
Kapitel 1Systeme und ModelleBevor wir uns mit der Modellierung, Analyse und Optimierung bes
häftigen, sollen die grundle-genden Begri�e de�niert werden und an Hand von Beispielen die Konzepte erläutert werden. DieInhalte dieses Kapitel beruhen auf den Einführungskapitel der Lehrbü
her [8, Kap. 1.2℄, und [5,Kap. 1℄ sowie der Vorlesung [3℄. Ergänzt werden diese Quellen dur
h einige Originalkartikel, dieim Text genannt werden.1.1 SystemeDer Begri� des Systems ist sehr s
hillernd und nur s
hwer fassbar. In Bu
h von Cellier [5℄ wirddie folgende De�nition gegeben: �Ein System ist das, was als System erkannt wird �. Dies hörtsi
h erst einmal ni
ht wie eine übli
he De�nition an, tri�t aber dur
haus das, was sehr allgemeinunter einem System verstanden wird. Also kann ein System im Prinzip alles sein. Andererseitsbedeutet das Erkennen eines Systems aber au
h, dass das System in irgend einer Weise von seinerUmwelt abgegrenzt ist bzw. abgrenzbar ist. Damit gibt es für jedes System ein �Innen� und ein�Auÿen�. Im Inneren können weiteren Strukturen erkannt werden, um das System zu verstehenund zu bes
hreiben. Da wir als Mens
hen zwe
korientiert und zwe
kbestimmt handeln, existiertein System unter einem bestimmten Systemzwe
k. Insgesamt bleibt der Begri� des Systems damitimmer no
h vage, die folgenden Aspekte können aber als zentral angesehen werden:
• Struktur im Inneren
• Abgrenzung na
h Auÿen
• Systemzwe
k als ExistenzgrundlageWenn wir etwas weitergehen und die interne Struktur des Systems und seine Beziehung zurUmwelt mit einbeziehen, so kann man ein System als eine Anzahl in Beziehung stehender Teileansehen, die zu einem gemeinsamen Zwe
k interagieren. Diese Darstellung wird in Abbildung 1.1deutli
h. Das System besteht im Inneren aus einer Menge interagierender Komponenten. Inter-aktionen werden dur
h Pfeile angedeutet. Falls ein Zyklus aus Interaktionsbeziehungen existiert,so spri
ht man au
h von einer Rü
kkopplung. Darüber hinaus gibt es eine Systemgrenze, die dasSystem von der Umwelt abgrenzt. Zwis
hen System und Umwelt �nden eine Interaktion in Formvon Ein- und Ausgaben statt, die jeweils Ein�uss auf Komponenten im Inneren des Systems haben.Ein- und Ausgaben können dabei natürli
h mehr als eine Systemkomponente beein�ussen.Aus der bisherigen De�nition folgt natürli
h, dass fast alles aus der realen Umwelt als Systemaufgefasst werden kann. Dies ist sogar gewüns
ht, um einen mögli
hst allgemeinen Begri� zubekommen. Wenn wir Beispiele betra
hten, so wäre in der Physik unser gesamtes Universum einSystem, wobei wir bei diesem Beispiel je na
h Lebensau�assung Probleme mit der De�nition derUmgebung bekommen. Es ist aber genauso ein Planet oder ein Atom ein System. In der Biologieist ein Mens
h genauso ein System, wie etwa ein Insektenvolk oder eine einzelne Zelle. Wenn wir6
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Abbildung 1.1: Struktur eines Systemsden Berei
h der Sozialwissens
haften betra
hten, so ist dort ein Mens
h ebenfalls ein System, wieau
h in der Biologie. Der Systemzwe
k und damit au
h die Wahrnehmung des Systems Mens
hist aber in beiden Wissens
haften unters
hiedli
h. Während in der Biologie die biologis
hen undbio
hemis
hen Prozesse im Mittelpunkt stehen, befassen si
h die Sozialwissens
haften mit demVerhalten. Der Systemzwe
k beein�usst also die Wahrnehmung und Darstellung des Systems.Die systematis
he Untersu
hung und Planung von Systemen ist Gegenstand der Systemanalyseund wird vom Systemanalytiker dur
hgeführt. Systemanalyse ist ein interdisziplinäres Wissensge-biet, zu dem au
h die Informatik wesentli
he Beiträge liefert.Wir wollen den Begri� des Systems nun etwas stärker eingrenzen, da wir an einer Unterklassevon Systemen und deren Analyse interessiert sind und keine allgemeine Systemtheorie betreibenwollen. Dazu betra
hten wir unser System als eine Menge von interagierenden Komponenten, diejeweils wieder aus Komponenten bestehen können, so dass eine hierar
his
he Beziehung entsteht.Die Komponente können Eigens
haften besitzen, sofern diese Eigens
haften veränderli
h sind,werden sie als Zustandsvariablen bezei
hnet. Jede Zustandsvariable hat, wie in der Informatik fürVariablen übli
h, einen Werteberei
h, der si
h aus einer Codierung der jeweiligen Eigens
haftenergibt. Der Zustand des Systems ist damit de�niert als der Wert aller Zustandsvariablen zu einemZeitpunkt. Da si
h der Wert der Zustandsvariablen mit der Zeit ändert, ergibt si
h ein zeitli
hesverhalten, wel
hes als Dynamik des Systems bezei
hnet wir. Grundsätzli
h gibt es au
h Systeme,die keine Dynamik aufweisen bzw. über den Beoba
htungszeitraum keine Dynamik aufweisen.Diese Systeme wollen wir ni
ht weiter betra
hten, da des Ziel gerade die Bewertung von Systemenist, die vers
hiedene Zustände annehmen können, analysierbar und oftmals au
h beein�ussbar unddamit optimierbar sind.Eine zentrale Rolle spielt natürli
h die Komplexität eines Systems, da dur
h sie die Mögli
hkeitder Wahrnehmung und des Verständnisses für Systeme ents
heidend beein�usst wird. In unsererformaleren Darstellung ergibt si
h die Komplexität aus der Zahl und Interaktion der Komponen-ten, die das System bilden. Da unsere Wahrnehmung aber subjektiv und au
h selektiv ist, gibt eskein absolutes Maÿ für die Komplexität eines Systems, sie hängt von der Abstraktion des Benut-zers bei der Wahrnehmung des Systems ab. Abstraktion ist Teil jeder mens
hli
hen Wahrnehmung(z.B. können wir nur ein bestimmtes Li
htspektrum sehen oder nur ein bestimmtes Frequenzspek-trum hören), kann aber au
h bewusst herbeigeführt werden, um ni
ht mit Details überfra
htet zuwerden. Insbesondere ist die Wahrnehmung immer systemzwe
kbezogen geprägt, wie am Beispieldes Systems Mens
h in de Biologie und in den Sozialwissens
haften angedeutet.Als nä
hstes sollen Systeme klassi�ziert werden. Man kann Systeme in natürli
he und künstli
heSysteme klassi�zieren. Natürli
he Systeme entstehen und existieren ohne mens
hli
hen Ein�uss,wie zum Beispiel ein Biotop. Künstli
he Systeme (engl. arti�
al systems) werden dur
h den Men-s
hen erstellt und betrieben. Dur
h den starken Ein�uss des Mens
hen auf die Umwelt ergibt si
heine Vielzahl von Systemen, die weder rein natürli
h no
h künstli
h sind. Eine weitere Mögli
h-keit ist die Unters
heidung in o�ene und ges
hlossene Systeme. Ein o�enes System interagiert
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Abbildung 1.2: Formale Systemdarstellung.mit seiner Umwelt dur
h Ein- und Ausgaben. Als Beispiel könnte eine Volkswirts
haft dienen, diedur
h Import- und Export-Beziehungen mit anderen Volkswirts
haften interagiert. Ges
hlosseneSysteme weisen keine (oder kaum) Interaktionen mit der Umwelt auf. Ein typis
hes Beispiel für einges
hlossenes System ist das Biosphere II Projekt in den USA, das ursprüngli
h dazu dienen solltezu untersu
hen, wie si
h eine Biosphere in Isolation entwi
kelt. O�ene Systeme können ges
hlossenwerden, indem man Teile der Umgebung zum System dazu nimmt. So kann die Volkswirts
haftdur
h Vereinigung mit anderen Volkswirts
haften zur Weltwirts
haft ergänzt werden. LetzteresBeispiel zeigt au
h, dass au
h ges
hlossene Systeme ni
ht vollständig ges
hlossen sein müssen. Sokann die Weltwirts
haft natürli
h dur
h Ereignisse aus dem Weltraum beein�usst werden. DieseEreignisse werden aber als so selten bzw. unwahrs
heinli
h eingestuft, dass man sie ni
ht bea
htetund trotzdem von einem ges
hlossenem System spri
ht. Daneben gibt es no
h die Unterteilungin statis
he und dynamis
he Systeme. Dynamis
he Systeme ändern ihren Zustand mit der Zeit,während statis
he Systeme keine Zustandsänderung über die Zeit erfahren.In der Vorlesung werden wir uns primär mit künstli
hen dynamis
hen Systemen bes
häftigen,da diese einen groÿen Teil der Simulations- und Optimierungsanwendungen ausma
hen. Uns inter-essiert ein System bzgl. seiner Funktion (d.h. dem Systemzwe
k). Bei künstli
hen Systemen kannman in der Regel davon ausgehen, dass sie zwe
kbestimmt entworfen wurden. Ziel der System-analyse ist die Bereitstellung von Information über das Systemverhalten als Basis der Ents
hei-dungs�ndung. Bei künstli
hen Systemen ergeben si
h insbesondere Fragen na
h der Korrektheit,der Zuverlässigkeit, der Leistungsfähigkeit und den Kosten eines Systems. Neben der Frage wieein System si
h verhält, stellt si
h die Frage, was zu ändern ist, dass ein System si
h in einervorbestimmten Art und Weise verhält.Wir formalisieren das Vorgehen weiter und benutzen dazu dir Systemdarstellung in Abbildung1.2. In dieser Darstellung betra
hten wir ein System bzgl. seiner Ein- und Ausgaben, also bzgl.seiner Interaktion mit der Umgebung. Wenn Interna des Systems beoba
htet werden sollen, sokönnen diese als Ausgaben kodiert werden. Sei P die Menge der Ausgaben mit Werteberei
h WP .Bei den Eingaben unters
heiden wird zwis
hen kontrollierbaren Eingaben, also sol
hen die vomBetreiber/Betra
hter beein�usst werden können und unkontrollierbaren Eingaben, also sol
hen dieni
ht vom Betreiber/Betra
hter beein�usst werden können. Sei C die Menge der kontrollierbarenEingaben mit Werteberei
h WC und U die Menge der unkontrollierbaren Eingaben mit Wertebe-rei
h WU . In der einfa
hsten Form reagiert ein System auf bestimmte Eingaben mit beoba
htbarenAusgaben. Diese Reaktion wird bes
hrieben dur
h eine Funktion f : WC × WU → WP oder eineRelation f ⊂ WC × WU × WP .Meistens betra
hten wir Systeme, die über der Zeit agieren. Sei t der aktuelle Zeitpunkt, dannsind C(t), U(t) und P (t) die Ein- und Ausgaben zum Zeitpunkt t und C(t0 : t), U(t0, t) (t0 ≤ t) istdie Sequenz der Eingaben von einem Startzeitpunkt t0 bis zum Zeitpunkt t. Man kann annehmen,dass vor dem Zeitpunkt t0 das System ni
ht existierte oder die Eingaben vor t0 keinen Ein�uss aufdie Ausgaben zum Zeitpunkt t haben. Damit ist f eine Funktion oder Relation, die die Eingabenim Intervall [t0, t] auf die Ausgaben P (t) abbildet. Ziel der Systemanalyse ist es, f zu verstehenund damit den Ein�uss von C(t0, t) und U(t0, t) auf P (t) zu verstehen und zu nutzen.Wenn man C = C(t0, t) und U = U(t0, t) de�niert, kann man der zeitunabhängigen Darstel-lung aus Abbildung 1.2 au
h den zeitabhängigen Fall abde
ken, erhält aber deutli
h komplexereEingaben.



KAPITEL 1. SYSTEME UND MODELLE 9Um f zu verstehen muss der Ein�uss der Eingaben auf die Ausgaben untersu
ht werden. Da fürein reales System S f dur
h S repräsentiert wird, ist es nahe liegend S zu beoba
hten, um Infor-mationen über f zu erhalten. Dazu muss der Ein�uss der Eingaben auf die Ausgaben untersu
htwerden. Die Untersu
hung des Systems für vers
hiedene Eingaben nennt man experimentieren.Eine einzelne Beoba
htung heiÿt Experiment. Es muss dazu bea
htet werden, dass die kontrol-lierbaren Gröÿen einstellbar und beoba
htbar sind, unkontrollierbare Gröÿe aber ni
ht beein�usstund in man
hen Fällen au
h ni
ht beoba
htet werden können. Die Ausgaben P sind beoba
htbar.Also kann ein Experiment dur
hgeführt werden indem C eingestellt, P und U beoba
htet werden.Das Vorgehen sollte mögli
hst systematis
h und geplant erfolgen, um f zu verstehen.Bei diesem Vorgehen können eine Reihe praktis
her Probleme auftreten, die wir hier kurz er-wähnen und in den folgenden Abs
hnitten genauer analysieren wollen. So ist für praktis
h allerealen Systeme eine Beoba
htung nur mit einges
hränkter Genauigkeit mögli
h. Je na
h Anwen-dung werden Beoba
htungen von mehr oder weniger groÿen Fehlern überlagert, so dass Werte nur�ungefähr� bekannt sind. Glei
hzeitig ist bei fast allen Systemen ein Teil der unkontrollierbarenEingaben ni
ht beoba
htbar und führen dazu, dass bei identis
her Beoba
htungslage unters
hied-li
he Ausgaben P beoba
htete werden.Das Experimentieren mit Systemen ist in vielen Disziplinen weit verbreitet und wird zum Bei-spiel in den Naturwissens
haften seit langem genutzt, um Systeme zu verstehen und Theorien zuvalidieren oder falsi�zieren. Die Problematik der variierenden Beoba
htungen bei glei
hen Einga-ben ist dort seit langem bekannt und wird dadur
h gelöst, dass mehrmals beoba
htet wird unddie Beoba
htungen statistis
h ausgewertet werden.Neben der Messungenauigkeit gibt es weitere Aspekte, die das Experimentieren mit Systemeners
hweren. So sind man
he Phänomene aus Zeitgründen ni
ht beoba
htbar, da sie entweder zus
hnell sind, wie der Atomzerfall, oder zu langsam sind, wie die Geburt einer Galaxie. AnderePhänomene können nur für einige Eingabekombinationen beoba
htet werden, da gewisse Eingabe-kombinationen fatale Folgen für das System haben können, etwa die Zerstörung des Systems. AlsBeispiel sei hier die Kerns
hmelze in einem Atomreaktor genannt. Darüber hinaus müssen Syste-me existieren, damit mit ihnen experimentiert werden kann. Dies ist aber gerade bei künstli
henSystemen in der Planungsphase ni
ht der Fall. Die Probleme beim Experimentieren mit Systemenzeigen, dass ein groÿer Bedarf an einer Alternative besteht, die breiter und einfa
her einsetzbarist. Die Herleitung einer sol
hen Alternative ist Inhalt dieser Vorlesung.1.2 ModelleWir haben bereits im letzten Abs
hnitt gesehen, dass Systeme in vielen Fällen und Situationenni
ht experimentell untersu
ht werden können, da eine sol
he Untersu
hung zu teuer (z.B. Un-tersu
hung unters
hiedli
her Abläufe in einem Fertigungsprozess), zu aufwändig (z.B. Messungvon Gesteinss
hi
hten zur Exploration von Goldvorkommen), zu langsam (z.B. Beoba
htung vonPlanetenbewegungen), zu gefährli
h (z.B. Untersu
hung der Si
herungssysteme in einem Atom-kraftwerk), zu ungenau (z.B. Atomzerfall) oder prinzipiell ni
ht mögli
h sind, da S ni
ht realexistiert. Als Alternative bleibt damit nur die Untersu
hung eines Ersatzsystems S′, wel
hes diejeweiligen Na
hteile ni
ht hat. S′ muss damit einfa
her zu beoba
hten sein als S und für ein Ex-periment E ähnli
hes Verhalten wie S bzgl. des Untersu
hungsziels zeigen. Wir werden an dieForderung ähnli
hes Verhalten bzgl. eines Untersu
hungsziels ni
ht genau de�nieren, da dazu ei-nige weitere Grundlagen notwendig sind. Abs
hnitt 2.8 widmet si
h dann dem Problem einergenügend genauen Repräsentation von S dur
h S′. Hier soll nur allgemein bemerkt werden, dassdas Verhalten S′ f bzgl. einer Teilmenge P ′ ⊆ P na
hbilden soll. P ′ ist die Menge der relevantenBeoba
htungsgröÿen. Ein Ersatzsystem S′ für ein System S bzgl. eines Analyseziels bezei
hnetman als ein Modell M . Die folgende De�nition na
h Niemeyer fasst die Aussagen zusammen.De�nition 1 Modelle sind materielle oder immaterielle Systeme, die andere Systeme so darstel-len, dass eine experimentelle Manipulation der abgebildeten Strukturen und Zustände mögli
h ist.Eine andere eins
hränkendere De�nition in Anlehnung an [5℄ lautet wie folgt.



KAPITEL 1. SYSTEME UND MODELLE 10De�nition 2 Ein Modell M für ein System S und ein Experiment E ist ein System S′, auf das
E angewendet werden kann und Aussagen über die Anwendung von E auf S ma
ht.Die erste De�nition ist deutli
h allgemeiner, da Modelle ni
ht direkt an ein Experiment ge-bunden sind. Der zweite Ansatz konstruiert für ein System und ein Experiment ein Modell. Diemeisten realen Modelle liegen zwis
hen den beiden De�nitionen. Sie erlauben die Analyse für eineMenge von Experimenten und eine eingegrenzte Menge von Beoba
htungswerten. Es können undwerden für ein System S je na
h Fragestellung vers
hiedene Modelle existieren. So wird si
h dasModell eines Pkws zur Ermittlung der S
hadsto�emission von einem Modell zur Ermittlung desVerhaltens bei Unfällen deutli
h unters
heiden. Alle Modelle sollten aber die folgenden beidenAnforderungen erfüllen:1. Um Ergebnisse vom Modell auf das Originalsystem zu übertragen, ist eine ausrei
hend ge-naue Abbildung bzgl. der relevanten Merkmale notwendig.2. Um Modelle handhabbar zu halten, müssen Details weggelassen werden (dur
h Abstraktionoder Idealisierung).O�ensi
htli
h existiert ein Zielkon�ikt zwis
hen den beiden Punkten. Wenn ein System mögli
hstdetailgetreu abgebildet wird, so enthält es zahlrei
he Details und ist damit weniger handhabbar alsein abstrakteres Modell. Darüber hinaus ergibt si
h das Problem, dass die relevanten Merkmaleeines Systems in den meisten Fällen ni
ht bekannt sind und damit au
h ni
ht klar ist, wel
heAuswirkungen ein Idealisierung oder Abstraktion des Systems auf das Verhalten des Modells hat.Der Begri� des Modells ist na
h den bisherigen Ausführungen sehr weit gefasst und legt inkeiner Weise fest, wie Modelle auszusehen haben. Als Beispiele seien die folgenden Modelltypenkurz genannt:

• Mentale Modelle, die als Gedankenmodelle beim Betra
hter entstehen. Jedes vom Mens
henentworfene Modell basiert auf einem mentalen Modell. Glei
hzeitig sind mentale Modellesehr s
hwer fassbar, da sie in der Vorstellung jedes Einzelnen existieren.
• Verbale Modelle, die eine umgangsspra
hli
he Bes
hreibung eines Systems repräsentierenund auf Grund der fehlenden Präzision mens
hli
her Spra
he in der Regel Raum für Inter-pretationen lassen.
• Gra�s
he Modelle, die eine Abbildung der si
htbaren Eigens
haften eines Systeme sind.Typis
he Beispiele sind Fotos und Filme, aber au
h Flussdiagramme als semi-formale Be-s
hreibungsmittel.
• Materielle Modelle, die eine Na
hbildung der Form des jeweiligen Systems sind. Beispielesind Modellautos oder Globen.
• Formale Modelle, die aus der mathematis
hen-logis
hen Verknüpfung von Symbolen na
heiner vorgegebenen Syntax entstehen. Das Verhalten des Modells wird dur
h die zugehörigeSemantik bes
hrieben.Wir betra
hten in der Vorlesung formale/symbolis
he Modelle, die si
h in einem formalen Sy-stem na
h festgelegten Regeln bes
hreiben lassen und si
h mittels einer Programmierspra
he inein auf einem Computer analysierbares Modell transformieren lassen. In der Regel erfordert dieErstellung eines formalen Modells eines realen Systems ein mehrstu�ges Vorgehen, das in Abbil-dung 1.3 dargestellt wird. Da Systeme ni
ht zwe
kfrei de�niert sind und au
h Modelle mit einembestimmten Ziel erstellt werden, erfolgt die Modellierung ni
ht zwe
kfrei. Vielmehr existiert einreales Problem. Dieses Problem wird wahrgenommen, entsteht also aus einem mentalen Modelleines Auss
hnitts der realen Welt. Meist erfolgt dann eine formalere Bes
hreibung des Sa
hver-halts in Form eines deskriptiven Modells. Die genaue Struktur des deskriptiven Modells ist ni
htfestgelegt, sie kann von einer umgangsspra
hli
hen Bes
hreibung bis hin zu einer semiformalenSpezi�kation rei
hen. Dur
h weitere Formalisierungen entsteht ein Formalproblem, wel
hes si
h
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Abbildung 1.3: Vorgehen bei der Modellierungeinfa
h in eine Darstellung transformieren lässt, die re
hnergestützt analysiert werden kann. MitHilfe der re
hnergestützten Analyse lässt si
h das Formalproblem lösen. Damit diese Lösung fürdas reale Problem relevant wird, muss die Lösung transformiert werden, so dass man s
hlieÿli
heine Umsetzung der im formalen Modell ermittelten Lösung in praktis
he Handlungsanweisungenerrei
ht.Das hier sehr abstrakte bes
hriebene Vorgehen der Modellierung und Analyse enthält natürli
h,wenn es konkret umgesetzt wird, eine Reihe anwendungsspezi�s
her Komponenten. So unters
hei-det si
h das Vorgehen bei der Analyse einer Fertigungsstraÿe zur Erhöhung des Dur
hsatzes, vonder Analyse des Weltklimas zur Minderung des Treibhause�ektes. Beide Vorgehensweisen lassensi
h unter das abstrakte S
hema fassen. Unters
hiede treten bei der Wahl der konkreten Modelleund deren Aussagegenauigkeit auf und natürli
h treten au
h Unters
hiede bei der Umsetzbarkeitvon konkreten Handlungsanweisungen auf.Formale Modelle sollen nun klassi�ziert werden. Dazu betra
hten wir zuerst die folgendenKriterien zur Klassi�zierung:
• Statis
h - dynamis
h: Bei statis
hen Modellen bleibt der Zustand konstant, während dyna-mis
he Modelle si
h dadur
h auszei
hnen, dass si
h der Zustand mit der Zeit ändert.
• Deterministis
h - sto
hastis
h: In einem deterministis
hen Modell erfolgt auf eine Eingabe(d.h. eine feste Belegung der Eingaben C und U) immer eine eindeutige Reaktion am Aus-gang, d.h. f(C, U) ist eine Funktion. In sto
hastis
hen Modellen können au
h bei identis
henEingaben unters
hiedli
he Werte am Ausgang angenommen werden.1
• Kontinuierli
h - diskret : In kontinuierli
hen Modellen ändern si
h die Zustandsvariablen kon-tinuierli
h mit der Zeit, während in diskreten Modellen Zeitpunkte existieren, zu denen eineZustandsänderung auftritt. Zwis
hen diesen Zeitpunkten bleibt der Zustand unverändert.Die Kombination von kontinuierli
hen und diskreten Modellen bezei
hnet man als hybrideModelle.1Wir werden später sto
hastis
he Ein�üsse dur
h bestimmte Parameter in der Menge U kodieren, um so zuerrei
hen, dass Modelle ein eindeutiges und reproduzierbares Verhalten zeigen.



KAPITEL 1. SYSTEME UND MODELLE 12Uns interessieren in Teil I primär dynamis
he Modelle, deren Dynamik auf einem Re
hner na
hge-bildet werden kann. Kapitel 2 betra
htet diskrete und sto
hastis
he Modelle, während si
h Kapitel4 kontinuierli
hen und deterministis
hen Modellen widmet. Dazwis
hen wird in Kapitel 3 kurz aufstatis
he Modelle eingegangen, die es erlauben, für bestimmte Szenarien dynamis
he Modelle zuersetzen und dabei e�zienter analysierbar sind. Teil II bes
häftigt si
h mit der Optimierung vonstatis
hen Modellen, deren Analyse auf einem Re
hner relativ s
hnell auszuführen ist, während dieAnalyse der Modelle aus Teil I an si
h s
hon relativ aufwändig ist. Die Optimierung der dynami-s
hen Modelle aus Teil I wird in Teil II nur kurz angespro
hen und ist Inhalt einer weiterführendenVorlesung im Wintersemester.Wir haben bereits gesehen, dass Modelle zielgeri
htet erstellt werden. Trotzdem bleibt die zen-trale Frage der Modellbildung: Was ist in einem Modell zu berü
ksi
htigen? Im Prinzip kann mitheutigen Modellierungsansätzen fast jedes Detail der Realität im Modell abgebildet werden. Dabeiist allerdings zu bea
hten, dass zusätzli
he Details Modelle unübersi
htli
her ma
hen. Weiterhinerfordert die Berü
ksi
htigung eines Details dessen Codierung im Modell in Form von Parameternund/oder Zustandsvariablen. Für eine sol
he Darstellung sind Eingabedaten notwendig, die ent-weder im realen System gemessen werden müssen und auf andere Weise zu ermitteln sind (sieheau
h Abs
hnitt 2.4). Damit erhöht jedes zusätzli
he Detail den Erstellungsaufwand des Modells.Darüber hinaus erhöht si
h mit der Hinzunahme von weiteren Details der Analyseaufwand undman
hmal au
h die Genauigkeit und Allgemeingültigkeit der ermittelten Resultate. Damit ist diezentrale Aufgabe der Modellierung die Unters
heidung von wesentli
hen von unwesentli
hen Fak-toren bzgl. des Analysezieles und das Erkennen von mögli
hen Vereinfa
hungen. Man muss zumögli
hst verständli
hen, lei
ht analysierbaren und bzgl. der Zielsetzung genügend wirkli
hkeits-getreuen Modellen gelangen. Die Modellerstellung von den folgenden Faktoren beein�usst:
• Der Zielsetzung der Modellierung,
• der Kenntnis über das System,
• den Mögli
hkeiten der Parametermessung oder -s
hätzung,
• den verfügbaren Modellierungformalismen und
• dem vertretbaren Aufwand.Bei einem ingenieurmäÿigen Vorgehen wird angestrebt, Te
hniken bereitzustellen, die eine mög-li
hst automatisierbare Erstellung von Modellen erlauben. Es zeigt si
h aber, dass die Modellierungrealer Systeme allein mit vorgegebenen Te
hniken ni
ht realisierbar ist. Ein mehr oder wenigergroÿes Maÿ an Kreativität ist zusätzli
h erforderli
h. Damit ist die Modellbildung in groÿem MaÿeKunst gepaart mit der Verwendung von verfügbaren Te
hniken. Unterstützung bei der Model-lierung gibt es heute dur
h vorhandene Ri
htlinien, Softwareumgebungen und -werkzeuge undnatürli
h dur
h Kenntnis in der Modellierungsmethodik und im Anwendungsgebiet.Es lassen si
h die folgenden Zielstellungen bei der Modellierung unters
heiden.
• Erklärungsmodelle bilden den Ist-Zustand eines Systems ab und dienen dazu das Verhal-ten deutli
her zu ma
hen. Dazu werdenVisualisierungste
hniken eingesetzt. In heutiger Zeitspielt die Animation (2-D oder 3-D) dynamis
her Abläufe eine zentrale Rolle. Die Modellebes
hreiben teilweise nur das qualitative Verhalten, d.h. quantitative Aspekte wie Zeitenwerden ni
ht berü
ksi
htigt. Erst wenn Verhalten au
h bewertet werden soll, müssen quan-titative Aspekte zusätzli
h berü
ksi
htigt werden.
• Prognosemodelle dienen zur Vorhersage zukünftigen Verhaltens. Dazu muss das aktuelleVerhalten in die Zukunft extrapoliert werden.
• Gestaltunsgmodelle werden zur Analyse und zum Verglei
h von Systemalternativen benutzt.Sie bieten damit eine Experimentierumgebung für ein System.
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Abbildung 1.4: Regenbogen von Karplus.
• Optimierungsmodelle haben die Su
he na
h einer optimalen Kon�guration oder Steuerungals Zielsetzung. Sie werden mit Optimierungsmethoden gekoppelt. Der Begri� Optimierungwird dabei ni
ht immer ganz korrekt eingesetzt, da es oft um das Finden einer guten aberni
ht zwangsläu�g optimalen Lösung geht.Klarerweise bestimmt die Zielsetzung den verwendeten Modelltyp. Darüber hinaus gibt es zweigrundsätzli
h unters
hiedli
he Arten der Modellbildung, die als bla
k-box und white-box oderinduktives und deduktives Vorgehen bezei
hnet werden. Beim induktiven Vorgehen (bla
k-box-Si
htweise) wird das Verhalten des Systems am Ausgang in Abhängigkeit der Parameterwerte amEingang analysiert. Es wird also f(C, U) oder au
h nur f(C) (falls U unbeoba
htbar) an einigenPunkten beoba
htet. Dann wird eine Funktion g(C, U) bzw. g(C) gesu
ht, so dass für die beob-a
hteten Situationen g(.) und f(.) ähnli
he Werte liefern. In der Regel wird die Funktion g(.) auseiner Klasse lei
ht zu parametrisierender Funktionen gewählt. Funktion g(.) wird ans
hlieÿend alsModell verwendet. Beim deduktiven Vorgehen (white-box-Si
htweise) erfolgt die Modellbildungauf Basis der Systemstruktur. Es wird also Kenntnis über die Struktur des Modells, die auftreten-den We
hselbeziehungen und das Verhalten der Komponenten vorausgesetzt. Falls mögli
h, solltededuktiv modelliert werden, da die so entstehenden Modelle in fast allen Fällen deutli
h bessereAbbildungen der Realität sind als induktiv erstellte Modelle.Die Verwendung der Modellierungsansätze hängt natürli
h vom Modellierer aber au
h vomAnwendungsgebiet ab. Abbildung 1.4 zeigt den berühmten Regenbogen von Karplus [5, Kap. 1℄,der für vers
hiedene Anwendungen die Analyseziele und Modellierungsmethodik zusammenfasst.An dieser Stelle sollen die einzelnen Punkte ni
ht im Detail erläutert werden. Aus der Abbildungwird aber deutli
h, dass si
h künstli
he Systeme in den meisten Fällen sehr viel detaillierter mo-dellieren lassen, da sie besser verstanden werden als natürli
h Systeme. Konsequenterweise ist fürdie Modellierung künstli
her Systeme ein deduktives Vorgehen in fast allen Fällen angebra
ht,während für viele natürli
he Systeme, mangels Alternativem, induktiv modelliert werden muss.Eine wesentli
he Unters
heidung im Berei
h der dynamis
hen Modelle, die au
h in der Si-mulation verwendet werden, ist die Unters
heidung in diskrete und kontinuierli
he Modelle. Diewesentli
hen Unters
hiede werden in Abbildung 1.5 no
h einmal deutli
h gema
ht, wobei dortdiskrete Modelle zusätzli
h in zeitdiskrete und ereignisdiskrete Modelle unters
hieden werden.Es werden nun einige Beispiele für dynamis
he Modelle vorgestellt, die wir zum Teil au
hspäter zur Simulation verwenden werden. Die einfa
hsten Modelle zur Darstellung von dynami-s
hen Abläufe sind einfa
he regelbasierte Modelle. Modelle dieser Art gibt es in vers
hiedenenAusprägungen. Wir betra
hten exemplaris
h eine einfa
he Variante, die ursprüngli
h zum Einsatzim s
hulis
hen Berei
h entwi
kelt wurde. Die Modellwelt besteht aus einem endli
hen zweidimen-sionalen Gitter von Zellen. Zellen können bestimmte Zustände haben. Der Zustand des Modells
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Abbildung 1.5: Unterteilung dynamis
her Modelle
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Abbildung 1.6: Modellwelt des Beispielmodells

Abbildung 1.7: Regeln zur Zustandsänderung.ist der Zustand aller Zellen. Das Modell ist zeitdiskret. Dynamik wird dadur
h modelliert, dasszu jedem Zeitpunkt, zu dem ein Zustandswe
hsel statt�ndet, Regeln angewendet werden, na
hdenen si
h der Zustand des Systems im nä
hsten Zeitintervall aus dem Zustand im zum jetzigenZeitpunkt ergibt. Da die Spezi�kation allgemeiner Regel sehr aufwändig und kaum beherrs
hbarwäre, werden Regeln lokal de�niert. D.h. der Zustand einer Zelle im nä
hsten Zeitintervall ergibtsi
h aus dem aktuellen Zustand der Zelle und der Na
hbarzellen.Als Beispiel soll eine Kanin
henpopulation auf einer Weise dienen. Das Modell wird mit demTool WorldMaker [9℄ modelliert2. Jede Zelle hat einen Hintergrundzustand, in unserem Fall un-bewa
hsen (grau/braun) oder bewa
hsen (grün). Weiterhin existieren Spezies, die si
h auf Zellenbe�nden können. Zu einem Zeitpunkt kann si
h maximal ein Individuum in einer Zelle be�nden.Im Beispiel betra
hten wir als einzige Spezies die Kanin
hen. Jede Zelle kann damit in einem vonvier Zuständen sein, nämli
h bewa
hsen-unbewa
hsen, mit oder ohne Kanin
hen. Die Dynamik imModell ergibt si
h dur
h Anwendung der Regeln aus Abbildung 1.7. Regeln beziehen si
h jeweilsauf die aktuelle Zelle und eine beliebige Na
hbarzelle. Es bleibt damit no
h festzulegen, wel
he Re-gel ausgewählt wird, wenn mehrere Regeln angewendet werden können. Für diese Festlegung gibtes vers
hiedene Mögli
hkeiten. So kann die Auswahl zufällig erfolgen oder es kann eine Prioritäti-sierung unter den Regeln vorgenommen werden. Im ersten Fall zeigt das Modell ein sto
hastis
hesVerhalten, im letzteren ein deterministis
hes Verhalten.Wenn man das Modell mit dem in Abbildung 1.6 gezeigten Startzustand laufen lässt, so beob-a
htet man ein oszillierendes Verhalten. Wenn viele Zellen bewa
hsen sind und wenige Kanin
hen2Eine Java-Version des Tools ist unter http://worldmaker.
ite.hku.hk/worldmaker/pages/ zu �nden.
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Abbildung 1.8: Bes
hreibung des Beispiels mit einem Modell der System Dynami
s-Welt.
Abbildung 1.9: Blo
korientierte Darstellung einer Di�erentialglei
hung.da sind, so wä
hst die Kanin
henpopulation stark, dadur
h wird viel Gras gefressen und die Ka-nin
hen leiden an Nahrungsmangel, wodur
h die Population abnimmt und das Gras wa
hsen kann.Au
h wenn dieses Modell sehr einfa
h ist und viele Details realer Ökosysteme verna
hlässigt, kannman das am Modell beoba
htbare qualitative Verhalten au
h in der Natur beoba
hten.Es ist lei
ht na
hvollziehbar, dass die vorgestellte Art der Modellierung einige S
hwä
hen auf-weist. Insbesondere ist die Darstellung bei aller Einfa
hheit do
h sehr detailliert und damit ausKomplexitätsgründen kaum für gröÿere Populationen geeignet. Wenn das Ziel der Modellierungdie Analyse der Kanin
hen und des Grases ist, so spielt die räumli
he Ausdehnung o�ensi
htli
hkeine Rolle und man kann si
h auf die Interaktion zwis
hen Gras und Kanin
hen beziehen. Dazuabstrahieren wir von den einzelnen Individuen und drü
ken die Menge des Grases und die Zahlder Kanin
hen dur
h Variablen xG, xK ∈≥0 {R}≥0 aus. Die Population ist damit ni
ht ganzzahligsondern eine ni
ht negative reelle Zahl. Bei entspre
hend groÿen Populationen ist die Abstraktiongere
htfertigt. Die Veränderung in der Populationen kann nun wieder in diskreter oder kontinuierli-
her Zeit erfolgen und ergibt si
h aus der Interaktion zwis
hen den beteiligten Spezies. Heute wirdübli
herweise eine kontinuierli
he Zeitskala verwendet (siehe au
h Kapitel 4) und die Dynamikmittels Di�erentialglei
hungen bes
hrieben. Für unser Beispiel könnte man folgendes Di�erential-glei
hungssystem verwenden.

ẋK = −a · xK + k · b · xK · xG und ẋG = c · xG − b · xK · xGmit a, b, c > 0 und 0 < k < 1. Das resultierende Modell bezei
hnet man als Lotka-Volterra-Modelle [5, Kap. 10℄. Ähnli
h wie bei dem einfa
hen zellenbasierten Modell können wir au
h hiereine oszillierende Population beoba
hten. Der Aufwand der Bere
hnung hängt nun aber ni
htmehr von der Population ab. Da die mathematis
he Bes
hreibung relativ komplex werden kannund Abhängigkeiten kaum erkennbar sind, gibt es zahlrei
he graphis
he Ansätze zur Bes
hreibungvon Di�erentialglei
hungen. Ein in der Modellierung von Ökosystemen weit verbreiteter Ansatzsind die Modelle der System Dynami
s [5, Kap. 11℄. Eine mögli
he Darstellung wird in Abbildung1.8 gezeigt . Wir wollen an dieser Stelle ni
ht weiter auf die Details der Modellwelt eingehen.Neben der Modellwelt der System Dynami
s gibt es zahlrei
he weitere Ansätze zur gra�s
henSpezi�kation von Di�erentialglei
hungssystemen. Abbildung 1.9 zeigt eine blo
korientierte Darstel-
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Abbildung 1.10: Modell einer elektronis
hen S
haltung und die Ergebnisse eines Simulationslaufs.
Abbildung 1.11: Station in einem Wartes
hlangennetz.lung der Di�erentialglei
hung dK/dt = l(t)− a ·K(t) und Abbildung 1.10 zeigt eine anwendungs-spezi�s
he Darstellung von Di�erentialglei
hungen, hier am Beispiel elektris
her S
haltkreise.Viele diskrete Systeme lassen si
h auf Wartes
hlangenmodelle abbilden. Die Idee der Warte-s
hlangenmodelle besteht darin, dass Kunden oder Aufträge an Ressour
en oder Stationen Bedie-nung verlangen. Diese Bedienung dauert eine gewisse (oft sto
hastis
he) Zeit und na
h Abs
hlussder Bedienung verlässt der Auftrag die Station und betritt u. U. eine andere Station. Es gibt vieleunters
hiedli
he Ausprägungen von Wartes
hlangennetzen. An dieser Stelle soll kurz eine einfa-
he Ausprägung der Modellwelt vorgestellt werden. Eine einzelne Station wird in Abbildung 1.11gezeigt. Die Station besteht aus einer Wartes
hlange und einem Bediener. Der Bediener bedientKunden na
h der Strategie First Come First Served (FCFS). Ist der Bediener belegt, so müssenankommende Kunden in der Wartes
hlange warten. Na
h Bedienende verlassen die Kunden dasSystem wieder. Die Objekte der Systembes
hreibung sind Kunden, Bedieneinri
htung und War-tes
hlange. Jeder Kunde hat eine Ankunftszeit und einen Bedienbedarf. Der Zustand des Systemsist gegeben dur
h die Zahl der Kunden im System und deren Bedienzeiten und der Ankunftszeitdes nä
hsten Kunden. Attribute ändern si
h bei Ankunft und Bedienende der Kunden (ereignis-diskrete Betra
htung). Zu diesen Zeitpunkten wird die Kundenzahl im System erhöht/reduziertund u.U. der Status des Bedieners geändert (belegt - frei).Dur
h die Kombination von Stationen entstehen Wartes
hlangennetze, die in unters
hiedli
henGebieten zur Systemanalyse eingesetzt werden. Abbildung 1.12 zeigt als Beispiel das einfa
heModell des Zugri�s auf einen Web-Server mit zwis
hen ges
haltetem Proxy-Server. Kunden sindin diesem Fall Anfragen an den Web-Server, die Komponenten des Systems werden als Stationenmodelliert. Au
h dieses System bes
hreibt ein ereignisdiskretes Verhalten. Der Zustand des Modellsändert si
h sobald eine Bedienung endet oder beginnt.
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Abbildung 1.12: Wartes
hlangenmodell eines Web-Servers.
Abbildung 1.13: Endli
her Automat und Petri-Netz als diskrete Modelle.Neben der gra�s
hen Darstellung von Modellen, wurden Modelle über lange Zeit in program-mierspra
hli
her Form bes
hreiben. Vor der Verfügbarkeit gra�s
her Eingabes
hnittstellen war diesdie einzige Mögli
hkeit Dynamik zu bes
hreiben. Au
h bei heutigen gra�s
hen Modellierungspara-digmen ist es in der Regel no
h notwendig, die gra�s
he Darstellung mit programmierspra
hli
henBes
hreibungen zu ergänzen, um komplexes Verhalten darzustellen. Darüber hinaus dienen gra-�s
he Modelle oftmals als Front-End für die Bes
hreibung von Simulationsprogrammen in einerSimulationsspra
he. Zur Darstellung von Dynamik in Programmierspra
hen muss eine entspre-
hende Unterstützung vorhanden sein. Für diskrete Systeme benötigt man:

• Eine Darstellung des zeitli
hen Ablaufs,
• Unterstützung bei der Ereignisverwaltung,
• Unterstützung bei der Realisierung von Zufallsein�üssen und
• Unterstützung bei der Systembeoba
htung und -auswertung.Beispiele für Spra
hen, die diese Unterstützung bieten sind GPSS, Simula und Sims
ript. Fürkontinuierli
he Systeme muss zumindest
• die Mögli
hkeit der Formulierung mathematis
her Zusammenhänge und
• eine Unterstützung bei der Lösung von Di�erentialglei
hungssystemenvorhanden sein. Beispiele für sol
he Spra
hen sind Mathemati
a, Matlab, O
tave oder S
ilab. Wirwerden uns in den Kapitel 2 und 4 näher mit Programmierspra
hen zur diskreten und kontinuier-li
hen Modellierung bes
häftigen.Im Informatikumfeld existieren eine Reihe weiterer Modelltypen zur Bes
hreibung von diskre-ten dynamis
hen Systeme, die si
h grob in formale und semi-formale Modelltypen einordnen lassen.Im Berei
h der formalen Modelle sind endli
he Automaten, Automatennetze und Petri-Netze vonzentraler Bedeutung. Beide Modelltypen vereinen ein gra�s
he Darstellung (siehe Abbildung 1.13)
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Abbildung 1.14: Wirkungsgraph und MSC als semiformale Modelle.

Abbildung 1.15: S
hematis
he Darstellung der modellgestützten Analyse.mit einer formalen Semantik, die das Modellverhalten festlegt. Die Modelle beinhalten in ihrer ur-sprüngli
hen Form keine Darstellung der Zeit oder keine Wahrs
heinli
hkeiten zur Kon�iktlösung,sondern bes
hreiben die kausalen Abhängigkeiten zwis
hen Ereignisse. Es gibt aber inzwis
henzahlrei
he Erweiterungen, die quantitative Aspekte und damit au
h Zeit integrieren.In der Praxis werden oftmals semiformale Modelle eingesetzt, da sie keine strikte Formalisie-rung erfordern. Dies hat den Vorteil, dass gewisse Details ni
ht vollständig berü
ksi
htigt werdenmüssen, hat aber glei
hzeitig den Na
hteil, dass dynamis
hes Verhalten ni
ht vollständig model-liert wird. Zwei typis
he Beispiele für semiformale Modelle sind in Abbildung 1.14 dargestellt.Wirkungsgraphen bes
hreiben den Ein�uss einzelner Variablen aufeinander. Dabei wird nur qua-litative Information dargestellt, z.B. A wird gröÿer ⇒ B wird gröÿer. Sie beinhalten keine Infor-mation über die tatsä
hli
hen mathematis
hen Zusammenhänge und können deshalb au
h ni
htals ausführbare Modelle dienen. In den frühen Phasen der Modellbildung erlauben Wirkungsgra-phen die Darstellung kausaler Zusammenhänge. Message Sequen
e Charts (MCSs) bes
hreibenexemplaris
he Abläufe. Sie enthalten keine Aussagen über alle mögli
hen Abläufe und au
h keineQuanti�zierung der Abläufe.Die bisher vorgestellten Modelle sind auf einer relativ abstrakten Ebene angesiedelt und er-lauben eine oftmals problemnahe Modellierung. Sofern es si
h um formale Modelle handelt lassensi
h die Modelle in der Regel auf ein mathematis
hes Modell abbilden, das dann analysiert werdenkann. Für diskrete Modelle ist das mathematis
he Basismodell meist ein bewertetes Transiti-onssystem oder eine Formel einer temporalen Logik. Beide Ansätze können um deterministis
heZeiten erweitert werden. Im sto
hastis
hen Fall hat man es in der Regel mit einem sto
hastis
henProzess zu tun. In den letzten Jahren ist es gelungen, sto
hastis
he Prozesse und bewertete Tran-sitionssysteme zu kombinieren, um so eine allgemeine Modellklasse zu erhalten. Im Berei
h derkontinuierli
hen Systeme arbeitet man heute primär mit Di�erentialglei
hungen.In der Praxis werden Modelle in einer abstrakteren Darstellung spezi�ziert, etwas als War-tes
hlangennetz. Die Analyse erfolgt dann automatis
h entweder dur
h Transformation in daszugehörige mathematis
he Modell und dessen Analyse oder dur
h Na
hspielen des dynamis
henVerhaltens direkt im abstrakteren Modell.



KAPITEL 1. SYSTEME UND MODELLE 201.3 Analyse, Simulation und OptimierungBisher haben wir die Bes
hreibung eines realen oder geplanten Systems dur
h ein formales Modellbetra
htet, ohne die Analyse genauer zu untersu
hen. Ziel ist es, Experimente am realen Systemdur
h Experimente mit dem Modell zu ersetzen und dabei zu identis
hen Resultaten zu gelangen.Dabei stellt si
h oft die Frage na
h Veränderungen am System, um dessen Leistung oder Zuverläs-sigkeit zu verbessern. Die vers
hiedenen S
hritte werden an der einfa
hen Graphik in Abbildung1.15 dargestellt. Kontrollierbare und unkontrollierbare Eingabe sind dort zusammengefasst. Beidem gezeigten Modell kann es si
h sowohl um ein bla
k-box als au
h um ein white-box-Modellehandeln. Das Ziel der Modellierung ist es, aus vorhandenen Ein- und Ausgabedaten unter Um-ständen mit zusätzli
her Strukturinformation ein Modell zu generieren. Bei der Analyse werdendie Ausgaben eines gegebenen Modells zu vorgegebenen Eingabe ermittelt. Bei der Optimierunggeht es s
hlieÿli
h darum, zu einem gegebenem Modell und vorgegebenen Anforderungen an dieAusgaben (z.B. mögli
hst klein, gröÿer als, et
.) Eingaben zu �nden, die den Anforderungen ge-nügen.Zur Analyse von Modellen, also zur Auswertung von f , gibt es unters
hiedli
he Mögli
hkeiten,die von der Struktur des Modells abhängen. Der einfa
hste und oftmals ideale Fall ist, dass f alsexplizite Formel vorliegt. Ein typis
hes Beispiel ist das Ohms
he Gesetzt R = U/I (Ω = V/A).In sol
hen einfa
hen Fällen kann die Analyse und Optimierung prinzipiell per Hand erfolgen.Allgemein spri
ht man immer dann von einer analytis
hen Lösung, wenn si
h die Ergebnisse inges
hlossener Form prinzipiell darstellen lassen. Dies kann dur
haus bedeuten, dass z.B. groÿelineare Glei
hungssysteme gelöst werden müssen. In der Praxis wird man sol
he Glei
hungssy-steme ni
ht symbolis
h lösen wollen oder können, prinzipiell ist aber eine ges
hlossene Lösungalgorithmis
h herleitbar.Die nä
hst komplexere Lösung wäre die numeris
he Analyse. In diesem Fall liegt f nur implizitals Formel vor, für die keine ges
hlossene Formel existiert. So lässt si
h das Integral der standar-disierten n-dimensionalen Normalverteilung
((2π)n detV )

−1/2
∫ b1
−∞ . . .

∫ bn

−∞ exp
(

−1/2xT V −1x
)

dx1 . . . dxn mit V ∈ {R}n×n
≥0 und x ∈ {R}n

≥0ni
ht in ges
hlossener Form darstellen. Vielmehr muss dur
h punktweises Abtasten für jeweilsfeste Werte von x die Funktion analysiert werden. Methoden zum Abtasten �ndet man in dernumeris
hen Mathematik.Falls f nur als eine Menge von Zusammenhängen und Abhängigkeiten bekannt ist, so kanndas Verhalten des Modells nur dur
h s
hrittweises Dur
hspielen der Abhängigkeiten analysiertwerden. Dies ist die s
hwierigste und aufwändigste Form der Analyse, die au
h als simulativesVorgehen bezei
hnet wird. Ein Beispiel ist die Bes
hreibung einer Ampelkreuzung. Die S
haltzeitender Ampel, die Ankunftszeiten, Ges
hwindigkeiten und Bes
hleunigungswerte der Fahrzeuge sindbekannt. Zur Ermittlung der Anzahl der wartenden Fahrzeuge zu einem vorgegebenem Zeitpunktmüssen alle Fahrzeugbewegungen na
hgespielt werden.Vom Standpunkt einer e�zienten Analyse ist eine analytis
he Lösung anzustreben, da nur soLösungen über dem gesamten Parameterraum 
harakterisierbar sind. Ziel ist es, das einfa
hsteadäquate Modell zu wählen. Um eine analytis
he Lösung zu erhalten ist es aber oft notwendig dasSystemverhalten im Modell stark zu vereinfa
hen. Dies erfordert eine höhere Abstraktion, die vomModellierer geleistet werden muss. Auÿerdem sind für viele Problemstellungen analytis
he Modellezu abstrakt, da sie wesentli
he Verhaltensdetails ni
ht berü
ksi
htigen. Aus diesem Grund wird inder Systemanalyse oft auf simulative Modelle zurü
kgegri�en.Bei der Simulation werden im Gegensatz zum analytis
hen Vorgehen Resultate punktweisedur
h Na
hspielen des Systemverhaltens ermittelt. Oft beinhaltet das Systemverhalten sto
ha-stis
he Elemente. Es existieren zahlrei
he De�nitionen des Begri�s Simulation. Hier sind dreiBeispiele:
• Dur
hführung von Experimenten an einem Modell, das anstelle des Originalsystems tritt.(na
h Krüger)
• Na
hbildung eines dynamis
hen Prozesses in einemModell, um zu Erkenntnissen zu gelangen,die auf die Wirkli
hkeit übertragbar sind. (VDI Ri
htlinie)
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• Prozess der Modellbes
hreibung eines realen Systems und ans
hlieÿendes Experimentierenmit diesem Modell mit der Absi
ht, entweder das Systemverhalten zu verstehen oder ver-s
hiedene Strategien für Systemoperationen zu gewinnen. (na
h Shannon)Gegenüber analytis
hen Modellen erlauben simulative Modelle eine realitätsnähere Modellierung.So können beliebige Verteilungen abgebildet werden, es können komplexe Syn
hronisationen dar-gestellt werden und es besteht die Mögli
hkeit, au
h komplexe Abhängigkeiten zu modellieren.Verhalten das in der Realität erkannt und beoba
htet wird, kann prinzipiell au
h in der Simu-lation na
hgebildet werden. Grenzen sind dur
h die Komplexität der resultierenden Modelle undden Simulationsaufwand auf natürli
he Weise gegeben. Insofern besteht au
h bei der Simulationein Zwang zur Abstraktion und Idealisierung. Ein weiterer Vorteil der Simulation besteht darin,dass sie es als einzige Te
hnik erlaubt reale Systeme und Modelle zu koppeln. So können in derRealität aufgezei
hnete Tra
es als Teil eines Simulationsmodells verwendet werden. Beim obigenAmpelbeispiel können Ankunftszeiten von Fahrzeugen an einer realen Ampel gemessen werden undans
hlieÿend in der Simulation verwendet werden, um dort identis
he Fahrzeugströme zu erzeu-gen und auf dieser Basis vers
hiedene Strategien der Ampelsteuerung zu verglei
hen. Weiterhinist es sogar mögli
h, Modell und System direkt zu koppeln. Beispiele für eine sol
he Kopplungsind men-in-the-loop oder hardware-in-the-loop Simulatoren. Im ersten Fall wird Simulation alsTeil der Realität benutzt, mit der ein Mens
h interagiert. Flugsimulatoren sind ein Beispiel füreine sol
he Kopplung. In hardware-in-the-loop Simulatoren werden Ereignisse und Zustände derSimulation in elektris
he Impulse umgesetzt und umgekehrt elektris
he Impulse in Ereignisse undZustände der Simulation. Auf diese Art lassen si
h elektronis
he Bauteile testen. Men-in-the-loopund hardware-in-the-loop sind Beispiele für E
htzeitsimulatoren, d.h. die Zeit im Modell muss mitder realen Zeit übereinstimmen. E
htzeitsimulatoren können au
h benutzt werden, um Prozessezu steuern oder verteilte Softwaresysteme zu testen.Au
h wenn die Verwendung simulativer Modelle eine Vielzahl von Mögli
hkeiten erö�net, sosollte do
h immer das einfa
hste adäquate Modell verwendet werden. Dies bedeutet, dass fallsmögli
h analytis
hen Modellen der Vorzug vor Simulationsmodellen gegeben werden sollte. Diewesentli
hen Na
hteile der Simulation sind ein hoher Erstellungsaufwand verbunden mit einemgroÿen Datenbedarf und damit einem hohen Aufwand der Datenerhebung. Da die Simulation kei-nen Zwang zur Abstraktion liefert, werden Modelle oft komplexer als notwendig und sind damitunverständli
h und kaum validierbar. Ein anderer Aspekt ist die oft notwendige Verwendung vonSto
hastik, die zu s
hwankenden Ergebnissen und damit zur Notwendigkeit statistis
her Ergeb-nisauswertung führt. Ein weiterer Na
hteil von Simulationsmodellen ist das Fehlen von Struktur-information, die für viele Optimierungsmethoden notwendig ist.Ziel der Modellbildung ist es, Aussagen über ein System zu ma
hen und oftmals au
h Ent-s
heidungen über die Kon�guration des Systems zu tre�en, so dass mögli
hst gute oder optimaleResultate erzielt werden. Allgemein gefasst bedeutet dies, dass na
h dem �besten� System füreine Aufgabenstellung gesu
ht wird. Ein sol
he Zielstellung ist für die meisten realen Problemeper se unlösbar. Deshalb wird na
h kontrollierbaren Eingabe C gesu
ht, so dass die Ausgaben Poptimal sind. Im Gegensatz zur allgemeinen Formulierung bedeutet dies, dass die Struktur desSystems vorgegeben wird und nur einzelne Parameter geändert werden. Je na
h Interpretation derParameter können in C aber dur
haus vorher geplante Strukturalternativen kodiert sein.Die konkret angewendete Optimierungsmethode hängt vom konkreten Modell und dessenStruktur ab. Bei der Verwendung von Simulationsmodellen wird die Optimierung dadur
h er-s
hwert, dass f ni
ht explizit vorliegt sondern nur punktweise abgetastet werden kann und damitau
h keine Information über die Ableitungen von f vorhanden ist. Falls f au
h von U abhängt,so ändert si
h P bei festem C dur
h variierende Werte von U . Damit muss Optimalität für alleWerte von U in Abhängigkeit von deren Auftretenswahrs
heinli
hkeit de�niert werden. WeitereErs
hwernisse können darin liegen, dass C ni
ht frei wählbar ist, sondern gewissen Nebenbedingun-gen gehor
hen muss und P mehrdimensional ist und si
h ni
ht sinnvoll auf eine skalare Zielfunktionabbilden lässt. Im letzteren Fall existiert kein Optimum, sondern nur eine Menge von Punkten,die si
h ni
ht mehr in allen Komponenten der Zielfunktion verbessern lassen.Zum Abs
hluss dieses Kapitels wird der abstrakte Ansatz der Modellierung aus Abbildung 1.3
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Abbildung 1.16: Zyklus der modellgestützten Analyse und Optimierung.unter Berü
ksi
htigung der Analyse und Optimierung verfeinert. Abbildung 1.16 zeigt den Zy-klus der modellgestützten Analyse. Zentral ist das Untersu
hungsziel, wel
hes bei allen S
hrittenim Auge behalten werden muss. Über die angegebenen Zwis
hens
hritte gelangt man vom rea-len Phänomen zum Modell mit dem experimentiert werden kann und das die Grundlage für dieOptimierung ist. Die Ergebnisse der Analyse und Optimierung �ieÿen in das reale System ein.Ein zentraler Punkt jeder Art von modellbasierter Analyse ist die prozessbegleitende Validie-rung. Es ist festzustellen, inwieweit ein Modell das Verhalten des Systems bzgl. des Untersu
hungs-ziels adäquat wiedergibt. Dies ist streng mathematis
h ni
ht beweisbar, sondern es kann nur einegraduelle Validität festgestellt werden. Der folgenden Aspekte der Validität werden unters
hieden:
• Bei der Untersu
hung der Strukturgültigkeit wird festgestellt, inwieweit System und Modellstrukturell übereinstimmen.
• Die Verhaltensgültigkeit bewertet, inwieweit des Verhalten für relevante Anfangsbedingungenund äuÿere Ein�üsse übereinstimmt.
• Die empiris
he Gültigkeit stellt die genügende Ähnli
hkeit der im System gemessen Datenund der aus dem Modell ermittelten Daten fest.
• Die Anwendungsgültigkeit weist s
hlieÿli
h na
h, dass die Modellbildung der Zielsetzungentspri
ht und damit die dur
hgeführten Experimente mit dem Modell zu den glei
hen Ent-s
heidungen führen, die au
h bei Experimenten mit dem System getro�en worden wären.Aus der kurzen Bes
hreibung folgt, dass Validität immer abhängig vom Ziel und au
h nur graduellfeststellbar ist. Abs
hnitt 2.8 bes
häftigt si
h mit Methoden zur Feststellung der Validität aufunters
hiedli
hen Ebenen.




