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DIE BEHANDLUNG VON VERTEILUNGEN
IN STOCHASTISCHEN METHODEN
DER BETRIEBSPLANUNG

von

W. DOPPLER und U. MARZ, Hohenheim

1. EINFUHRUNG

Planung dient der systematischen Vorbereitung und Begriindung von Entscheidungen fiir die
Zukunft. Da das Geschehen in der Zukunft dem Menschen nur beschriinkt erschliepbar ist,
wird auf die Erfahrung in der Vergangenheit zuriickgegriffen, in Analysen ihr Bedeutungs-
und Erkenntniswert untersucht und unter Annahmen iiber die Transformierbarkeit in die
Zukunft werden Zukunftserwartungen definiert. In der vorliegenden Arbeit wird untersucht,
wie mit Hilfe diskret-stochastischer Planungsmodelle und der stochastischen Simulation
unter den Informationsbedingungen der Tropen und Subtropen die Qualitit der
Planungsergebnisse verbessert werden kann.

2. STOCHASTISCHE INFORMATIONSGRUNDLAGE

Diskret-stochastische Planung und stochastische Simulation gehen von empirisch
abgeleiteten Verteilungen von Variablen aus, die zur Formulierung der Eintreffwahrschein-
lichkeit verwendet werden.

2.1 Datenqualitiit

Die Qualitiit einer Wahrscheinlichkeitsverteilung wird bestimmt durch die Eignung und den
Umfang der verfiigbaren realen historischen Daten und den Wahrheitsgehalt der Annahme,
nach der eine historische Eintreffwahrscheinlichkeit identisch mit der zukiinftigen
Eintreffwahrscheinlichkeit ist.

In der Regel wird davon ausgegangen, daP die fiir die Vergangenheit ermittelte
Eintreffwahrscheinlichkeit eines Ereignisses in gleicher Weise auch fiir die Zukunft gilt.
Diese Annahme ist nur bedingt zulidssig und wird umso unrealistischer, je mehr in der
Vergangenheit nicht wirkende Krifte in der Zukunft Bedeutung gewinnen. In der
Betriebsplanung in Entwicklungslindern ist hiufig gerade die soziobkonomische Wirkung
von umfassenden, bisher nicht praktizierten Technologiepaketen zu ermitteln, die ihrerseits
die Rahmenbedingungen in der Zukunft so verindern, daP historisch gewonnene
Verteilungen ihre Giiltigkeit verlieren k&nnen.

Fiir eine typische Datengrundlage eines Systems Betrieb/Haushalt kann gesagt werden, dafp
die Ubertragbarkeit historischer Verteilungen abnimmt, je mehr von den
naturwissenschaftlichen Bereichen in soziodkonomische oder gar soziokulturelle
iibergegangen wird. Die Planung des Betriebes basiert damit auf Eintreffwahrscheinlich-
keiten unterschiedlicher Qualitit, die durch die Vielfalt von naturwissenschaftlichen,
Okonomischen, psychosozialen und kulturellen Prozessen weit streut. Prozesse mit geringer
Qualitit von Eintreffwahrscheinlichkeiten wirken limitierend fiir ganzheitliche
Ergebnisinterpretationen. .

Schlieflich hiingt die Qualitiit der verwendeten Wahrscheinlichkeiten von der Definition der
Variablen ab. Die Verwendung ursichlicher Parameter (z.B. Niederschlagsmenge als
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Bestimmungsgrund fiir Naturalertrag) ist in etlichen praktischen Fillen bei hinreichender
Datenverfiigbarkeit moglich. Meist ergeben sich jedoch Informationsdefizite iiber den Ursa-
che-Wirkungszusammenhang (z.B. der Zusammenhang zwischen Naturalertrag und
Niederschlagsmenge/-verteilung). Die Verwendung von Ergebnisparametern (z.B.
Naturalertrag) schaltet dieses Problem aus. Da diese aber in landwirtschaftlichen Betrieben
das Resultat verschiedener Prozesse sind und unterschiedliche Ursachen haben (z.B. auch
verhaltensbedingte), die ihrerseits aber gegenseitig abhiéingig sein kdnnen, wird die Eignung
der historisch abgeleiteten Eintreffwahrscheinlichkeiten fiir die Wiedergabe der Eintreffwahr-
scheinlichkeiten in der Zukunft abnehmen.

2.2 Entscheidungsbaum und diskrete Zufallsvariablen

Die Eintreffwahrscheinlichkeiten méglicher Ereignisse und Umweltzustinde lassen sich aus
einem Entscheidungsbaum ableiten, der im Zeitablauf di¢ Folgen méglicher Ereignisse
wiedergibt (RAE, 18). Die Zustinde konnen das Ergebnis von Entscheidungen und vom
Betrieb nicht kontrollierbaren Ereignissen sein. Ein solcher Entscheidungsbaum 1Bt sich
beispiesweise fiir Entscheidungen iiber Regen- und Bewisserungsfeldbau, Wassernutzung
und Niederschlagsverhiltnisse darstellen. Unter Verwendung von Zeitreihen fiir
Niederschlagsmengen werden Niederschlagsklassen gebildet und fiir diese die
Wahrscheinlichkeit ihres Eintreffens angegeben. Die Summe der Eintreffwahrscheinlich-
keiten fiir diese diskreten Zufallsvariablen ist fiir einen gegebenen Zeitpunkt gleich 1. Im
Zeitablauf ergeben sich Folgen von Wahrscheinlichkeiten, die in einem mehrperiodisch-
dynamischen Modell verwendet werden knnen.

Gegeniiber deterministischen Planungsmodellen erlaubt die Einbeziehung diskreter
Zufallsvariablen eine bessere Abbildung des Eintreffens bestimmter Ereignisse und eine
weitere Anniiherung an den Entscheidungsprozep der Bauern. Die Bildung von Klassen (z.B.
von Niederschligen), fiir die diskrete Wahrscheinlichkeiten ermittelt werden, fiihrt jedoch zu
Abgrenzungsproblemen, die sich aus dem Zusammenhang zwischen Zahl der Klassen und
Rechenaufwand mit zunehmender Differenzierung und der Auswahl des
Abgrenzungskriteriums ergeben. Unter empirischen Bedingungen der Tropen und Subtropen
ist vielfach eine weitergehende Differenzierung nicht méglich bzw. nicht zu rechtfertigen.

2.3 Multivariate Normalverteilungen

Bei der stochastischen Simulation von Betrieben wird von kontinuierlichen Zufallsvariablen
ausgegangen. In dieser Arbeit werden multivariate Normalverteilungen verwendet und fiir
Variablen aus der Pflanzenproduktion dargestelit.

Schitzung von Wahrscheinlichkeitsverteilungen

Die Schitzung von Wahrscheinlichkeitsverteilungen beinhaltet die Priifung der empirisch
ermittelten Zeitreihen auf Autokorrelation und Trend und die Ermittlung der den Zeitreihen
zugrunde liegenden Wahrscheinlichkeitsverteilung. Als Test auf Trend kann der
verteilungsfreie Test von Mann (MANN, 15) herangezogen werden. Ist zu einem bestimmten
Wahrscheinlichkeitsniveau ein Trend festzustellen, so ist fiir die Nachbildung der Reihe im
stochastischen Modell dieser Trend zu eliminieren. Langjihrige Zeitreihen waren im
Anwendungsbeispiel nicht verfiigbar, so dap Eckpunkte der zugehorigen Verteilung (z.B.
Hiufigkeit fiir bestimmte Ertréige) iiber Befragungen ermittelt wurden. Unter bestimmten
Verteilungsannahmen Lift sich dann die vollstindige Verteilung schitzen (ANDERSON, 1,
MARZ, 14). Als Test auf Autokorrelation kann bei Nicht-Kenntnis der zugrundeliegenden
Verteilung der Test von Wald und Wolfowitz (WALD und WOLFOWITZ, 22) und der Test
von Wallis-Moore (WALLIS und MOORE, 23) herangezogen werden.

Sind zu einem bestimmten Wahrscheinlichkeitsniveau keine Autokorrelationen festzustellen,
so kann von zufillig verteilten Werten ausgegangen werden. Andernfalls sind Modelle zu
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priifen (wie beispielsweise Markovketten) die explizit stochastische Abhingigkeit und/oder
zyklische Schwankungen beriicksichtigen. :

Zur Ermittlung von Wahrscheinlichkeitsverteilungen die durch ihre Momente (arithmetischer
Mittelwert, Varianz, Schiefe und Kurtosis) charakterisiert sind, lassen sich dann
beispielsweise im Pearsonschen Verteilungssystem die zugehorige Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung ableiten. (STUARD und ORD, 21, S. 217). Die Empiric zeigt, dap
Hiufigkeitsverteilungen von z.B. Ertrigen und entsprechenden Marktpreisen sehr
unterschiedliche Formen aufweisen kdnnen.

Tendentiell weisen Ertragsverteilungen eine mehr oder weniger starke Linksschiefe auf, d.h.
die Wahrscheinlichkeit fiir niedrige Ertriige ist deutlich héher als fiir hohe Ertriige (DAY, 5).
Asymmetrische Verteilungen haben, — wenn diese nicht auf symmetrische Verteilungen
zuriickgefiihrt werden konnen (wie z.B. die log-normal Verteilung) — den Nachteil, daP die
Quantifizierung der Bezichung zwischen den einzelnen Verteilungen schwierig und zum Teil
die zugrundeliegende statistische Theorie noch nicht ausreichend geklirt ist JOHNSON und
KOTZ, 12). Im Falle von symmetrischen Verteilungen, wie der Normalverteilung kann dies
iiber Pearsonsche Korrelationskoeffizienten oder Kovarianzen erfolgen. Vereinfachend wird
daher meist die Annahme getroffen, daf mehrdimensionale Ertrags — Preisverteilungen
multivariat normal verteilt sind. Da die statistische Theorie der Normalverteilung
ausgearbeitet ist, sind Verfahren zur Schitzung, zur Simulation und zum Testen von
multivariaten Normalverteilungen verfiigbar.

Neben dem Nachteil der Nichtberiicksichtigung von unsymmetrischen Hiufigkeiten, ist eine
Normalverteilung im Interval I (-co,+cc) definiert, d.h. theoretisch sind auch “negative”
Ertriige und Preise definiert. Dies wird insbesonders dann zum Problem, wenn der Quotient
aus empirischer Standardabweichung und Mittelwert den Wert 0,3 iiberschreitet (PRECHT,
17, S. 122). Korrekturverfahren werden dann notwendig.

Um den Grad der Abweichung, und damit den Grad der Falschannahme beurteilen zu
konnen, empfiehlt es sich, die empirisch ermittelte Verteilung auf Multinormalitiit zu priifen.
Neben numerischen Verfahren sind auch graphische Verfahren verfiigbar, sogenannte
Quantil-Plot Techniken (HARTUNG und ELPELT, 11, S. 602). Die Quantil-Plot Verfahren
beruhen darauf, genormte Mahalanobis-Distanzen zu errechnen, die geordnet einer x2-
Verteilung folgen. Graphisch aufgetragen liegen die Punkte dann auf einer Geraden durch
den Ursprung mit Steigung 1. Wesentliche Abweichungen von der Normalverteilung
bewirken gerade eine starke Abweichung von dieser Geraden.

Ziehung von Zufallsvariablen

Basierend auf den die mehrdimensionale Normalverteilung beschreibenden
Mittelwertsvektoren und die empirische Varianz — Kovarianzmatrix S kénnen Zufallszahlen
erzeugt werden. Dies erfolgt in drei Schritten: (a) Erzeugung von gleichverteilten,
unabhingigen Zufallszahlen im Intervall I (0,1), (b) Transformation dieser Zufallszahlen in
normalverteilte unabhiéingige Zufallszahlen in N (0,1), c) Transformation dieser Werte in
normalverteilte, korrelierte Zufallszahlen in N (i,S).

(a) Die Erzeugung von gleichverteilten, unabhiingigen Zufallszahlen erfolgt in der Regel
unter Verwendung von Zufallszahlengeneratoren, die mit einer bestimmten
algebraischen Formel erzeugt und als echte Zufallszahlen betrachtet werden. Die
meisten Algorithmen zur Generation von Pseudozufallszahlen basieren auf der
multiplikativen Kongruenzmethode (KLEIJNEN, 13, S. 8).

(b) Die Transformation in normal verteilte unabhingige Zufallszahlen im Intervall N (0,1)
kann mit der Box-Muller Approximation (BOX und MULLER, 3) erfolgen.
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(c) Die Transformation von normalverteilten unabhiingigen Zufallszahlen aus N (0,1) in
korrelierte Zufallszahlen in N (i,S) erfolgt nach der Beziehung

Z=AU+p

In dieser Beziehung bedeuten U(u,, u,,.....u,) der Vektor der in N (0,1) generierten
Zufallszahlen, .. @&, %, ..., X,) der Mittelwertsvektor der zu simulierenden Paramewgf
und A eine Dreiecksmatrix aus der Zerlegung der Varianz — Kovarianz Matrix S = AA
(AT ist die Transponierte von A). Die Zerlegung der Varianz-Kovarianzmatrix S kann
mit Hilfe des rekursiv arbeitenden Cholesky Algorithmus vorgenommen werden

(FRUHWIRTH und REGLER, 8, S. 104).

Priifung der gewonnenen multivariaten Normalverteilung

Die generierte multivariate Verteilung ist vor ihrer Verwendung in Betriebsplanungsmodellen
auf Gleichheit mit der empirischen Ausgangsverteilung zu prifen. Dazu werden
Mittelwertsvektoren und Varianz-Kovarianzmatrizen miteinander verglichen. Dieser
Vergleich kann fiir Mittelwertsvektoren mit Hotellings T-Test erfolgen (HARTUNG und
ELPELT, 11, S. 227). Die Priifung der Varianz-Kovarianzmatrizen erfolgt mit Hilfe einer
Erweiterung eines X*-Tests oder des Box-Tests (HARTUNG und ELPELT, 11, S. 236). Die
8ualitﬁt der erzeugten multivariaten Normalverteilung steigt mit zunehmendem Grad der
bereinstimmung mit der empirischen Ausgangsverteilung. Da die Qualitiit der erzeugten
multivariaten Normalverteilung wesentlich von der Anzahl der Simulationsldufe abhingt,
zeigte sich im Anwendungsbeispiel, dap bei unzureichender Ubereinstimmung mit der
empirischen Ausgangsverteilung die Anzahl der Simulationsliiufe erh6ht werden mute.

3. Stochastische Betriebsplanung

Das Entscheidungsverhalten insbesondere in Kleinbetrieben in den Tropen ist dadurch
gekennzeichnet, daP im allgemeinen Betriebsorganisationen, die mit hoher Sicherheit und
langfristiger Stabilitit einen relativ niedrigen Lebensstandard erwarten lassen, hiufig solchen
vorgezogen werden, die einen hoheren Lebensstandard aber gleichzeitig ein hohes Risiko
bedingen (BINSWANGER, 2, DILLON und SCHANDIZZO, 6). Zur Abbildung solcher
Bedingungen sollen im folgenden diskrete Zufallsvariablen in einem diskret stochastischen
Betriebsplanungsmodell (Siid-Indien-Beispiel) und multivariate Normalverteilungen in einem
stochastischen Simulationsmodell (Nord-Syrien-Beispiel) angewandt werden.

3.1 Diskret-stochastische Betriebsplanung

Die Zielfunktion im diskret-stochastischen Planungsmodell enthilt die aus einem
Entscheidungsbaum ermittelten Eintreffwahrscheinlichkeiten. Da die Eintreffwahrscheinlich-
keiten die moglichen Folgen von Zustinden im Zeitablauf beriicksichtigen, ist das
Planungsmodell mehrperiodisch mit folgender Zielfunktion zu formulieren:

Max Z = %, % % Ejp Xiji Pijk
wobei
E = Einkommensbeitrag einer ProzeBaktivitit;
X = Niveau der Prozefaktivitiit;
p = Wahrscheinlichkeit des Eintreffens des Einkommensbeitrages;
1 = ProzePaktivitit fiir i = 1,...n (jeweils eines Zustandes j);

j =Zustand fiir j = 1,...m (jeweils innerhalb einer Zeitperiode);
k = Zeitperioden fiirk = 1,...h.
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Dabei gilt die Nebenbedingung fiir die Zielfunktion, dap die Summe aller
Wahrscheinlichkeiten p fiir eine bestimmte ProzePaktivitit innerhalb einer Zeitperiode 1
ergeben.

Bei der Anwendung eines solchen Ansatzes im Bewisserungs- und Regenfeldbau in Siid-
Indien wurden fiir eine Monsunperiode zwei Zustéinde mit “viel” und “wenig” Regen, und fiir
eine nachfolgende Nachmonsunperiode entsprechend vier moglichen Zustinden definiert.
Entsprechend sind fiir diese Zustiinde jeweils alternative ProzePaktivititen (Teilmatrizen) im
mehrperiodisch-dynamischen Planungsmodell formuliert. Die Einbeziechung der
Wahrscheinlichkeiten des Eintreffens eines bestimmten Einkommensbeitrages fiihrt zu
folgendem:

(a) Wenn die Zielfunktionswerte mit der Wahrscheinlichkeit gewichtet werden, dann gilt
dies fiir alle Werte innerhalb einer Zeitperiode. In der Realitiit der Betriebe sind in der
gleichen Zeitperiode vielfiltige ProzePaktivititen moglich, z.B. Sorghum im
Regenfeldbau, Reis im Bewisserungsfeldbau und Milchkuhhaltung. Die aus
Niederschlagsinformationen abgeleiteten diskreten Werte p kénnen in den einzelnen Zu-
stiinden fiir verschiedene ProzePaktivititen unterschiedliches Gewicht haben. Dies ist
dann der Fall, wenn beispielsweise der Zusammenhang zwischen Niederschlag und Na-
turalertrag bei Reis anders ist als der bei Sorghum. Mangelnde Mdglichkeit der
Quantifizierung solcher Zusammenhiinge fiihrt bei der praktischen Anwendung zur
Verwendung von gleichen p-Werten fiir alle ProzePaktivititen eines Zustandes
(ENGELHARDT, 7, S. 108 ff). Dadurch lassen sich die Planungsergebnisse lediglich
als grobe Niherungswerte interpretieren. Eine differenzierte Verwendung von diskreten
Werten wird der Realitit gerechter. Es zeigt sich aber, dap der Zugewinn an
Realitiitsnithe schnell zu komplexen Informations- und Planungssytemen fiihrt.

(b) Bei diskret-stochastischen Planungsmodellen ist der Anspruch an die
Ausgangsinformation zur Emittlung von Wahrscheinlichkeiten relativ hoch. Die
Ergebnisse der Planung liegen als deterministische Grépen vor (DANGELMAIER, 4, S.
75 ff). Im allgemeinen kann gesagt werden, daf eine solche Vorgehensweise zu einer
weiteren Anniherung an den realen Entscheidungsprozep der Bauern fiihrt, im
Vergleich zur stochastischen Simulation erfolgt jedoch ein Verzicht auf eine mégliche
Ergebnisinterpretation (mit Hilfe von Verteilungen).

3.2 Stochastische Simulation
Modell und Anwendung

Die Verwendung von Wahrscheinlichkeiten zur Simulation in der Betriebsplanung kann iiber
die Einbettung von Betriebsplanungsmodellen in die Monte-Carlo-Simulation erfolgen. Eines
der empirischen Kernprobleme bei der Anwendung der stochastischen Simulation ist die
Ermittlung der empirischen Varianz — Kovarianzmatrix als Basis fiir die Generierung von
Zufallsvektoren multivariater Verteilungen (Kapitel 2.3). Die Ermittlung der $konomisch
optimalen Betriebsorganisation kann mit den herkdmmlichen Optimierungsverfahren
erfolgen. Die Ergebnisse lassen sich in einer Risikoanalyse interpretieren (HANF, 10).

Die Anwendung der stochastischen Simulation (Monte-Carlo-Simulation) eines rekursiven
linearen Prozefanalysemodells in einem Beispiel in Nord-Syrien (MARZ, 14) ging von der
Fragestellung nach den Wirkungen von Verbesserungen in der Fruchtfolge auf den
Lebensstandard der Familien aus. Die Eintreffwahrscheinlichkeiten wurden als multivariate
Normalverteilungen formuliert (Kovarianz-Matrizen mit Weizenkornertrag, Gerstenkorner-
trag, Weizenstrohertrag, Gerstenstrohertrag, Weizenkornpreise, Gerstenkornpreise,
Schafpreise, Trockenmasseproduktion auf Brachland und auf kommunaler Weide). Die
Anwendung zeigte folgende Probleme:
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— Eine statistisch abgesicherte Interpretation der Ergebnisse ist nicht immer méglich, da das
fiir Vergleiche notwendige Signifikanzniveau nicht immer erreicht wird.

— Zur Emittlung von Verteilungen sind empirische Zeitreihen notwendig, die h#iufig nicht
vorliegen. Liegen solche Verteilungen fiir Zustands- bzw. Ursachen-Variablen, z.B.
Niederschlagsmengen vor, dann ist zusitzlich noch die Kenntnis der funktionalen
Zusammenhiinge mit den Ereignisparametern, zB. den Naturalertriigen erforderlich.
Mehrjihrige Zeitreihen fiir Ereignisparameter aus den landwirtschaftlichen Betrieben, wie
z.B. Naturalertrige sind in den Tropen und Subtropen meist nicht vorhanden. Im
vorliegenden Falle wurden diese Informationen iiber Befragung von 147 Betrieben iiber
das Niveau der Naturalertriige in den vergangenen 10 Jahren, gruppiert nach hoch, mittel
und niedrig, gewonnen.

— Die Zahl der Zeitperioden fiir den gesamten Planungszeitraum sollte méglichst hoch sein,
da bei wenigen Perioden (wie im Anwendungsbeispiel mit 5 Jahren) durch Zufall eine
unrealistische Folge von Ereignissen eintreten kann. Dieses korrespondiert mit der Zahl der
Zufallsziehungen und mit der Anzahl der Wiederholungen der Rechenliufe. Je hoher die
Anzahl der Rechenliiufe, desto hoher der Rechenaufwand und deste besser werden die
Verteilungen nachgebildet.

Modellergebnisse und Wahrscheinlichkeitsaussagen

Die ErfolgsgrdPen fiir die zukiinftige Entwicklung kénnen mit ihrer Eintreffwahrscheinlich-
keit angegeben werden. Sie lassen sich aus der Sicht eines einzelnen Betriebes sowie aus der
mikrotkonomischen Sicht aller oder eines Teils (z.B. bestimmter Betriebstypen) der Betriebe
einer Region interpretieren.

In Bezug auf das Familieneinkommen ergeben sich fiir einen einzelnen Betrieb folgende
Aussagen:

(a) Ein Vergleich der Entwicklung des Einkommensniveaus und der Sicherheit, mit der das
Einkommen erreicht wird, erméglicht eine differenzierte Beurteilung der Wirkung der
Einfiihrung einer neuen Technologie. Im Anwendungsbeispiel fiihrt eine Fortsetzung der
bisherigen Praxis nicht zu einer Einkommenssteigerung, jedoch zu einem stabilen
Einkommensniveau. Die Einfiihrung einer verbesserten Fruchtfolge fiihrt zu steigenden
Einkommen, bedingt aber ein héheres Risiko, dieses zu erreichen (Ubersicht 1 und 2).

(b) Zur betrieblichen Entscheidung sind solche Grundlagen nun quantifizierbar (Ubersicht 1
und 2): Im Anwendungsbeispiel wiirde im zukiinftigen Jahr 2 eine Nicht-Ubernahme der
verbesserten Fruchtfolge ein Einkommensverzicht von mindestens 25.000 Syrischen
Pfund (etwa 50 %) bedeuten. Verbleibt der Landwirt in der traditionellen Wirtschafts-
weise, dann erwirtschaftet er dieses niedrigere Einkommen mit nur 25 % Variablilitit.
Dies bedeutet:

— mit dem technischen Fortschritt kann er im Mittelwert ein Einkommen von 75.122
S.P erzielen, es kann aber der Fall eintreten, daf in einem Jahr sein Einkommen bei
Null liegt;

— ohne den technischen Fortschritt kann er im Mittelwert ein Einkommen von 36.037
S.P erzielen, es kann aber im ungiinstigsten Fall lediglich auf 15.000 S.P. absinken.

In den Tropen und Subtropen spielen Einkommensuntergrenzen zur Sicherung, dap Familien
nicht unter das Existenzminimum absinken, eine zentrale Rolle. Im vorliegenden
Anwendungsbeispiel betréigt die Wahrscheinlichkeit, dap das Familieneinkommen unter das
Existenzminimum von 20.000 Syrischen Pfund/Jahr/Familie fillt fiir die traditionelle
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Fruchtfolge (verbesserte Fruchtfolge) im Jahr 1: 0,4% (4,7%), Jahr 2: 1,8% (6,9%), Jahr 3:
1,1% (5,1%), Jahr 4: 4,2% (3,2%) und Jahr 5: 7,8% (1,4%).

Vor Einfiihrung einer Neuerung steht die Frage nach dem Potential, das ein Betrieb fiir diese
Neuerung besitzt. Zur Abschitzung des betrieblichen Entwicklungspotentials bei der
Einfiihrung technischer Fortschritte werden einfache Wahrscheinlichkeiten dafiir ermittelt,
daP z.B. das derzeitige betriebliche Durchschnittseinkommen iiberschritten wird bzw. in wie
vielen Jahren mit einem Uberschreiten gerechnet werden kann. Im Anwendungsbeispiel liegt
das Durchschnittseinkommen bei 50.000 Syrischen Pfund und die Wahrscheinlichkeit, daf§
dieses Einkommen in der Zukunft iiberschritten wird, betriigt fiir die traditionelle Fruchtfolge
(verbesserte Fruchtfolge) im Jahr 1: 22,4% (70,5%), Jahr 2: 11,2% (74,9%), Jahr 3: 16,1%
(84,1%), Jahr 4: 14,2% (89,1%) und Jahr 5: 7,3% (93,4%).

Diese Ergebnisse lassen sich auch auf viele Betriebe einer Region iibertragen: Im Zeitablauf
kann damit gerechnet werden, daP in ca. 7 — 9 Jahren von 10 Jahren das derzeitige
betriebliche Durchschnittseinkommen der Region in Betrieben mit Ubernahme verbesserter
Fruchtfolge iiberschritten wird. In Betrieben, die bei der traditionellen Fruchtfolge bleiben,
wird dies nur in 1 — 2 Jahren erreicht. Zur Entwicklungsrelevanz des technischen Fortschrittes
ist die Aussage wesentlich, nach der im Zeitablauf von 5 Jahren das derzeitige betriebliche
Durchschnittseinkommen von 70 — 90 % der Betricbe mit verbesserter Fruchtfolge
iiberschritten wird, wiihrend dies von nur 5 — 10 % der Betriebe mit traditioneller Fruchtfolge
erreicht wird.

Handelt es sich bei einer solchen Simulation um einen Durchschnittsbetrieb (oder um
Durchschnittsbetriebe verschiedener Betriebstypen) einer Region kénnen die Aussagen auf
die Anteile der Betriebe bezogen werden. Im Anwendungsbeispiel ergibt sich die zeitliche
Verzdgerung der Ubernahme der verbesserten Fruchtfolge in ihrer Auswirkung auf die
zeitliche Verzogerung bei der Einkommensverbesserung. Daraus ergibt sich eine groere
Einkommensdisparitiit zwischen den Familien, wobei die Familien mit relativ niedrigem
Einkommen noch wesentlich iiber dem Durchschnittseinkommen bei traditioneller
Entwicklung liegen.

Modellergebnisse und statistische Testverfahren

Ein Nachteil der Interpretation von Wahrscheinlichkeitsverteilungen ist, dap keine Aussagen
getroffen werden kdnnen, ob die beobachteten Unterschiede auf Zufallseinfliisse zuriickgehen
oder tatsichlich signifikante Unterschiede darstellen. Wahrscheinlichkeitsaussagen sind daher
durch statistische Testergebnisse zu untermauern. Wesentlich sind hierbei Mittelwerts- und
Streuungsvergleiche.

Die Mittelwerte von Ergebnisparametern bei zwei alternativen Betriebsorganisationen (z.B.
Familieneinkommen bei traditioneller und verbesserter Fruchtfolge) werden mit t-Tests
verglichen. Man untersucht ob beispielsweise die Einfithrung einer verbesserten Fruchtfolge
zu einer a-prozentigen Erh6hung des Familieneinkommens fiihrt. Im vorliegenden Beispiel
bewirkt der Ubergang von traditioneller zu verbesserter Fruchtfolge ein zum Niveau p = 0.9
signifikante Erhthung des Familieneinkommens von mindestens 20 % im ersten und von
mindestens 80 % im dritten Jahr.
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Ubersicht 1:  Verteilung des Familieneinkommens eines Durchschnittsbetriebes ohne

Wahrschelnlichkeit

Einfiihrung technischer Fortschritte in der Fruchtfolge im Zeitablauf (Pla-
nungsergebnisse eines Beispiels in Nord-Syrien)
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Ubersicht 2:  Verteilung des Familieneinkommens eines Durchschnittsbetriebes mit
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Wahracheinlichkeit

Einfithrung technischer Fortschritte in der Fruchtfolge im Zeitablauf (Pla-
nungsergebnisse eines Beispiels in Nord-Syrien)
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Prozesse und Verfahren kénnen untereinander hoch korreliert sein. In diesem Fall sind
Mittelwertsvektoren Z; mit der Hotellingschen T-Statistik zu vergleichen. Gibt beispielsweise
der Vektor Z; (zy;, Zj;...Z;,) die Struktur des Familieneinkommens fiir die traditionelle
Betriebsorganisation und Z, dasjenige nach Einfiihrung der verbesserten Fruchtfolge an, so
14t sich ermitteln ob trotz eventuell gleicher Familieneinkommen dessen Zusammensetzung
sich signifikant unterscheidet.

Streuungen von Zielfunktionswerten wie dem Familieneinkommen werden verglichen iiber
das Testen der Varianzen. Man geht bei dem Vergleich der Streuungen der Frage nach, ob
sich durch die Einfiihrung von beispielsweise der verbesserten Fruchtfolge neben dem
mittleren Familieneinkommen auch dessen Streuung erh6ht und damit zu einer signifikanten
Erhhung der zu erwartenden Schwankung des Betriebsergebnisses fiihrt.

Ein Vergleich von Varianz-Kovarianzmatrizen von Aktivititenwerten kann fiir die Interpreta-
tion der Ergebnisse stochastischer Betriebsmodelle von besonderer Bedeutung sein.
Transformiert in Korrelationsmatrizen k6nnen diese den Grad der Abhiingigkeit einzelner
Betriebszweige voneinander anzeigen. Im Anwendungsbeispiel wird untersucht ob durch die
Einfithrung der verbesserten Fruchtfolge die Abhiingigkeit der Schafhaltung von der Pflan-
zenproduktion erhoht wird wobei die Schafhaltung durch drei Kriterien (Gesamtwert der
Schafproduktion pro Jahr, Anzahl Mutterschafe und Gesamtkosten der Schafhaltung) und die
Pflanzenproduktion ebenfalls durch drei Kriterien (Gesamtwert der Pflanzenproduktion,
Gesamtkosten der Pflanzenproduktion, Gesamtanbaufliche) beschrieben werden. Die
Ermittlung der Abhingigkeit einzelner Betriebszweige voneinander erfolgt mit Hilfe
kanonischer Korrelationen (MARINELL, 16, S. 98). Im Anwendungsbeispiel zeigt sich, daf
durch die Einfilhrung der verbesserten Fruchtfolge die gegenseitige Abhiingigkeit von
Pflanzen- und Tierproduktionen wesentlich erh6ht wird. (fegn. waditionen = 0-39 und reg,

verbessert — 0.92).
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