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1 Einleitung

Ein wichtiger Teil der Systemtheorie beschéftigt sich mit der Modellierung und Identifi-
kation dynamischer Systeme mit Anwendungen z. B. in der Systembiologie, Verfahrens-
technik oder fiir autonome Systeme. Modelle fiir diese Systeme sind durch Modellstruk-
tur und Modellparameter charakterisiert. In der Regel wird eine Giitefunktion definiert,
fiir die mit einer von vielen etablierten Methoden optimale Modellparameter bestimmt
werden. Im Gegensatz hierzu basiert die Identifikation der Modellstruktur normalerweise
auf dem Systemwissen eines Experten bzw. dem manuellen iterativen Priifen und Verfei-
nern von Strukturhypothesen. Diese Vorgehensweise ist fiir komplexe Systeme und fiir
Systeme, bei denen kaum Expertenwissen vorliegt, recht aufwéndig. Deshalb ist ein au-
tomatisiertes Erkennen von Strukturen anhand von Messdaten erwiinscht.

Vollautomatische Losungen zur datengetriebenen Struktursuche (siehe Ubersichten fiir
nichtlineare Problemstellungen in [1, 2, 3]) basierend auf Zeitreihen aus Messdaten sind
allerdings in der Praxis oftmals nicht nutzbar. Auftretende Probleme sind die Verletzung
der rigiden Voraussetzungen zur Anwendbarkeit der Struktursucheverfahren, eine starke
Variabilitit des Systems (z. B. Zeitvarianz, komplizierte Nichtlinearititen) sowie eine zu
niedrige Qualitdt der Messdaten (z. B. wegen des Fehlens oder der Unterrepriasentation
wesentlicher Arbeitspunkte und Dynamikbereiche). Bei solchen Systemen ist es aller-
dings moglich, anstelle der vollautomatisierten Losung zum Erkennen der unterliegenden
Struktur zumindest Strukturhypothesen zu generieren und beziiglich ihrer Prognosefa-
higkeit und Widerspruchsfreiheit anhand der Messdaten zu untersuchen. Das Ziel ist es
hierbei, quantitative Aussagen zu moglichen Strukturen des zu identifizierenden Systems
zu treffen und darauf aufbauend weitere Analysen durchzufiihren. Mogliche Strukturhy-
pothesen beinhalten beispielsweise paarweise (Un-)Abhédngigkeiten der Prozessgrofen,
Open- und Closed-loop-Strukturen, die Existenz dominanter Einflussgroen oder kausale
Abhingigkeiten.

Eine erste grundlegende Strukturinformation ist die Festlegung von Ein- und Ausgangs-
groflen sowie von irrelevanten Groflen des Systems und damit von Kausalititen. Diese
Festlegung bildet die Basis fiir alle folgenden Strukturhypothesen zur Systemordnung,
zu Zeitverzogerungen und internen Strukturen sowie fiir die nachfolgenden Parameter-
schitzungen. Viele Verfahren, die interne Strukturen und Modellparameter bestimmen
(wie z. B. Verfahren der Computational Intelligence wie Kiinstliche Neuronale Netze und
Fuzzy-Systeme), setzen deshalb A-priori-Wissen iiber Ein- und Ausgangsgroflen voraus.



Beim Fehlen dieses A-priori-Wissens sind somit spezialisierte Verfahren fiir Kausalitiits-
untersuchungen eine Moglichkeit, entsprechende Hypothesen aus Messdaten zu generie-
ren.

Das Ziel dieses Beitrags besteht darin

e cine Ubersicht iiber relevante Grundlagen und Methoden zu geben (Abschnitt 2), wo-
bei insbesondere drei aus der Systemtheorie stammende Verfahren zur Untersuchung
der Kausalitit vorgestellt werden, und

e die Methoden anhand eines Benchmarks zu testen (Abschnitt 3), wobei bewusst auch
Varianten unter Verletzung der Voraussetzung der Verfahren mit untersucht werden.

2 Grundlagen und Methoden

Im folgenden Abschnitt wird zunéchst die hier verwendete Kausalitédtsdefinition erldutert
(Abschnitt 2.1). Diese Definition bildet die Basis fiir systemtheoretisch motivierte Verfah-
ren: Kreuzkovarianzfunktionen (Abschnitt 2.2), Granger-Verfahren (Abschnitt 2.3) und
n4dsid (Abschnitt 2.4). Anschliefend stellt Abschnitt 2.5 weitere existierende Verfahren,
bisherige Anwendungen und Software vor.

2.1 Definition Kausalitit und systemtheoretische Konsequenzen

Definition (kausales System): Ein zeitinvariantes System heit kausal, wenn fiir alle Ein-
gangssignale mit der Eigenschaft u,(t) = uy(t) fir t < ¢; bei beliebigem ¢; die entspre-
chenden Ausgangssignale fiir 0 < ¢ < t; die Eigenschaft y;{zo, u1(t)} = ya{z0o, u2(t)}
haben (xy: Anfangszustand). Systeme, die nicht kausal sind, werden auch akausal ge-
nannt.

Bei kausalen Systemen diirfen also die Werte der Eingangssignale in ¢ > ¢; keinen Ein-
fluss auf den Verlauf der Ausgangssignale bis ¢; haben. Aulerdem ist ein System genau
dann kausal, wenn die Impulsantwort fiir ¢ < 0 Null ist.

Diese Kausalititsdefinition hat eine Reihe systemtheoretischer Konsequenzen. Fiir alle
statischen Abbildungen f : R — R liegt Kausalitét vor, egal ob u oder y als Eingang
betrachtet wird, da in beiden Fillen der Verlauf des jeweiligen Ausgangssignals nicht
von zukiinftigen Werten, sondern ausschlieBlich vom aktuellen Wert abhéngt. Auch bei
einem idealen Differenzierer oder Integrierer kann keine Ursache-Wirkungs-Beziehung
allein aus den Daten abgeleitet werden. y(t) = Zu(t) als auch u(t) = fot y(7)dr sind
gleichermallen kausale Systeme, die den Daten geniigen. Aulerdem sind alle linearen
zeitkontinuierlichen Systeme mit einem Ein- und einem Ausgang ohne Totzeitelemente
kausal, weil Y (s) = G(s)U(s) und U(s) = G~!(s)Y (s) gleichermaBen die Daten er-
kldren (U(s), Y (s): Laplace-transformierte Eingangs- und Ausgangssignale). Hier kann
nur die Realisierbarkeit der Ubertragungsfunktion G(s) untersucht werden (Ordnung des
Zihlerpolynoms < Ordnung des Nennerpolynoms), was aber zunéchst keine Aussage be-
ziiglich kausaler Eigenschaften beinhaltet.

Solche Schwierigkeiten, fiir einige Systeme sinnvolle physikalisch motivierte Festlegun-
gen zu Ein- und Ausgangsgro3en zu treffen, fiihrten in der Systemtheorie zur Einfiihrung



des Behavioral Approaches [4], der eine stirkere Orientierung an physikalischen Reali-
titen via bidirektionalen Schnittstellen und deren strukturierter Zusammenschaltung vor-
schldgt. Leider gibt es dazu bislang kaum Verfahren zur Identifikation aus Daten (aufler
in Arbeiten zu linearen Systemen [5]), weshalb dieser Ansatz hier nicht weiter verfolgt
wird.

Eine andere Sichtweise auf den Begriff der Kausalitit erdffnet das probabilistische Kau-
salprinzip. Dessen zentrale Idee ist, dass eine Ursache C' die Wahrscheinlichkeit fiir das
Auftreten des Effekts £ erhoht. Somit kann C' nur dann eine Ursache von E sein, wenn
P(E =1|C =1) > P(E = 1|C = 0) gilt. Pearl [6] weist allerdings darauf hin, dass
ein Erhohen der Wahrscheinlichkeit nicht durch reine Beobachtungen beschrieben wer-
den kann, sondern nur durch eine externe Intervention. Deshalb fiihrt er den do-Operator
ein, der C' von auflen auf einen festen Wert zwingt. C' hat somit einen kausalen Einfluss
auf F, wenn P(F = 1|do(C = 1)) > P(E = 1| do(C = 0)) gilt.

2.2 Kausalititsuntersuchungen mit Kreuzkovarianzfunktionen

Die Kreuzkovarianzfunktion (KKF) ist ein klassisches Maf fiir die Abhéngigkeit zweier
Zeitreihen. Sie bewertet die lineare Korrelation zweier Signale v und y mit einer diskreten
Zeitverzogerung \. Unter den Voraussetzungen, dass

e das Signal u eine Realisierung eines stationiren, weillen Rauschprozesses ist und

e das v und y verbindende System linear und stabil ist,

kann aus einer kausalen KKF (Null fiir negative A, ungleich Null fiir mindestens ein nicht-
negatives \) auf die Kausalitit des Systems geschlossen werden. Eine Umkehr (Null fiir
positive A\, ungleich Null fiir mindestens ein nichtpositives \) steht fiir ein kausales Sys-
tem mit Eingang y (mit stationdrem, weillen Rauschen fiir %) und Ausgang u. In der
Praxis muss die Kreuzkovarianzfunktion ¢;y [A] meist aber aus einer einzigen Messung
der Zeitreihen von {u[1], ..., u[N]}; {y[1], ..., y[N]} mit N Abtastzeitpunkten geschétzt
werden. Hierfiir bietet sich fiir ergodische Prozesse (Mittelwert und Varianz fiir « und y
sind stationir, Zeit- und Ensemblemittelung sind gleich) eine Schitzung iiber Zeitmitte-
lung an:

| N
coyM =5 D _(ulk] = fw)(ylk + Al = fy)  A=0,....N—1 )
k=1
mit
ﬂU:iZN:U[k] ﬂyziiy[k]- 2)
N N

Alternative Definitionen, die in (1) statt des Faktors 1/N den Faktor 1/(N — \) oder
1/(N — X — 1) bzw. fiir jedes A separate Mittelwerte verwenden, weisen Artefakte (z. B.
betragsgroB3e Werte, hohe Varianz) fiir betragsgroB3e A auf. Dafiir unterdriicken sie die
Auswirkungen von Instationaritdten im Signal und Senken den Bias insbesondere fiir be-
tragsgrofle A. In Abschnitt 3 wird untersucht, inwiefern Verletzungen der Bedingungen,
welche in der Praxis immer der Fall sind, zu irrefiihrenden Ergebnisse aus der Schitzung
in (1) fithren konnen.

Die KKF nach (1) ist in MATLAB und Gait-CAD mit der Funktion xcorr (Einstellung
“biased”) implementiert. Ferner werden zur vereinfachten Interpretation der Ergebnisse
die Kreuzkovarianzfunktionen beziiglich der Varianz normiert.



2.3 Kausalititsuntersuchungen mit dem Granger-Verfahren

Die urspriingliche Idee der Granger-Kausalitit stammt aus dem Bereich der Okonometrie
und wurde von Clive Granger [7] entwickelt. Hierbei wird angenommen, dass ein Signal
u kausalen Einfluss auf ein zweites Signal y hat, wenn die Vergangenheitswerte von » und
y einen zukiinftigen Wert von y besser prognostizieren kdnnen als nur unter Verwendung
vergangener Werte von y. Dies kann unter Berechnung von autoregressiven Modellen und
mittels Out-of-sample-Tests iiberpriift werden [8]. Bei diesen Tests wird angenommen,
dass y[k] unbekannt ist und anhand von vorhergehenden Werten pridiziert wird. Wenn
die Summe der Pridiktionsfehlerquadrate |y[k] — ¢[k]|? unter zusitzlicher Verwendung
von w signifikant geringer ist, beeinflusst u die Variable y Granger-kausal:

e1[k] = ylk] = Gulk] = y[k] = ano = 3 ansylk — i, 3)
ealk] = ylk] — Go[k] = y[k] — G20 — Z agiylk —i] — Z BZzu[k — 1 “)

mit geschitzten Parametern aq;, as;, lA)QZ» und der Ordnung n, welche tiber das AIC (Akaike-
Informationskriterium, [9]) unter Vorgabe einer minimalen und einer maximalen Ordnung
bestimmt wird. Wenn hierbei die Differenz

N N
Qeiz= Y eilk]— > &k (5)
k=n+1 k=n+1

signifikant groBer Null ist, iibt v kausalen Einfluss auf y aus. Fiir den Test auf einen
direkten kausalen Einfluss von w auf y unter Kenntnis eines dritten Signals z wird das
Modell durch

es[k] = y[k] —is[k] = y[k] — aso — Z dsiylk — i) — Z basulk —i] — Z ¢sizlk — i) (6)

erweitert. Entsprechend wird die Differenz Qg o3 = Y, €3[k] — S, €3[k] aus-
gewertet. Dabei ist in der Praxis zu priifen, inwieweit das Erweitern der Modelle um die
Terme bygulk| bzw. bsgulk], ¢30z[k] fiir sprungfihige Systeme die Ergebnisse verbessert.

Die Auswertungen in Abschnitt 3 erfolgen mittels MATLAB und Gait-CAD unter Ein-
bindung der GCCA-Toolbox [9].

2.4 Kausalititsuntersuchungen mit dem n4sid-Verfahren

Das n4sid-Verfahren (Numerical algorithms for subspace state space system identification)
[10] gehort zur Klasse der sogenannten Unterraum-Verfahren. Der Algorithmus bestimmt
in einem ersten Schritt eine Zustandsfolge durch Projektion der Ein-Ausgangs-Daten. An-
hand der Singuldrwerte, die ein Mal} fiir die Dimension des Raumes sind, in dem die
Zustandstrajektorien liegen, wird die Systemordnung bestimmt. Mit Hilfe des auf die-
se Dimension reduzierten Zustandsraums werden die Systemmatrizen geschitzt. Hierbei
konnen diverse Optionen etwa zum Garantieren der Stabilitét integriert werden. Bei der
Anwendung fiir Kausalitdtsuntersuchungen muss zunéchst eine hypothetische Zuordnung



von Ein- und AusgangsgroBen erfolgen, die dann iiber die Prognosefehler der geschitzten
Modelle iiberpriifbar ist. In MATLAB/Gait-CAD wird die Funktion “n4sid” der MAT-
LAB System Identification Toolbox in der Option automatischer Ordnungssuche verwen-
det. Damit werden Totzeiten automatisch mit abgedeckt.

2.5 Ubersicht iiber weitere existierende Verfahren, Anwendungen und Software

Die in den Abschnitten 2.2 bis 2.4 vorgestellten Verfahren beruhen auf linearen Modellan-
sdtzen. Nichtlinearitdten konnen nur extern durch statische nichtlineare Transformationen
der Zeitreihen beriicksichtigt werden. Das schrinkt die Erweiterbarkeit auf die Klasse der
Wiener- und Hammerstein-Modelle (Reihenschaltungen einer statischen Nichtlinearitit
und eines linearen zeitinvarianten dynamischen Systems) ein. Allerdings miissen “pas-
sende” statische Nichtlinearitdten vorgegeben werden, wobei auch bei Fehlen der exakten
Nichtlinearitdten u. U. vereinfachte Zusammenhinge erkannt werden (z. B. Erkennung
der Kausalitét bei statischen kubischen Termen am Systemausgang durch lineare Schit-
zer). Die numerische Gutartigkeit und die numerische Effizienz der Verfahren bleibt bei
den statischen nichtlinearen Erweiterungen im Wesentlichen erhalten.

AuBlerdem gibt es eine Reihe weiterer Zugiinge, die in parametrische und nichtparame-
trische Zugénge eingeteilt werden. Parametrische Verfahren schitzen wie das Granger-
Verfahren oder n4sid die Parameter fiir ein Modell aus einer vorgegebenen Modellklasse.
Beispiele sind Verfahren wie LOLIMOT und CART, die mit Hilfe einer baumbasierten
Heuristik Bereiche mit groBen Modellfehlern sukzessive in separate Teilmodelle mit li-
nearer Modellstruktur aufteilen [11, 12, 13]. Diese Heuristik bewirkt letztlich eine Struk-
turierung, weil bestimmte Eingangsgrofen nicht zur Aufteilung der Bereiche verwen-
det werden. Ahnlich funktioniert die Identifikation von Fuzzy-Regressionsmodellen iiber
Takagi-Sugeno-Modelle. Hierbei wird meist im Raum der Ein- und Ausgangsgrofien ge-
clustert und fiir jedes der Cluster ein einfaches lokal giiltiges lineares Modell angelernt
(siehe z. B. [14, 15]). Genetische Algorithmen (siehe z. B. [16, 17, 18]) kodieren zunéchst
unterschiedliche Varianten der Modellstruktur und die zugehorigen Parameter. Die Be-
wertung basiert auf der Ubereinstimmung mit Daten anhand von Prognosefehlern oder
dhnlichen MaBlen sowie Straffunktionen fiir zu hohe Komplexitit. Problematisch ist hier
insbesondere der sich ergebende grofle Suchraum, der die Konvergenz gegen gute Losun-
gen erschwert.

Eine weitere Moglichkeit zum Erkennen kausaler Abhingigkeiten bieten Bayes-Netze
(siehe z.B. [19], [20]). Hierbei handelt es sich um gerichtete azyklische Graphen, bei
denen die Knoten Zufallsvariablen und die Kanten jeweils bedingte Abhingigkeiten zwi-
schen den Variablen darstellen. Jeder Knoten des Netzes wird durch eine bedingte Wahr-
scheinlichkeitsverteilung beschrieben, wobei die Werte der Zeitreihen in der Regel dis-
kretisiert werden. Werden die bedingten Wahrscheinlichkeitsverteilungen der einzelnen
Knoten miteinander multipliziert, so entsteht die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung des azyklischen Graphen. Durch den Einsatz von Suchverfahren (siehe z. B. [21, 22])
lasst sich die wahrscheinlichste Struktur des Graphen bestimmen. Die gefundenen Kanten
konnen als Kausalitédtsrichtungen interpretiert werden.

Fiir viele der genannten Verfahren existieren verschiedene Software-Pakete, die das Tes-
ten von Strukturhypothesen unterstiitzen, siehe z. B.



e Granger Causal Connectivity Analysis (GCCA)' (Algorithmen fiir das Testen der
Granger-Kausalitdt im Zeit- und Frequenzbereich; MATLAB-basiert, open source, Be-
schreibung siehe [9]),

e System Identification Toolbox (kommerzielle MATLAB-Toolbox, ARMAX-Modelle,
Unterraummethoden wie “n4sid”, Implementierung der Algorithmen aus [23]),

e Tstool? (Softwarepaket fiir die nichtlineare Zeitreihenanalyse inkl. der Rekonstruktion
von Totzeiten, Lyapunov-Exponenten, fraktalen Dimensionen, Informationstheoreti-
sche Malle, Surrogate data tests, Nearest-Neighbor-Verfahren, Return times, Poincaré-
Schnitt; MATLAB-basiert, open source, Beschreibung siehe [2]),

e TISEAN? (stand-alone, open source, [24]),

e Eureqa® (stand-alone, open source, [2]),

e PottersWheel® (Struktursuche und Parameteridentifikation fiir die Systembiologie und
Chemie; MATLAB-basiert, frei fiir Forschung und Lehre, Beschreibung siehe [25])
und

e Bayes Net Toolbox® (Erstellen von dynamischen und statischen Bayes-Netzen, MAT-
LAB-basiert, open-source, Beschreibung unter [20]).

Andere Toolboxen sind stidrker auf einzelne Anwendungen konzentriert, wie z. B.
EEGLAB’ fiir die Analyse von elektroenzephalographischen Daten (EEG), oder enthal-
ten lediglich einzelne Verfahren wie nichtlineare AbhingigkeitsmaBe® [26]. AuBerdem
existieren zahlreiche Data-Mining-Verfahren und -Tools (siehe Ubersichten in [27, 28]),
die aber eher auf die Mustererkennung in Einzelmerkmalen und Zeitreihen zielen.

Praktische Anwendungen der Struktursuche beschrinken sich bislang meist auf relativ
einfache Benchmarks mit bekanntem Verhalten und wenigen Ein- und Ausgangsgro-
Ben oder auf ausgewihlte Aspekte aus groBeren Anwendungsbereichen mit unbekann-
ter Struktur, wie z. B. fiir die Modellierung eines Pendels [2, 29], eines Hydraulikven-
tils [30], Biotechnologische Prozesse [16, 17], Chemische Prozesse [31], Fragestellun-
gen in der Systembiologie [29, 32, 33, 34], Okologie [29] und Epilepsie-Simulation in
der Schwangerschaft [35]. Eine Ubersicht iiber verschiedene Benchmarkdatensitze fiir
die Struktur- und Parameteridentifikation von biologisch motivierten (meist nichtlinearen
Systemen) aus Zeitreihen findet sich in [36]°. Einige Arbeiten versuchen, verschiedene
Struktursucheverfahren anhand solcher Benchmarks zu vergleichen, siehe z. B. [34] fiir
einen Vergleich von Granger-Kausalitdt und Dynamischen Bayes-Netzen und [36] fiir
eine Auflistung bester bislang gefundener Ergebnisse fiir verschiedene Benchmarks ver-
bunden mit den jeweiligen Verfahren.

3 Anwendung auf Testsystem

Da die vorgestellten Verfahren jeweils unterschiedliche Voraussetzungen beziiglich der
System- und Signalstruktur annehmen, wird zur Untersuchung ein System verwendet,

Thttp://www.informatics.sussex.ac.uk/users/anils
http://www.physik3.gwdg.de/tstool/
3http://www.mpipks-dresden.mpg.de/~tisean/Tisean_3.0.1/index.html
“http://creativemachines.cornell.edu/eureqa_download
Shttp://www.potterswheel.de

Ohttp://www.cs.ubc.ca/ murphyk/Software/BNT/bnt.html
"http://sccn.ucsd.edu/eeglab/
8http://www.vis.caltech.edu/~rodri/software. htm
http://www.odeidentification.org



welches mit fiir die Verfahren nicht-idealen Eingangssignalen angeregt und beziiglich
seiner Systemstruktur veridndert wird. Das Ziel ist zu untersuchen, welche der drei vorge-
stellten Verfahren bei den jeweiligen Eingangssignalen und Systemstrukturen verldssliche
Kausalhypothesen generieren.
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Abbildung 1: Simulink-Modell des Testsystems

Das verwendete System gemil3 Abb. 1 wird in Simulink simuliert. In der Basiskonfigurati-
on besteht es aus einem PT1-System (/X = 10,7} = 1) mit der in allen Varianten giiltigen
Abtastzeit fiir die Zeitreihen 7y = 0.3. Am Eingang wirkt weilles Rauschen (Leistung
0.1, Abtastzeit fiir das weille Rauschen T4y g = 0.1); dem Ausgang y; wird weilles Rau-
schen iiberlagert (Leistung 0.01, T4y r = 0.1). Ein zweiter Ausgang y» schlieit sich an
y1 an und verwendet ein weiteres PT1-System mit den gleichen Parametern wie das er-
ste. Auch diesem Eingang wird weifles Rauschen iiberlagert (Leistung 0.01, T4y g = 0.1).
AuBerdem existieren zwei nicht mit den anderen Gréen verbundene separate Quellen
mit weiBem Rauschen 2z und z; (Leistung 0.1, Abtastzeit fiir das weiBe Rauschen T4y r
= (.1), wobei auf z, zusitzlich zum Zeitpunkt ¢ = 250 ein Sprung mit der Amplitude
Zs sprung = 10 additiv aufgeschaltet wird.

Im Folgenden werden mehrere Varianten untersucht:

a. Basiskonfiguration,

b. zusitzliche Totzeit T'r,; = 1 (I'r,; = 0 in allen anderem Varianten),

c. farbiges Eingangsrauschen durch ein zusitzliches Tiefpassfilter 1. Ordnung (K f4,pig =
1, T’ tarbig = 55 T farbig = 0 in allen anderen Varianten),

d. iiberlagerter Eingangssprung der Amplitude wgprung = 10 nach ¢ = 500, um ein nicht-
stationdres Verhalten zu erzielen (u.sprung = 0 in allen anderem Varianten),

e. zusdtzlicher Vorhalt 1. Ordnung fiir beide PT1-Systeme (7,1 = 5; Ty,1 = 0 in allen
anderen Varianten) zum Erzeugen eines sprungfihigen Verhaltens,



f. Quadrierer vor y; zur Erzeugung eines nichtlinearen Verhaltens,
g. Kubierer vor y; zur Erzeugung eines nichtlinearen Verhaltens und
h. Quadrierer + Kubierer vor y; zur Erzeugung eines nichtlinearen Verhaltens.

Alle folgenden Auswertungen wurden mit der MATLAB-Toolbox Gait-CAD [37] unter
Verwendung der GCCA-Toolbox [9] durchgefiihrt.

a. Basiskonfiguration b. Zusatzliche Totzeit
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c. Farbiges Eingangsrauschen d. Uberlagerter Eingangssprung
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Abbildung 2: Normalisierte Kreuzkovarianzfunktionen zwischen v und y; fiir die Varian-
ten a. bis h.

Die gemil (1) geschitzten und normalisierten Kreuzkovarianzfunktionen zeigt Abb. 2.
Systemtheoretisch ist die Kreuzkovarianzfunktion im Fall weilen Eingangsrauschens pro-
portional zur Gewichtsfunktion (je nach Normierung). Dieser Sachverhalt ist in den Vari-
anten a. und b. gut zu erkennen, weshalb die Richtung der Kausalitit direkt ablesbar ist. In
Variante c. iibertrigt sich das stark autokorrelierte farbige Eingangsrauschen auf den Aus-
gang, so dass die systembedingte Verschiebung in der KKF nur schwer erkennbar ist. Bei



Variante d. verursacht der Sprung hohe KKF-Werte in beide Richtungen der Zeitverschie-
bung, die Kausalitit ist praktisch nicht erkennbar. Das Verhalten bei den Varianten c. und
d. zeigt, dass das Erkennen von Kausalititen in Messdaten mittels KKF bei Verletzung
der vorausgesetzten Signal- und Systemstrukturen schnell zu irrefiihrenden Ergebnissen
fiihren kann. In Variante e. dominiert der direkte Durchgriff des sprungfihigen Systems.
In Variante f. scheitert die lineare KKF verfahrensbedingt an der fiir sie nicht erkennbaren
Nichtlinearitét. In den Varianten g. und h. profitiert sie von der Tatsache, dass lineare und
kubische Funktionen miteinander korrelieren und so zumindest die richtige Kausalitits-
richtung erkannt wird, obwohl es sich um ein nichtlineares System handelt.

Das Erkennen quadratischer Nichtlinearititen setzt A-priori-Wissen voraus, indem die
Zeitreihe u?[k] als zusitzliche Zeitreihe berechnet wird. Bei der Berechnung der Kreuz-
kovarianzfunktion zwischen v und y; kann nun in der Variante f. der lineare Zusam-
menhang zwischen u? und 7, erkannt werden, wihrend umgekehrt der nichtlineare Zu-
sammenhang zwischen u? und 3, in der Basiskonfiguration unentdeckt bleibt (Abb. 3).
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Abbildung 3: Normalisierte Kreuzkovarianzfunktionen zwischen «? und y; fiir die Vari-
anten a. und f.

Die Ergebnisse der Kausalitdtsuntersuchungen mit dem Granger-Verfahren zeigt Abb. 4.
Zunichst werden mogliche Paare von Ein- und AusgangsgroBen als Single-Input-Single-
Output-Systeme (SISO) untersucht. Die Kausalitiatsdiagramme enthalten auf der x-Achse
potenzielle Eingangs-, auf der y-Achse potenzielle AusgangsgrofSen. Dunkel eingeférbte
Felder kennzeichnen die Relevanz der Kausalititsrichtung gemessen durch ()¢ 12 in (5).
Fiir die maximale Systemordnung wurde ein Wert von n,,,,, = 12 gewihlt. Die Simula-
tionsuntersuchungen zeigen, dass zu grofle Werte fiir die maximale Systemordnung (ab
ca. 20) numerische Probleme und ein Nichterkennen kausaler Zusammenhiénge bewir-
ken. In allen Varianten mit linearen Systemen (a.-e.) zeigt das Granger-Verfahren seine
Leistungsfihigkeit, indem es die richtige Kausalitétsrichtung erkennt. Fiir das nichtlinea-
re System (f.) ist das Verfahren aufgrund der linearen Struktur in den Gleichungen (3)
und (4) nicht geeignet. Allerdings wird der Zusammenhang zur quadrierten Zeitreihe u?
sicher erkannt. Fiir g. und h. wird wie in der Kreuzkovarianzanalyse der kubische Term
erfolgreich durch einen linearen approximiert, so dass zumindest die Kausalitdtsrichtung
erkannt wird.
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Abbildung 4: Granger-Verfahren (SISO-Systeme) fiir die Varianten a. bis h.

Die Unterschiede zur Untersuchung kompletter Multiple-Input-Multiple-Output-Systeme
(MIMO) mit dem Granger-Verfahren zeigt Abb. 5. Dabei werden parallel alle Grof3en auf
die Eignung als Ein- und Ausgangsgrofen untersucht, wobei Redundanzen beriicksichtigt
werden. Zunichst bleibt festzuhalten, dass in allen Fillen nicht erkannt wird, dass w nur
indirekten Einfluss auf y, iiber y; besitzt. Dies lidsst sich dadurch begriinden, dass das
Testsystem keine additiven Storungen zwischen Eingang und Ausgang besitzt und somit
keine bedingten Abhingigkeiten erkannt werden konnen. Des Weiteren wird in allen Fél-
len erkannt, dass die zwei Rauschquellen z, z; weder Eingangs- noch Ausgangsgréfen
des Systems darstellen. Im Vergleich zum SISO-System ist besonders Fall d. interessant,
da die dort falsch erkannten Einfliisse herausgerechnet werden. In Fall e. werden aller-



dings die im SISO-System noch schwach erkannten Einfliisse als nicht mehr signifikant
festgestellt.
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Abbildung 5: Granger-Verfahren (MIMO-Systeme) fiir die Varianten a. bis h.

Die Ergebnisse der Kausalitdtsuntersuchungen mit dem n4sid-Verfahren ohne die Aus-
gangsgrofe vy, zeigt Abb. 6. Die Kausalititsdiagramme enthalten auf der x-Achse poten-
zielle Ausgangsgrof3en, die y-Achse zeigt die prozentuale Verbesserung einer Einschritt-
prognose mit allen anderen Groflen als Eingangsgroen gegeniiber einer Schitzung mit
einem rein autoregressiven Modell (3). n4sid erkennt die Ausgangsgrofle y; in den Vari-
anten a.-d., g.-h. In der Variante e. liefert wegen der starken autokorrelativen Kopplung
von y; kein weiterer Eingang eine relevante Verbesserung, weswegen der Ausgang nicht



erkannt wird. Fiir das nichtlineare System (f.) ist das Verfahren aufgrund der angenomme-
nen linearen Zustandsraumstruktur ungeeignet. Wenn die zweite Ausgangsgrofie yo mit
aufgenommen wird (nicht bildlich dargestellt), erkennt n4sid wegen der starken Kopp-
lung zwischen y; und y» in den Varianten a., b., d., f.-h. nur noch y, als Ausgangsgrof3e.
In der Variante e. wird kein Ausgang, in der Variante c. werden y; und ¥, als relevante
Ausginge erkannt.

a. Basiskonfiguration b. Zusatzliche Totzeit
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Abbildung 6: n4sid-Verfahren fiir die Varianten a. bis h. ohne s

Tabelle 1 fast die Ergebnisse des vorherigen Abschnitts zusammen. Bei dem verwende-
ten Simulink-Modell konnen alle drei untersuchten Verfahren kausale Abhingigkeiten in
der Basiskonfiguration, bei vorhandenem Kubierer und bei vorhandenen Totzeiten erken-
nen. Zudem zeigen alle Verfahren Probleme bei zusdtzlichem Vorhalteglied und bei qua-
dratischer Nichtlinearitdt. Im Vergleich der Verfahren untereinander zeigt sich, dass die
Granger-Kausalitit gegeniiber KKF und n4sid robuster gegeniiber nicht idealen Voraus-
setzungen ist. Trotz iiberlagertem Eingangssprung wird von der Granger-Kausalitét als
einziges die richtige Kausalrichtung erkannt, im Vergleich zu n4sid ist es noch bedingt



moglich einen zusitzlichen Vorhalt zu erkennen. Die KKF zeigt bei der Verletzung der
erwarteten Signal- und Systemannahmen die meisten Probleme, da in den meisten Fillen
der kausale Einfluss entweder kaum oder gar nicht mehr aus den Daten ablesbar ist. Der
Vorteil der KKF liegt aber darin, dass sie ein einfach zu interpretierendes Ergebnis liefert.
Bei der Granger-Kausalitédt und bei n4sid miissen hingegen Prognosefehler berechnet und
ausgewertet werden.

Tabelle 1: Moglichkeiten zum eindeutigen Erkennen kausaler Abhéngigkeiten in dynami-
schen Systemen am Beispiel des Benchmarks. v': gute Erkennung, (v'): bedingt taugliche
Erkennung, -: keine Erkennung, (*): Erkennung bei zusitzlichen A-priori-Informationen,
hier: Wissen tiber mogliche statische Nichtlinearitdten

| KKF | Granger-Kausalitit | n4sid

Basiskonfiguration v v v
Zusitzliche Totzeit v v v
Farbiges Eingangsrauschen ) v v
Uberlagerter Eingangssprung ) v )
Zusitzlicher Vorhalt ) W) -
Quadrierer vor 3 - (%) -(®) -
Kubierer vor 1, v v v
Quadrierer + Kubierer vor y; v v v

Tabelle 2 vergleicht die Verfahren beziiglich der zulidssigen Systemklassen und der gene-
rierten Ergebnisse. Bei der KKF ist insbesondere die fehlende Ordnungsschétzung sowie
die aufwiindige Visualisierung und Behandlung von MehrgroBensystemen problematisch.
Hier zeigen sich die Vorteile des n4sid-Verfahrens, das beide Aufgaben direkt integriert.

Tabelle 2: Vergleich der zuldssigen Systemklassen und der generierten Ergebnisse, v': ja,
(v'): bedingt moglich, -: nein
‘ KKF ‘ Granger-Kausalitét ‘ ndsid

Lineare Systeme v v v
Wiener-und Hammerstein-Systeme V) ) )
Integrierte Ordnungsschitzung - (V') (mit AIC) v
Umgang mit Mehrgrofensystemen - ) v
Schitzung Totzeit v (V') (indirekt) v (indirekt)
Einfache Parametrierung v ) v

4 Zusammenfassung und Ausblick

Der vorliegende Beitrag gibt eine Ubersicht iiber Verfahren zur Bestimmung von kausalen
Zusammenhingen aus Messdaten und konzentriert sich dabei insbesondere auf Methoden
aus der Systemtheorie. Als beispielhafte Verfahren wurden die Kreuzkovarianzfunktion
(KKF), das Granger-Verfahren und das n4sid-Verfahren ausgewihlt und an einem PT1-
basierten System mit verschiedenen Eingangssignalen und ausgewihlten (nichtlinearen)



Modifikationen evaluiert. Somit wird untersucht, inwieweit kausale Abhéngigkeiten in
Messdaten auch dann erkannt werden, wenn die rigiden Anforderung an die einzelnen
Struktursucheverfahren verletzt werden. Bei der KKF lésst sich zusammenfassend sagen,
dass sie lediglich im optimalen Fall und bei Systemen mit Totzeit einwandfrei funktio-
niert. Die Granger-Kausalitit erweist sich als robuster gegeniiber einer niedrigen Messda-
tenqualitit. Beim n4sid-Verfahren ist problematisch, dass die Kausalitdtsinformationen
wieder mit nachfolgenden Bewertungsmalien fiir die entworfenen Modelle extrahiert wer-
den miissen, wodurch Informationen verlorengehen.

Dennoch bleibt eine Reihe offener Fragen. Ein erster Fragenkomplex betrifft die Eig-
nung weiterer Verfahren wie z. B. Dynamischer Bayes-Netze. Hier ist zu untersuchen, ob
und in welchen Fillen die Vorteile aus der direkten Erkennung nichtlinearer Zusammen-
hiinge gegeniiber den Nachteilen durch die Informationsverluste wegen der notwendigen
Diskretisierung iiberwiegen. Ein zweiter Fragenkomplex betrifft die Einfliisse von Lang-
zeittrends, kleinen Datensitzen (z. B. wegen teurer Datenerfassung oder aktiven Experi-
menten), anderen Nichtlinearititen, Systemen mit vielen Groflen, periodischen Eingangs-
signalen, dominanten Einflussgroen, Closed-loop-Strukturen, zeitvariantem Systemver-
halten, unentdeckten Aliasing-Effekten usw. Hier ist zwar kaum mit generell giiltigen
Aussagen zu rechnen, Hinweise fiir die Eignung einzelner Verfahren haben aber das Po-
tenzial, die Arbeit in der Praxis zu erleichtern. Des Weiteren ist bisher ungeklart, inwie-
fern die einzelnen Verfahren bei der Struktursuche vom Nutzer unterstiitzt werden konnen
(z.B. anhand von A-priori-Wissen oder aktiver Exploration) und wie der Nutzer wieder-
um Riickmeldung durch eine geeignete Visualisierung erhalten kann.
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