
Friihaufkldrung sind dabei:

* Die Identifikation exogener Einfliisse, dic langfristig die Gewinnerwartungen des
Unternehmens mitbestimmen (z. B. neue technologische Entwicklungen, Anderungen
der Wettbewerbsstruktur, Konsumtrends).

* Die Fritherkennung moglicher interner Versinderungen der Erfolgspotenziale, also
z. B. der sich abzeichnende Abbau einer Kernkompetenz, um eine mogliche , strategische
Krise* so friih erkennen zu kénnen, dass noch keine Auswirkungen auf Rentabilitit oder
gar Liquiditét eingetreten sind.

Ansoff (1976) geht davon aus, dass im Prinzip kein Ereignis und insbesondere keine exo-
gene Storung vollstdndig unvorhersehbar eintritt. Auch , Diskontinuititen®, also struk-

9

Wettbewerbs-
vorteile

Kern-
kompetenzen

Interne
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Abbildung 7: Erfolgspotenziale
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turelle Anderungen der wirtschaftlichen Rahmenbedingungen, haben damit Vorlaufer, die
fiir eine Vorhersage genutzt werden konnen. Je frither diese Vorldufer identifiziert werden
konnen, desto grofler ist die Chance rechtzeitig MaBBnahmen einzuleiten. Das Problem ist
allerdings, die Vorlaufer {iberhaupt ausfindig zu machen, da sie zumeist aus schlecht struk-
turierten, unklaren Informationen bestehen, die keine eindeutigen Schlussfolgerungen zu-
lassen, was manche Wissenschaftler an der praktischen Bedeutung ,,schwacher Signale®
zweifeln lésst.

Auch eine strategische Frithaufkldrung hat in diesem Zusammenhang also eine zweifache
Aufgabe, nimlich einerseits die Identifikation von heute gegebenen Kausalzusammen-
héngen in der Wirtschaft und andererseits in der Fritherkennung struktureller Verdnderun-
gen, also insbesondere méglicher Verdnderungen dieser Kausalstrukturen.

Zwei grundsétzliche, sich sinnvoll ergdnzende Methoden der strategischen Frithaufklarung
werden oft unterschieden: Erstens kann das Umfeld eines Unternehmens permanent ,,ab-
getastet” werden (Scanning). Hat man mittels Scanning ein ,,schwaches Signal® identifi-
ziert, so werden weitere Informationen zu diesem Phdanomen gesucht. Diese zweite Me-
thode der regelméafligen, gezielten Informationssuche bezeichnet man als Monitoring.

Eine strategische Frithaufklarung auf Basis schwacher Signale zeigt oft folgenden Ablauf:

1. Scanning des Unternehmensumfeldes zur Identifikation von ,,schwachen Signalen®;

2. qualitative Beurteilung der Relevanz und gegebenentfalls zusitzlich quantitative Bewer-
tung der Tragweite moglicher Verdnderungen fiir die Zielvariablen des Unternchmens;

Tabelle 1: Basisaktivititen einer strategischen Frihaufkldrung (Quelle. Krystek/
Miiller-Stewens, 1993, S. 177)

‘ ichtete Suche

Das Abtasten nach
(schwachen) Signalen
innerhalb der Doméane
ohne festen Themenbezug

 Informal Das Abtasten nach
(schwachen) Signalen

auBerhalb der Doméane,

ohne festen Themenbezug

der Domane mit speziellem
Themenbezug eines bereits
identifizierten Signals

der Domane mit speziellem
Themenbezug eines bereits
identifizierten Signals

Scanning
Das Abtasten nach Das Abtasten nach
(schwachen) Signalen (schwachen) Signalen
auBerhalb der Doméane, innerhalb der Doméne
mit einem speziellen mit einem speziellen
Themenbezug Themenbezug
Formal
Die Beobachtung und Die Beobachtung und
vertiefende Suche nach vertiefende Suche nach
Informationen auBerhalb Informationen innerhalb Monitoring
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3. Ermittlung der Dringlichkeit fiir eine betriebliche Reaktionen;
4. gezielte Beschaffung ergiinzender Informationen (,,Monitoring*);

5. Erarbeitung der Konsequenzen fir die Unternchmensstrategie.

Fallbeispiel: Aufbau eines kausalanalytischen Umsatzprognosesystems

Das folgende Beispiel zeigt die kausale Abhdngigkeitsstruktur in einem Frithwarnsystem,
welches auf die Prognose der zukiinftigen Umsatzentwicklung abzielt. Man erkennt in
Abbildung 8, welche Einzelfaktoren den Umsatz bestimmen und kann so Prognosen er-
stellen, die einen Umsatzriickgang mit einem Jahr Vorlauf anzeigen. Der Umsatz ist hier
konkret abhidngig vom Geschiftsklima (IFOG), dem Auftragsbestand (AUFTRAG), den
eigenen Verkaufspreisen (PREISE), indirekt von dem Geldmarktzins (DZGM), der Ein-
fluss auf das Geschiftsklima hat, sowie von der in regelméafBigen Befragungen erhobenen
Kundenzufriedenheit (KUNDZUF), die die — in der Abbildung nicht dargestellte — Kun-
dentreue beeinflusst.

Wesentlich ist, dass bei diesem kausalanalytischen Modell die wechselseitige Abhéngig-
keit zwischen den Bestimmungsfaktoren des Umsatzes ebenfalls ermittelt werden. Nur so
ist es moglich, die komplexen Zusammenhénge in einem Unternehmen und seinem Um-
feld fiir eine gezielte Unternehmenssteuerung transparent zu machen. Letztendlich zeigt
das Friihwarnsystem fiir die Umsatzentwicklung somit die ,,Geschéiftslogik* an, d. h. die
belegbaren Zusammenhinge, die fiir die Umsatzentwicklung mafigeblich sind. Mit einem
solchen System ist es nicht nur moglich mit einem Vorlauf von bis zu einem Jahr die Um-
satzentwicklung fundiert zu prognostizieren. Fiir die praktische Unternehmensfiihrung
sogar noch wichtiger ist, dass durch das Aufzeigen der kausalen Abhdngigkeitsstruktur er-
kennbar wird, mit welchen Steuergréfien das Unternehmen die Umsatzentwicklung gezielt
beeinflussen kann. Oft gibt es innerhalb des Unternehmens nur sehr grobe und unter Um-
stinden widerspriichliche Vorstellungen tiber diejenigen Faktoren, die beispielsweise den
Umsatz mafBgeblich bestimmen. Der Aufbau eines Frithwarnsystem erlaubt hier zusatzlich
kausale Zusammenhinge — also die Geschiftslogik — zu prazisieren und auch empirisch zu
untermauern. Damit wird durch den Aufbau von Frithwarnsystemen in vielen Fillen auch
eine wesentliche Vorarbeit fiir den Aufbau einer fundierten Balanced Scorecard als strate-
gisches Steuerungsinstrument des Unternehmens gelegt.

Die méglichen unmittelbaren Kosteneinsparungen eines solchen Absatzmengenprognose-
systems lassen sich wie folgt abschitzen: In einem GroBhandelsunternehmen machen die
Vorrite durchschnittlich ca. 10 Prozent der Jahresumsitze aus. Es wird (durchaus realis-
tisch) angenommen, dass durch die verbesserten Absatzmengenprognosen weniger Vorrite
als Sicherheitsbestand zu halten sind und so die durchschnittlichen Lagerbestinde sich um
25 Prozent vermindert werden kénnen. Bei einem durchschnittlichen Lagerkostensatz von
10 Prozent (im Wesentlichen die Zinsen auf das gebundene Kapital) fiihrt dies zu einem
Anstieg der Umsatzrendite um 0,25 Prozent, was bei einem Unternehmen mit 100 Millio-
nen Euro Jahresumsatz jihrlich 250.000 Euro ausmacht. Bezogen auf den Durchschnitts-
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Abbildung 8: Friihwarnsystem fiir die Umsatzentwicklung

gewinn eines solchen Unternehmens entspricht dies immerhin einer rund 15-prozentigen
Gewinnsteigerung.

4. Ausblick

Offensichtlich ist, dass auch mit den besten Frithwarnsystemen die Zukunft nie vollstdn-
dig vorhersehbar ist; es bleiben Unsicherheiten beispielsweise iiber die zukinftige Ent-
wicklung von Kundenwiinschen, Technologien oder Absatzmengen.

Damit bietet sich fiir Unternehmen eine zweigleisige Strategie an:

1. Zunichst sollten leistungsfihige Frithwarnsysteme aufgebaut werden, die die zu-
kiinftige Entwicklung wesentlicher Variablen moglichst schnell, méglichst prizise und
moglichst nachvollziehbar prognostizieren konnen. Die methodische Grundlage solcher
Systeme werden zukiinftig immer haufiger neuronale Netze und Kausalanalysen sein,
wenngleich bestimmte, eher qualitative Verfahren — wie die Delphi-Methode oder die
Szenariotechnik — gerade bei der strategischen Frithaufklarung damit nicht véllig er-
setzbar sind. Kausalanalytische Methoden sind immer dann besonders zu empfehlen.
wenn Ursache-Wirkungs-Beziehungen empirisch gepriift oder transparent gemacht
werden sollen oder mit hoher Sicherheit rein zufallsbedingte Korrelationen erkannt
werden sollen. Neuronale Netzte bieten dagegen den Vorteil, dass sie auch dann ver-
wertbare Ergebnisse liefern, wenn die theoretischen Kenntnisse iiber die kausalen Ab-
hdngigkeitsstrukturen relativ schwach sind oder sehr ausgeprégte nicht-lineare Bezie-
hungen zu behandeln sind. Dafiir bestehen — im Vergleich zu kausalanalytischen Me-
thoden — Nachtcile beziiglich der Nachvollziehbarkeit der Ergebnisse.



196  Werner GleiBner und Karsten Flser

2.

Um den unvermeidlichen ,,Rest-Risiken* zu begegnen, die auch nach dem Aufbau leis-
tungsfahiger Frithwarnsysteme verbleiben, ist das Unternehmen so flexibel zu gestal-
ten, dass es sich auch an unvorhergesehene Entwicklungen anpassen kann. Dies impli-
ziert beispielsweise den Aufbau verteidigungsfahiger Kernkompetenzen, die in unter-
schiedlichen Mirkten und bei mdglichst vielen denkbaren Zukunftsszenarien wertvoll
sind. Zudem ist das Risikodeckungspotenzial, also das Eigenkapital so zu dimensio-
nieren, dass damit auch nicht vorhergesehene Risiken abgedeckt werden kénnen und
das Unternehmen ausreichend Zeit gewinnt, sich an eine neue Entwicklung anpassen zu
konnen.

Frihwarnsysteme sind ein unverzichtbares Element jeder gezielten Unternehmensteue-
rung, weil die Qualitdt der unternehmerischen Entscheidungen von der Qualitét der Infor-
mationen — insbesondere liber zukiinftige Entwicklungen — abhidngt. Auch wenn nie jede
zukiinftige Entwicklung vorhergesagt werden kann, so werden doch heute viele prinzipiell
vorhandenen Moglichkeiten der Frithaufklarung noch nicht genutzt. Neuronale Netze und
Kausalanalysen sind Methoden, die viele der Schwichen in traditionellen Frithwarnsyste-
men vermeiden, und so qualitativ deutlich bessere Prognosen ermdglichen.

Anmerkungen

W

10

Der Beitrag ist im Wesentlichen libernommen aus Der Betrieb, 19/2000, S.933-941.

Definition: Risiken sind die aus der Unvorhersehbarkeit der Zukunft resultierenden, durch ,,zu-
fallige Stérungen verursachten Mdglichkeiten, geplante Ziele zu verfehlen.

Vgl. Kiihn, R./Walliser, M. (1978): Problementdeckungssystem mit Friihwarneigenschaften, in:
Die Unternehmung, 1978, S. 223 f.

Vgl. Ansoff, I. (1976): Managing surprise and discontinuity — strategic response to weak signal, in:
Zeitschrift fir betriebswirtschaftliche Forschung, 1976, S. 129ff.

Vegl. zur Psychologie unternehmerischer Entscheidungen: Gleifiner, W., Faustregeln fiir Unterneh-
mer, 2000 (insbesondere Abschnitt 4).

Hujer/Cremer, 1978, S. 183—195 und S. 249-272.

Zu beachten ist, das die Ergebnisse jeder empirischen Schitzungen wesentlich von den bei der Mo-
dellspezifikation verwendeten (a priori) Annahmen (Priors) abhédngig sind.

Der hdufig angewendeten Kleinste-Quadrate-Schitzung (OLS) liegen z. B. die folgenden Annah-
men zugrunde:

1. lineare Unabhingigkeit der erkldrenden Variablen X;

2. Residuen m und erkldrende Variablen X; sind unabhéingig

3. keine Autokorrelation der Residuen sowie

4. gleichbleibende Varianz der Residuen u (d. h. keine Heteroskedastizitit).

., Ein Schdtz- oder Testverfahren heifst robust, wenn es bei Modellabweichungen weiterhin im Kern
zuverldssig arbeitet.”* (Eckey u. a., 1995, S. 222).

Bei Heteroskedastizitit bleibt die Varianz der Residuen einer geschitzten Zeitreihe nicht konstant.
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Bei Autokorrelation besteht eine Korrelation zwischen den Residuen einer geschétzten Zeitreihe zu
unterschiedlichen Zeitpunkten.

Nicht-Stationaritdt driickt sich hdufig durch zeitabhingige Mittelwerte, also insbesondere trend-
artiges Verhalten, aus.

Bei integrierten Zeitreihen basiert dic Nicht-Stationaritdt auf einem sogenannten ,,stochastischen
Trend*, der sich durch die Akkumulation zufalliger Storungen im Zeitverlauf ergibt (z. B. bei einem
,,Random Walk*) und zu Autokorrelationen nahe bei Eins fiihrt.

D(B), ist die Verdnderung der Zeitreihe gegeniiber dem eigenen Vorperiodenwert,
also D(B),=B,— B,_;.

Da nicht-stationdre, stochastische Zeitreihen ein langfristig nicht prognostizierbares Verhalten zei-
gen, ist es naheliegend, dass sich ihre Niveaus im Allgemeinen beliebig weit (und nicht prognosti-
zierbar) auseinander entwickeln konnen. Dies trifft jedoch bei kointegrierten Zeitreihen nicht zu.
Das Charakteristische an kointegrierten Zeitreihen ist, dass individuell nicht-stationdre Zeitreihen
langfristig einen Zusammenhang zeigen. Eine bestimmte Linearkombination dieser Zeitreihen ist
stationdr bzw. weist zumindest einen niedrigeren Integrationsgrad auf. Es besteht somit eine Art
langfristige ,,Gleichgewichtsbeziehung™ zwischen den Variablen, was fiir den Autbau von Prognose-
systemen ausgenutzt werden kann.

Vgl. Fiiser, K. (1995), Neuronale Netze in der Finanzwirtschaft, Wiesbaden, 1995.

AuBer eigentlichen Ursachen konnen prinzipiell auch Indikatoren zur Anwendung kommen, die
zwar selbst keine Wirkung auf die ZielgroBe haben, aber auf das Wirksamwerden der Ursache, die
selbst moglicherweise nicht beobachtbar ist, hinweisen.

Kausalitit wird definiert als ,, Vorhersagbarkeit auf Grundlage von Gesetzen* (Feigl, 1953). Kausalitét
darf in der realen Welt nicht deterministisch verstanden werden. Dies gilt gerade auch in den Wirt-
schafts- und Sozialwissenschaften. Der auf den Philosophen David Hume zuriickzufiihrende Kausali-
titsbegriff in den empirischen Wirtschafts- und Sozialwissenschaften basiert auf ,,Durchschnittswir-
kungen*, die aus einer grofen Anzahl von cinzelnen Beobachtungen mit statistischen Methoden er-
mittelt werden. Der Kausalititsbegriff wird somit nur in einem stochastischen Sinn verwendet werden
(,,stochastische Gesetze*). Kausale Aussagen haben damit z. B. folgende Struktur: ,,Falls Ereignis A
gegeben ist, veridndert sich die Wahrscheinlichkeit fiir das Eintreten des Ereignisses B*.

Vgl. zur Methodik, GleiBner, W., 1999, Notwendigkeit, Charakteristika und Wirksamkeit einer
heuristischen Geldpolitik, S. 330-349. Dort wird auch ein komplexes Anwendungsbeispiel, der
Prognose und der kausalen Erklarung von Verinderungen der Geldmarktzinsen, erldutert.
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Organisatorische Gestaltung von
Risiko-Managementsystemen

Bernd P. Mott

1. Vorbedingungen

Die Organisation eines Risiko-Managementsystem wird in der Regel eine Teilaufgabe
innerhalb eines umfassenderen Projektes sein, das sich mit dem Aufbau eines Risiko-Ma-
nagements fiir ein Unternehmen beschiftigt. Sinnvollerweise sollte daher der Organisation
des Risiko-Managementsystems die Phase der Risikoidentifikation und -bewertung (auch
als Risikoanalyse bezeichnet) vorangegangen sein. Da es fiir den Erfolg und den Nutzen
eines Risiko-Managements zudem unerldsslich erscheint, die Ergebnisse in die Planung des
Unternehmens zu integrieren, sollte zudem eine Risikoaggregation stattgefunden haben.
Damit kann nicht nur die Gesamtrisikoposition des Unternechmens, z. B. gemessen am
Value-at-Risk, aufgezeigt werden, sondern der quantifizierbare Teil der Risikowelt wird in
das Planungsmodell des Unternchmens eingebunden. Dariiber hinaus bietet die Risiko-
aggregation die Moglichkeit, die Bedeutung von Risiken anhand ihres Beitrags zur Streu-
ung des Unternchmensergebnisses zu beurteilen.

Auf jeden Fall sollte im Vorfeld der Organisation des Risiko-Managements jedoch ein
Risikoinventar vorliegen sowie eine Einschitzung der Geschiftsleitung, welche Risiken
aus dem Risikoinventar weiter zu behandeln sind (Priorisierung des Handlungsbedarfs).

Unter einem Risikoinventar wird dabei ein systematisches Verzeichnis der Risiken des
Unternehmens verstanden. Dieses sollte bereits um Uberschneidungen, Doppelnennungen
etc. bereinigt sein. Wichtige Ordnungskriterien der Risiken im Inventar sind die Relevanz
eines Risikos (unbedeutende Risiken sollten im Inventar nicht aufgenommen werden) so-
wie seine ,,Herkunft* und seine Folgen (potenzielle Auswirkungen des Risikos). Unter
Herkunft wird dabei das Risikofeld verstanden, in welchem das Risiko identifiziert wurde
(die Bezeichnung der Risikofelder kann sehr unternehmensspezifisch sein). !

Die Priorisierung des Handlungsbedarfs kann z. B. durch folgende Matrix (siche Abbil-
dung 1) unterstiitzt und anschlieBend dargestellt werden:

2. Die Gestaltung des Risiko-Managementsystems

Die Gestaltung des Risiko-Managementsystems kann nicht im .freien® Raum erfolgen.
sondern sie muss diversen Anspriichen geniigen. Insbesondere natiirlich den ,,typischen™
an Managementsysteme zu stellenden Anforderungen, unabhingig davon, ob der Gegen-



