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Alle beobachtbaren Größen, die auf die interessierende Größe Einfluß haben können, 
sollen nachfolgend Systemeingangsgrößen genannt werden.
Die Größe, die von ihnen beeinflußt wird und die zu steuern oder zu prognostizieren ist, 
soll als Ausgangsgröße bezeichnet werden. Auch diese Größe sei beobachtbar.
Dem betrachteten System steht nun das Modell gegenüber, das Modelleingangsgrößen
mit der Ausgangsgröße verbindet.
Im einfachsten Fall sind die Systemeingangsgrößen und die Modelleingangsgrößen 
identisch. 
Um die Anwendbarkeit der Modellierungsmethode zu erweitern, ist es jedoch sinnvoll, 
zunächst die Modelleingangsgrößen von den Systemeingangsgrößen zu unterscheiden.
Verallgemeinert können dann diese Modelleingangsgrößen aus am System
aufgenom-menen Meßreihen der Systemeingangsgrößen und der Ausgangsgröße 
unterschiedlich gebildet werden (s. unten). Einen möglichen Ansatz dafür zeigt Abb. 1.4.a.
Im allgemeinen wird auch der Begriff Einflußgrößen verwendet. Darunter sollen alle auf 
das System einwirkende Größen verstanden werden, also auch die, die nicht gemessen 
werden können und die, die nicht bekannt oder nicht beobachtbar sind.
Es seien nun drei praktische Anwendungsgruppen betrachtet, bei denen die am System 
gemessenen Eingangsgrößen (Systemeingangsgrößen) auf unterschiedliche Art und Weise 
auf die Eingangsgrößen für die Modellbildung (Modelleingangsgrößen) abgebildet 
werden.
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Erste Gruppe: 
Die Modelleingangsgrößen spiegeln nur die unmittelbare Wirkung der 
Systemeingangsgrößen auf die interessierende, zu prognostizierende Größe 
(Ausgangs-größe, beeinflußte Größe) wider. Etwaige verzögerte oder sich im System 
träge auswirkende Systemeingangsgrößen werden nicht berücksichtigt. In diesem Fall 
sind Modelleingangsgrößen und Systemeingangsgrößen identisch.
Die Abhängigkeit , die durch die Regression dargestellt wird, ist in diesem Fall eine 
statische Charakteristik (bzw. statische Kennlinie), die keine Zeitverzögerungen 
berücksichtigt.
Statische Kennlinien werden für die Beschreibung von Systemen mit kleinen Speichern 
(Energie-, Stoffspeicher u.ä.) verwendet, deren Kapazität bei der Berechnung 
vernachlässigt werden kann (statische Systeme, d.h. Systeme ohne Trägheit).
Meßdaten, die für die Rekonstruktion statischer Kennlinien mit Hilfe der Regression 
notwendig sind, sind in diesem Fall Meßreihen der Systemeingangsgrößen und der
beeinflußten Größe (Systemausgangsgröße). 
Bei der Rekonstruktion der statischen Kennlinie von dynamischer Systemen werden
Meßreihen der gleichen Größen wie im Fall statischer Systeme benötigt, die jedoch erst 
nach Abklingen der Übergangsprozesse aufgenommen werden dürfen.
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Zweite Gruppe: 
Die Modelleingangsgrößen spiegeln sowohl die unmittelbare Wirkung als auch die verzögerte 
Wirkung von Systemeingangsgrößen auf die zu prognostizierende Größe wider sowie die Wirkung 
der zu prognostizierenden Größe (Ausgangsgröße) auf sich selbst. Die Modelleingangsgrößen 
spiegeln also auch die Trägheit im System wider, die etwa durch große Speicher im System 
verursacht wird.
Die Abhängigkeit

die durch die Regression dargestellt wird, ist in diesem Fall eine dynamische Charakteristik
(dynamische Kennlinie), d.h. die Lösung der Differential- bzw. Differenzengleichungen, die das 
System beschreiben, für das entsprechende Eingangssignal (Meßreihe der Werte der 
Systemeingangsgrößen).

Dritte Gruppe.
Die Modelleingangsgrößen spiegeln nur die Verzögerung des zu prognostizierenden Prozesses (der 
Ausgangsgröße) wider. Die Abhängigkeit , die durch die Regression beschrieben wird, ist in 
diesem Fall eine Autoregression.

In Abhängigkeit davon, zu welcher Gruppe die Anwendungsaufgabe gehört, erfolgt die Bildung 
der Eingangsmatrix  für die Modellierung aus den vorhandenen Meßdaten (s. Tab. 1.4.a und Abb. 
1.4.b).
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Statische und dynamische Ein-/Ausgangsmodelle
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Pn - n-tes Teilmodell auf der jeweiligen Stufe; Grundform (s.g. Stützfunktion): v=Axi+Bxjxk bzw. z=Cvi+Dvjvk
vn - auf Basis des Teilmodells Pn geschätzter Ausgang
SI - Selektion der F besten Zwischenmodelle aus r Teilmodellen
ŷ - geschätzter Ausgang des endgültigen Modells (ausgang des besten Modells auf der letzten Iterationsstufe)
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Beispiel: Modelle mit nichtlinearer Stützfunktion 

Die Eingangsmatrix X enthält 4 Variable
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Rückrechnung der Koeffizienten:

Es soll angenommen werden, dass das Abbruchkriterium gezeigt hat, dass sich das 
optimale Modell auf der 2ten Stufe befindet und das Modell Modell z3 ist.
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Vergleich einer echten und einer übermodellierten Struktur

Problem der Prognosefähigkeit bei der Modellierung mit NN
– vgl. GMDH
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Teilung der Daten in eine Lehrfolge und eine Prüffolge
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folgende Form haben:
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Graphische Darstellung der gesuchten Lösung im Parameterraum
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Gemeinsame Probleme der GMDH Gemeinsame Probleme der GMDH 
und der neuronalen Netze bei der und der neuronalen Netze bei der 

ModellierungModellierung
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Maß für den Vergleich zweier Strukturen
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Abstand zwischen zwei aus unterschiedlichen Stichproben gebildeten Modellen 
(Nähe der Modelle bezüglich ihres Ausgangs y)
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Instabilität der Lösung bei extrem 
flachen Funktionalen
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