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ZUSAMMENFASSUNG

Der vorliegende Artikel beschreibt die Motivation, die Herangehensweise und die Er-
gebnisse der probeweisen Anwendung von Support Vector Machines im Bereich des
statistischen Unternehmensregisters. Eine Support Vector Machine ist ein universell
einsetzbares maschinelles Lern- und Klassifikationsverfahren. Auf der Basis eines ma-
thematischen Optimierungsansatzes konnen Objekte nach bestimmten Merkmalen
klassifiziert und den entsprechenden Klassen zugeordnet werden. Diese nichtparame-
trische statistische Methode klassifiziert Unternehmen erfolgreich hinsichtlich ihrer
Zugehorigkeit zum sogenannten Dritten Sektor und ist daher geeignet, das bislang
dafiir eingesetzte Verfahren zu verbessern und zu erganzen.

N Keywords: Support vector machines — third sector — non-parametric methods —
business register

ABSTRACT

This article shows the motivation for, approach to, and results of applying support vec-
tor machines in official statistics concerning the business register for test purposes. A
support vector machine is a universally applicable machine learning and classification
method. Based on a mathematical optimisation approach, objects can be classified
by specific variables and be allocated to corresponding classes. The non-parametric
statistical method succeeded in classifying enterprises with respect to the so-called
third sector and is therefore suitable to improve and complement the method used up
to now.
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Einleitung

Um Arbeitsprozesse effizienter zu gestalten, ist die amt-
liche Statistik bestrebt, den Einsatz neuer statistischer
Verfahren voranzubringen. In der Strategie 2016 des
Statistischen Bundesamtes heifit es dementsprechend
unter dem Punkt Wirtschaftlichkeit: ,,Wir schaffen Hand-
lungsspielrdume durch Verdnderung unserer Methoden,
Verfahren und Strukturen.“ Support Vector Machines
(SVM) wurden in den letzten Jahren erfolgreich in ganz
unterschiedlichen Anwendungsbereichen, wie zum Bei-
spiel Handschriften- und Bilderkennung, Genomanalyse
und Astrophysik, eingesetzt. In der amtlichen Statistik
spielten sie hingegen bislang keine Rolle. Mit dem Ein-
satz von Support Vector Machines bei der Zuordnung
von Unternehmen zu den institutionellen Sektoren
nach dem Europdischen System Volkswirtschaftlicher
Gesamtrechnungen (ESVG) 2010 betritt die amtliche
Statistik Neuland und schafft die Moglichkeit, unter
bestimmten Bedingungen aufwendige Recherchen zur
Klassifizierung vieler Einzelfdlle kiinftig durch diese
Methode des maschinellen Lernens zu ersetzen und
sich dabei der Erkenntnisse einmal(ig) durchgefiihrter
Recherchen zu bedienen. Entsprechend der Zielsetzung
»Wir nutzen die innovative Kraft der Wissenschaft.”
entwickelte das Statistische Bundesamt die konkrete
Methodik in Zusammenarbeit mit einem an der Univer-
sitat Bayreuth tatigen Mathematiker.

Der vorliegende Beitrag beschreibt zunachst den fach-
lichen Hintergrund und Bedarf fiir die durchgefiihrten
Tests des maschinellen Lern- und Klassifikationsver-
fahrens SVM, gibt einen Uberblick iiber die Theorie von
Support Vector Machines und stellt die Ergebnisse der
Testrechnungen vor.

2

Hintergrund

Die institutionellen Sektoren nach dem ESVG 2010
sind nach einer Vorgabe der Europdischen Union (EU)
als Merkmal im Unternehmensregister zu fiihren und
werden unterschieden in Nichtfinanzielle Kapitalgesell-
schaften, Finanzielle Kapitalgesellschaften, Staat, Pri-
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vate Haushalte, Private Organisationen ohne Erwerbs-
zweck (im Folgenden mit POOE abgekiirzt) und den
Sektor ,,Ubrige Welt“. Als wichtige Vorbedingung zur
Bestimmung der Unternehmen des institutionellen Sek-
tors ,,POOE“ nimmt das Statistische Bundesamt jahrlich
auf der Basis des Unternehmensregisters eine maschi-
nelle Zuordnung der Unternehmen zum sogenannten
Dritten Sektor vor.

2.1 Dritter Sektor

Der Dritte Sektor, auch Non-Profit-Sektor genannt,
bezeichnet einen eigenstandigen Bereich jenseits des
Staates und der privaten Unternehmen.!?

N Dritter Sektor

Entsprechend dem Handbuch der Vereinten Nationen
umfasst der Dritte Sektor alle Unternehmen, die die fol-
genden fiinf Kriterien erfiillen: (1) Sie agieren als Orga-
nisationen, (2) treten privat auf, (3) sind nicht gewinn-
orientiert, (4) sind selbstverwaltet und (5) zeichnen sich
durch Freiwilligkeit aus (Vereinte Nationen, 2003).

Im April 2011 veroffentlichte das Statistische Bundes-
amt erstmals Daten zur wirtschaftlichen Bedeutung des
Dritten Sektors. Diese wurden im Gemeinschaftsprojekt
»Zivilgesellschaft in Zahlen®* — initiiert und finanziert
vom Stifterverband fiir die Deutsche Wissenschaft, der
Bertelsmann Stiftung und der Fritz Thyssen Stiftung —
gewonnen (Statistisches Bundesamt/Centrum fiir sozi-
ale Investitionen und Innovationen, 2011, sowie Rosens-
ki, 2012).

2.2 Datengrundlage
Unternehmensregister

Als Datenbasis fiir das oben genannte Projekt diente
das statistische Unternehmensregister (im Folgenden
Unternehmensregister genannt), dessen Unterneh-
men beziiglich ihrer Zugehdrigkeit zum Dritten Sektor
gekennzeichnet wurden.

1 Klar abzugrenzen vom Dritten Sektor ist der Tertidrsektor beziehungs-
weise Dienstleistungssektor.
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N statistisches Unternehmensregister

Das statistische Unternehmensregister ist eine regel-
maRig aktualisierte Datenbank mit Angaben zu Unter-
nehmen und Betrieben aus nahezu allen Wirtschafts-
bereichen mit steuerbarem Umsatz aus Lieferungen
und Leistungen und/oder sozialversicherungspflichtig
Beschaftigten. Quellen zur Pflege des Unternehmens-
registers sind zum einen Dateien aus Verwaltungsberei-
chen, wie die Bundesagentur fiir Arbeit oder die Finanz-
behorden, und zum anderen Angaben aus einzelnen
Bereichsstatistiken, beispielsweise aus Erhebungen des
Produzierenden Gewerbes, des Handels oder des Dienst-
leistungsbereichs. Das Unternehmensregister wird von
den statistischen Amtern der einzelnen Bundesldn-
der sowie dem Statistischen Bundesamt gemeinsam
gefiihrt. Es dient als wichtiges Instrument zur rationellen
Unterstiitzung statistischer Erhebungen und ermoglicht
eigenstandige Auswertungen (Nahm/Stock, 2004).

2.3 Maschineller Algorithmus
zur Dritt-Sektor-Klassifizierung

Fiir einen GroBteil der Unternehmen konnte die Zugeho-
rigkeit zum Dritten Sektor anhand eines maschinellen
Algorithmus ermittelt werden. Dieser griff auf Merkmale
zuriick, die im Unternehmensregister vorliegen, wie Wirt-
schaftszweig, Rechtsform und Name, sowie auf abgelei-
tete Informationen des Unternehmensregisters und wei-
tere, in der amtlichen Statistik vorliegende Angaben, die
sich mit dem Unternehmensregister verkniipfen lassen.

Fir eine Restmenge, die nicht automatisiert zugeord-
net werden konnte, wurden im Rahmen des Projektes
einmalig in grofem Umfang zeit- und arbeitsintensive
Einzelfallrecherchen zur Dritt-Sektor-Eigenschaft von
Unternehmen vorgenommen. Als Ergebnis lagen fiir eine
grof3e Zahl von Unternehmen belastbare Informationen
tber ihre Zugehorigkeit oder Nichtzugehdrigkeit zum
Dritten Sektor vor.

Seit Abschluss des Projektes nimmt das Statistische
Bundesamt jahrlich auf der Basis des Unternehmens-
registers eine maschinelle Zuordnung der Unternehmen
zum Dritten Sektor vor. Die Dritt-Sektor-Zuordnung dient
in einem zweiten Schritt — neben weiteren Kriterien — als
wichtige Vorbedingung zur Bestimmung der Unterneh-
men des institutionellen Sektors ,,POOE®, einer echten
Teilmenge des Dritten Sektors.
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Wahrend der maschinelle Algorithmus zur Kennzeich-
nung des Dritten Sektors und der institutionellen Sek-
toren von Jahr zu Jahr weiterentwickelt wird, stehen
dem Statistischen Bundesamt fiir manuelle Einzelfall-
recherchen, wie sie im Rahmen des genannten Projektes
durchgefiihrt wurden, keine ausreichenden Ressourcen
zur Verfligung. So erhdlt eine Restmenge von nicht zuzu-
ordnenden Einheiten kein eindeutiges Dritt-Sektor-Kenn-
zeichen. Fiir diese Einheiten steht das Kriterium ,,Dritter
Sektor* als Hilfsmerkmal zur Abgrenzung der institutio-
nellen Sektoren und insbesondere der POOE nicht zur
Verfligung. Die Zahl der Einheiten des Dritten Sektors
und in der Folge der POOE wird daher moglicherweise
unterschatzt. Zwar werden die Ergebnisse der Einzelfall-
recherchen zu Unternehmen, die noch aktiv sind, unter
der Annahme der Kontinuitat dieser Unternehmen wei-
terhin im Rahmen der jahrlichen Sektorkennzeichnung
verarbeitet; die Anzahl der Einzelfallrecherchen, die sich
mit dem Unternehmensregister verkniipfen lassen, sinkt
jedoch aufgrund von demografischen Verdanderungen
(zum Beispiel UnternehmensschlieBungen, Zusammen-
schliissen von Unternehmen) von Jahr zu Jahr. Damit
stellt sich die Frage nach einer Qualitdtssicherung der
exakten Abgrenzung des Dritten Sektors.

2.4 Aktuelle Datenlage

Anforderungen an die Qualitdt der Daten stellt zum
einen der Hauptnutzer der Sektorkennzeichnung des
Unternehmensregisters, also die Volkswirtschaftlichen
Gesamtrechnungen. Zum anderen gewinnen Quali-
tatsanforderungen im Hinblick auf eine neue Rahmen-
verordnung iiber die gesamte Unternehmensstatistik!2
an Bedeutung: Kiinftig sollen im Rahmen der struktu-
rellen Unternehmensstatistiken und Konjunkturstatis-
tiken, die ihre Stichproben aus dem Unternehmens-
register ziehen, ausschliellich Marktproduzenten er-
fasst werden, also keine Unternehmen des Sektors
»Staat” oder des Sektors ,,POOE“. Auch die Verdienst-
statistiken nutzen Sektorinformationen, um die rele-
vante Grundgesamtheit im Rahmen der Stichprobenzie-
hungen zu bestimmen. So wird auch im Zusammenhang
mit der Erhebungsunterstiitzung eine trennscharfe
Abgrenzung des Dritten Sektors als Vorbedingung zur
Abgrenzung des Sektors der POOE bedeutsam.

2 Eshandelt sich hierbei um FRIBS (Framework Regulation Integrating
Business Statistics), ein von der EU geplantes Gesetzesvorhaben
(Waldmiiller/Weisbrod, 2015).
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2.5 Ziel der Tests

Die Datenlage fiir den Bereich der nicht eindeutig dem
Dritten Sektor zuzuordnenden Unternehmen soll kiinf-
tig verbessert werden, ohne personalaufwendige Ein-
zelfallrecherchen durchfiihren zu miissen. Daher wurde
gepriift, ob eine ressourcenschonende Methode des
maschinellen Lernens zum Einsatz kommen kann. Fiir
diesen Zweck wurde ein Verfahren gewdhlt, das auf
einer Support Vector Machine basiert.

2.6 Vorbereiten der Datenbasis,
Inputvariablen

Die Grundlage fiir Testrechnungen zum maschinellen
Lernen bildeten etwa 45000 Unternehmen, die im Rah-
men des Projektes ,Zivilgesellschaft in Zahlen* nicht
maschinell zugeordnet werden konnten, fiir die aber aus
den weiter oben beschriebenen Einzelfallrecherchen
prazise und gesicherte Angaben zum Dritten Sektor
ermittelt worden waren. Die Datengrundlage enthielt fiir
jedes Unternehmen die folgenden Merkmale:

> |ldentifikationsnummer aus dem
Unternehmensregister

> Wirtschaftszweig nach der Klassifikation der
Wirtschaftszweige, Ausgabe 2008 (WZ 2008)

> Rechtsform (qualitativ verbessert im Rahmen
der maschinellen Sektorkennzeichnung)

> Wirtschaftszweig-Kategorie
> Rechtsform-Kategorie
> Beschaffenheit als 6ffentliches Unternehmen!3

» Sitz des Unternehmens (Bundesland) auf Basis
des amtlichen Gemeindeschliissels

> Sitz des Unternehmens in einem Ballungsgebiet,
abgeleitet aus dem amtlichen Gemeindeschliissell4

> Dritter Sektor auf der Basis von Einzelfallrecherchen

3 Zuden 6ffentlichen Unternehmen zédhlen nach § 2 Absatz 3 Finanz-
und Personalstatistikgesetz alle Unternehmen, an deren Nennkapital
die 6ffentliche Hand (Bund, Lidnder, Gemeinden) mit mehr als 50 %
beteiligt ist.

4 Bei der Ermittlung des Ballungsgebiets wurden Informationen des
Gemeindeverzeichnisses genutzt.
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> Teilnahme am Intrahandel (auf Basis der Identitéats-
nummer aus dem Intrahandelsregister)

> Anzahl der sozialversicherungspflichtig Beschéftig-
ten, auch untergliedert nach Vollzeit- und Teilzeit-
beschaftigten

> Anzahl der geringfiigig entlohnt Beschéftigten aus
dem Verwaltungsdatenspeicher der amtlichen
Statistik

> Hohe des steuerbaren Umsatzes.

N Kategorienbildung

Die Wirtschaftszweig-Kategorien werden auf Basis der
Wirtschaftszweige gebildet und besitzen die Auspra-
gungen ,Wirtschaftszweig ist untypisch flir den Dritten
Sektor®, ,Wirtschaftszweig ist potenziell Dritter Sektor”
und ,,Wirtschaftszweig ist typisch fiir den Dritten Sek-
tor“. Analog dazu werden die drei Rechtsform-Katego-
rien ,,Rechtsform ist untypisch fiir den Dritten Sektor,
»Rechtsform ist potenziell Dritter Sektor” und ,,Rechts-
form ist typisch fiir den Dritten Sektor unterschieden
(Rosenski, 2012).

3

Darstellung der SVM-Methodik

Support Vector Machines (SVM) stellen eine Methode
nichtparametrisch-statistischen maschinellen Lernens
dar. Eingeflihrt durch die Arbeiten von Boser/Guyon/
Vapnik (1992) und Cortes/Vapnik (1995) haben sich
SVM zu einer verbreiteten statistischen Methode entwi-
ckelt. Eine allgemeinverstdndliche Einfiihrung ist Hamel
(2009). Die nachfolgenden Ausfiihrungen beziehen sich
in der Regel auf die Klassifikation. SVM eignen sich dar-
tiber hinaus auch fiir Regressionen und die sogenannte
Outlier oder Novelty Detection (Hamel, 2009, hier: Kapi-
tel 12/13).

N Maschinelles Lernen

Simon (1983) definiert den maschinellen Lernvorgang
als adaptive Anderungen des Systems, in dem Sinne,
dass sie das System in die Lage versetzen, die gleiche(n)
Aufgabe(n) auf Basis der gleichen Population bei Wie-
derholung effizienter oder effektiver zu erfiillen (Simon,
1983, hier: Seite 28). Das zu erstellende Programm
(genauer: der resultierende Pradiktor zur Klassifikation)
ist ein solches System. Hat es einmal gelernt, so soll die
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zu erfiillende Aufgabe im Anschluss effizienter (hier: res-
sourcenschonender) und/oder effektiver geldst werden.
Zum einen wird dadurch klar, dass maschinelles Lernen
in diesem Sinne nur funktionieren kann, wenn hinrei-
chend gutes Material vorhanden ist, anhand dessen
gelernt werden kann. Zum anderen kann das Ziel des
maschinellen Lernens ins Leere laufen, wenn sich die
Aufgabe nach dem Lernen nicht mehr auf die gleiche
Population bezieht: Hat das System anhand von Popula-
tion A gelernt, so ist seine Anwendung auf Population B
zwar gegebenenfalls noch moglich, aber sicherlich nicht
mehr sinnvoll, wenn sich die Populationen A und B deut-
lich unterscheiden.

A Nichtparametrisch-statistische Methode

Beim Lernen von SVM handelt es sich um einen statis-
tischen Vorgang in dem Sinne, dass (im Wesentlichen
unbekannte) Eigenschaften und Zusammenhéange einer
Population anhand einer Stichprobe geschéatzt werden
sollen. Kommen neue Daten hinzu, ist es nicht mehr not-
wendig, die gesamte Analyse durchzufiihren. Das Einset-
zen in den ermittelten Zusammenhang geniigt. Im vorlie-
genden Fall soll die Zuordnung (ja/nein) zu einer Klasse
(im FlieBtext auch allgemein als Output oder als zu
erkldrende Variable Y bezeichnet) anhand der beob-
achtbaren Merkmale (im FlieBtext allgemein als Input
oder erkldrende Variable X bezeichnet) geschatzt wer-
den (bindre Klassifikation). Im Unterschied zu parame-
trischen Verfahren unterstellt die Methode der Support
Vector Machines nicht bereits von vornherein ein
bestimmtes Modell von Verteilungen, welchem die Popu-
lation vermeintlich folgt. Die in der Population vorhan-
denen Zusammenhédnge zwischen Input- und Outputva-
riablen werden durch das nichtparametrische Verfahren
erst entdeckt. Somit [6sen nichtparametrische Verfahren
das Grundproblem der Statistik, die zugrunde liegende
Verteilung anhand der gegebenen Daten zu schatzen,
wesentlich allgemeiner als parametrische Verfahren.

3.1 Das Lernen der SVM

Das Lernmaterial wird im Folgenden als Trainingsdaten-
satz bezeichnet. Anhand dieses Trainingsdatensatzes
lernt die SVM, das heif3t sie betrachtet die Zusammen-
hange zwischen Input- und Outputvariablen und adap-
tiert diese. Wiirde man an dieser Stelle das Verfahren
beenden, so miisste man hoffen, dass die SVM gut
gelernt hat; dass also ein guter Pradiktor entstanden
ist, der neue Inputdaten richtig verarbeiten und den
hoffentlich korrekten zugehdrigen Output liefern wird.
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Eine Uberpriifung des Ergebnisses ist nicht moglich, da
die wahren Werte der neuen Inputdaten nicht bekannt
sind (wéren sie es, brauchte man keine Statistik jenseits
des Deskriptiven zu betreiben). Um die Giite der SVM zu
messen, wird daher neben dem Trainings- ein Testdaten-
satz bendtigt, von welchem ebenfalls Input- und Output-
werte verldsslich bekannt sind. Anhand dieses Testda-
tensatzes kann nach dem Lernvorgang gepriift werden,
wie gut die Vorhersagen der SVM sind.

Aus Anwendersicht hatte man gerne, dass alle Vorhersa-
gen zutreffen, die Missklassifikationsrate also 0 ist. Ob
dies aus statistischer Sicht erreichbar ist, ist nicht klar,
da nur eine Stichprobe und nicht die gesamte Popula-
tion zur Verfligung steht. Support Vector Machines ver-
suchen daher, das ,,Bestmogliche“ aus den Daten her-
auszuholen und minimieren das empirische Risiko einer
Missklassifikation zuziiglich eines Strafterms, das heif3t
die SVM f ; , minimiert
1 n
E ZL(XI’ yi’f(xi)) + w

i=1 Strafterm

Missklassifikationsrisiko

tiber alle zuldssigen Funktionen f.I5 Welche dies sind,
legt der Anwender iiber einen Hyperparameter y>0 fest
(zum Einfluss von y siehe die funktionale Form der SYM
weiter unten). Die x; sind dabei die Vektoren der Input-
werte (also die Werte der erkldrenden Variablen) der
Unternehmen 1 bis n aus dem Trainingsdatensatz. Die
y;reprasentieren die Klassenzugehdrigkeit dieser Unter-
nehmen und sind entweder 1, falls das Unternehmen
dem Dritten Sektor angehort, oder — 1, falls nicht. L stellt
allgemein die Verlustfunktion (Loss function) dar, die
betrachtet werden soll. Im Kontext des Projektes sollen
Missklassifikationen bestraft werden, hierfiir bietet sich
konkret die sogenannte Hinge-Verlustfunktion (Stein-
wart/Christmann, 2008, hier: Seite 8 f. und Seite 310 ff.)
an:

L (xayf05)) = max{0,1-y,f0x)}

Ziel ist es — wie weiter oben bereits beschrieben -,
durch die SVYM den mittleren Verlust, das heit die mitt-
lere Missklassifikation, zu minimieren, allerdings nicht

5 Die Herleitung der SVM wird hier aus statistisch-analytischer Sicht
beschrieben. Eine weitere, geometrische Erlduterung der Funktions-
weise einer SVM wird in Feuerhake/Dumpert (2016) erscheinen.
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um jeden Preis. Der Anwender kénnte ndamlich so viele
Pradiktoren zulassen, dass man das Missklassifikati-
onsrisiko im Trainingsdatensatz auf O driicken kdnnte.
Dies wadre ein typischer Fall von Overfitting mit der Folge,
dass — bezogen auf die Trainingsdaten — die Klassi-
fikation perfekt, bezogen auf neue Daten, fiir die eine
Uberwiegend zutreffende Klassifikation angestrebt wird,
die Qualitdt hingegen nicht gesichert wdre. Um das zu
vermeiden, bestraft man stark interpolierende Funk-
tionen, die sich zu sehr den Trainingsdaten anpassen,
durch den Strafterm lIfII%.16 Wie stark dieser die Lésung
des Minimierungsproblems beeinflussen soll, regelt ein
zweiter Hyperparameter >0, den der Anwender eben-
falls wahlen kann.

Das Lernen der SVM selbst besteht in der Losung des
Optimierungsproblems

n
1
minimiere - Z max{0, 1-y,f(x)} +AlIfll%
p=

ber alle zuldssigen Funktionen f. In Abhdngigkeit von
A und y kann man einen funktionalen Zusammenhang
fur die optimale Losung, also fiir die SVM f ; , angeben.
Im Rahmen der Testrechnungen ergab sich der folgende
Zusammenhang:

n
fL ;";/(Xneu)= Z o e‘}’||Xneu‘Xi||2
i=1

Die Koeffizienten a; entstehen technisch durch die
Optimierung. Inhaltlich geben sie an, welchen Einfluss
ein Unternehmen aus dem Trainingsdatensatz auf die
SVM hat. Die Klassifikation eines neuen Unternehmens
erfolgt nun durch Einsetzen der Werte seiner erkldren-
den Variablen xpe, in f;, und Prifung, welches Vor-
zeichen das Ergebnis hat. Negative Ergebnisse werden
der einen, die iibrigen Ergebnisse werden der anderen
Klasse zugeordnet.

3.2 Das Testen der SVM

Das Testen der SVM stellt, anders als das Lernen der
SVM, keinen zwingend notwendigen Teil der Arbeit mit
SVM dar. Um allerdings eine Schatzung dafiir zu erhal-

6 Hierbei handelt es sich technisch um eine Norm der Funktion fin
einem unendlich-dimensionalen Hilbertraum (H) (Steinwart/Christ-
mann, 2008, hier: Seite 121).
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ten, wie gut die auf oben beschriebene Art und Weise
zustande gekommene Support Vector Machine arbei-
tet, das heiBt mit welchem Missklassifikationsrisiko
der Anwender bei kiinftiger Verwendung der SVM leben
muss, werden die Inputdatenpunkte des vom Trainings-
datensatz unabhdngigen Testdatensatzes in die SVM
eingesetzt und das Vorzeichen des Ergebnisses betrach-
tet, das die Klassenzuordnung liefert. Die resultierende
Klassifikation wird mit der wahren Klasse verglichen.
Der Anteil der falsch klassifizierten Testdatenpunkte ist
dann eine Schéatzung fiir die Missklassifikationsrate der
SVM. Der Vorteil, diesen Wert zu kennen, wird durch den
Nachteil erkauft, etwas weniger Daten fiir den Trainings-
datensatz zur Verfiigung zu haben. Bei dem fiir die Test-
rechnungen vorliegenden Datensatz spielt dieser Aspekt
aufgrund des grofsen Umfangs der zur Verfiigung stehen-
den Daten allerdings keine Rolle.

3.3 Eigenschaften von SVM

Bennett/Campbell diskutieren die Vorziige von Support
Vector Machines in ihrem Ubersichtsartikel (Bennett/
Campbell, 2000, hier: Seite 9 f.), insbesondere besit-
zen SVM statistisch wiinschenswerte Eigenschaften. Sie
sind beispielsweise konsistent in dem Sinne, dass das
Missklassifikationsrisiko fiir gréfer werdende Trainings-
datensétze gegen das (fiir die gewéhlte Verlustfunktion)
bestmogliche (also kleinstmdgliche) Missklassifikati-
onsrisiko konvergiert. Weiterhin sind Support Vector
Machines robust in dem Sinne, dass kleine Veranderun-
gen in den gegebenen Daten das Ergebnis der SVM, das
heift die erlernten Regeln, nur wenig verandern. Insbe-
sondere kommt es nicht zu einem vollkommen anderen
Verhalten der SVM, wenn man den vorliegenden Daten-
satz geringfiigig dndert oder wenn eine neue Stichprobe
aus der unbekannten Verteilung der Klassen gezogen
wird. Auch kénnen Existenz und Eindeutigkeit von Sup-
port Vector Machines unter schwachen Voraussetzun-
gen, welche im Rahmen der Testrechnungen samtlich
erfiillt sind, gezeigt werden.

Die Frage, ob Support Vector Machines eine bessere
Methode darstellen als andere parametrische (zum
Beispiel logistische Regression) oder nichtparametri-
sche Ansdtze (zum Beispiel Classification Trees), ist im
Allgemeinen nicht zu beantworten. Bennett/Campbell
halten jedoch fest, dass SVM im Mittel anderen Metho-
den Uberlegen sind. Gegebenenfalls sind auch Kombi-
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nationen aus mehreren Verfahren denkbar (Feuerhake/
Dumpert, 2016).

4

Implementierung einer SVM fiir die
Sektorzuordnung von Unternehmen

Eines der Ziele der Implementierung war es, die Hand-
habung des Programms fiir den Anwender mdglichst
einfach zu halten. Dies wird durch zwei Umsetzungs-
aspekte erreicht:

1. Einfacher Umgang mit den Daten: Der Anwender
stellt die notwendigen Daten als csv-Datei zur Verfii-
gung und erhélt am Ende wieder csv-Dateien mit den
Resultaten. Eine besondere Behandlung der Daten
ist nicht erforderlich.

2. Einfacher Funktionsaufruf: Sowohl das Lernen als
auch das Anwenden der SVM ist durch je einen Funk-
tionsaufruf in R zu bewerkstelligen. Der Anwender
bedarf keiner weiteren, vertieften Kenntnisse zur
Implementierung.

Die Programmierung erfolgte in R. Rist eine Open Source
Software zur Datenanalyse, die aus grundlegenden
Funktionen (base) und erganzenden Packages (hier zum
Beispiel kernlab) besteht. Letztere werden vom Nutzer
nach Bedarf installiert. R rechnet in der Regel lokal, also
auf dem Rechner des Nutzers. In einer grafischen Ober-
flache werden eventuelle Kontrollausgaben und, sofern
vorhanden, Grafiken angezeigt.

5

Vorgehen bei den Testrechnungen
und Ergebnisse

5.1 Auswahl der erkldrenden Variablen

Im Rahmen der Testrechnungen sollte untersucht wer-
den, ob Support Vector Machines geeignet sind, die bis-
her notwendigen, sehr personal- und zeitaufwendigen
Einzelfallrecherchen beziiglich der Zugehorigkeit zum
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Dritten Sektor fiir durch den maschinellen Algorithmus
nicht eindeutig zuzuordnende Unternehmen zu erset-
zen. Gepriift werden sollte, ob die SVM in der Lage ware,
weitere Strukturen in den Daten zu entdecken, die tiber
die im maschinellen Algorithmus bereits abgebilde-
ten Regeln hinausgehen. Hierzu musste inshesondere
ermittelt werden, welche erkldarenden Variablen beim
Lernen der SVM genutzt werden sollten. Kriterien fiir
eine solche Auswabhl sind:

1. Optimalitat: Es ist diejenige Variablenkombination
zu wahlen, welche im Mittel (iiber verschiedene
zufdllige Aufteilungen des Datensatzes in Trainings-
und Testdatensatz) das geringste Missklassifika-
tionsrisiko liefert.

2. Stabilitat: Es ist diejenige Variablenkombination zu
wahlen, welche im Mittel die geringste Streuung des
Missklassifikationsrisikos aufweist.

3. Recheneffizienz beziehungsweise Variableneffizienz:
Es ist diejenige Variablenkombination zu wahlen,
welche den geringsten Rechenaufwand verursacht
beziehungsweise welche die geringste Anzahl an
erklarenden Variablen benétigt.

Der zur Verfligung stehende Datensatz enthdlt einige
Variablen (Merkmale), die fiir alle Einheiten besetzt
sind. Variablen, fiir die das nicht zutrifft, wurden nicht
untersucht, sofern die Datenliicke nicht kodierungstech-
nisch, sondern inhaltlich begriindet war (zum Beispiel
fehlende Erhebung oder Ahnliches). Die betrachteten
Variablenkombinationenl!? enthélt N Tabelle 1.

Anmerkungen zu den betrachteten Variablenkombina-
tionen:

(K1) Esist naheliegend, alle zur Verfligung stehenden
und fachstatistisch als sinnvoll eingeschatzten
Variablen in die Untersuchung einzubeziehen.
Jede verfiighare Information tiber die Daten
wird damit in das Lernen der SVM eingebunden.
Wesentlicher Nachteil dieser Kombination ist
die mit zunehmender Dimension [Anzahl der
betrachteten (Dummy-)Variablen] des Problems

7 Esist hierbei zu beachten, dass alle nominal codierten Variablen, das
heit Wirtschaftszweig-Kategorie, Rechtsform-Kategorie, Beschaffen-
heit als 6ffentliches Unternehmen, Wirtschaftszweig, Rechtsform und
Sitz des Unternehmens, zundchst in entsprechend der Anzahl ihrer
auftretenden Auspragungen viele Dummy-Variablen (0/1-Variablen)
zerlegt werden.

93



Florian Dumpert, Katja von Eschwege, Martin Beck

Tabelle 1

Betrachtete Variablenkombinationen
Kombination | Kombination | Kombination | Kombination | Kombination | Kombination
(K1) (K2) (K3) (K4) (K5) (K6)

Steuerbarer Umsatz X X

Anzahl der sozialversicherungs-

pflichtig Beschéftigten X

Anzahl der Vollzeitbeschaftigten X

Anzahl der Teilzeitbeschéftigten X

Anzahl der geringfiigig entlohnt

Beschaftigten X X

Wirtschaftszweig X X X X

Wirtschaftszweig-Kategorie|1 X X

Beschaffenheit als 6ffentliches

Unternehmen X X X X X

Rechtsform X X X X

Rechtsform-Kategoriel? X X X

Sitz des Unternehmens X X X X X

1 Siehe Erlduterung in Abschnitt 2.6.

Uiberproportional ansteigende benétigte Lern- und Wirtschaftszweig und Rechtsform eingeflossen ist.
Auswertungszeit. Auch die Variableneffizienz ist Variablenkombination (K4) nutzt beide Informatio-
hier nicht gegeben. nen.

(K2) Ausinhaltlichen Uberlegungen bei der Entwick- (K5) Diese Kombination ist an (K1) angelehnt, verzich-
lung des bisher schon eingesetzten maschinel- tet aber auf die prdklassifizierenden Variablen
len Algorithmus ist bekannt, dass die Variable »Rechtsform-Kategorie“ und ,,Wirtschaftszweig-
LBeschaffenheit als 6ffentliches Unternehmen* Kategorie“. Zur Begriindung siehe (K3).
sowie die praklassifizierenden Variablen ,Rechts- (K6) Wie (K4), allerdings wird auf die Variable ,Wirt-

form-Kategorie“ und ,,Wirtschaftszweig-Kategorie*
die vermeintlich wichtigsten Variablen darstellen,
um die Zugehorigkeit zum Dritten Sektor zu tiber-
priifen (Rosenski, 2012). Sowohl Variablen- als
auch Recheneffizienz sind hier gegeben.

(K3) Diese Kombination dhnelt (K2), enthilt aber nicht

die zusammenfassenden Variablen ,,Rechtsform-

Kategorie® und ,,Wirtschaftszweig-Kategorie®, son-

dern deren Grundlagen (also alle Auspragungen
der Rechtsformen und der Wirtschaftszweige). Die
Idee, diese Kombination zu untersuchen, bestand
darin, dass die Praklassifizierung nicht alle mog-
lichen Félle beriicksichtigen kann, durch diese
also Informationen verloren gehen. Der SVM sollte
ermoglicht werden, alle im Wirtschaftszweig und
in der Rechtsform enthaltenen Informationen zu
nutzen.

(K4) Hier liegt eine Synthese aus (K2) und (K3) vor.
Zwar korrigiert (K3) im oben beschriebenen Sinne
(K2); gleichzeitig fehlt (K3) nun das fachstatisti-

sche Wissen, das in die Praklassifizierung von
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schaftszweig-Kategorie® verzichtet, die Rechtsform
also weiterhin praklassifiziert. Diese Variablen-
kombination wurde erst im Laufe der Untersuchun-
gen interessant, als festgestellt wurde, dass viele
falsch klassifizierte Unternehmen eine tiberein-
stimmende Wirtschaftszweig-Kategorie (und zwar
»Wirtschaftszweig typisch fiir den Dritten Sektor)
aufwiesen. Um sicherzustellen, dass die Variable
»Wirtschaftszweig-Kategorie“ keine schadliche
Wirkung auf die Missklassifikationsrate hat, wurde
diese Kombination zusatzlich betrachtet.

Hinzu kam bei allen sechs Kombinationen jeweils noch
das Bundesland, in welchem der Sitz der jeweiligen Ein-
heit liegt (,,Sitz des Unternehmens*).

Erste Untersuchungen zeigten folgende Ergebnisse:

1. Die Einbeziehung des Bundeslandes, in dem der Sitz
des jeweiligen Unternehmens liegt, liefert fiir alle
Variablenkombinationen geringere Missklassifikati-
onsraten im Vergleich zu Durchlaufen ohne Einbezie-
hung dieser Variable. Daher wurden alle Kombinatio-
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Tabelle 2
Geschétzte Missklassifikationsraten
Félschlich nicht Félschlich dem Summe Saldo beziiglich
dem Dritten Sektor | Dritten Sektor der Zuordnung zum
zugeordnet zugeordnet Dritten Sektor
(@) @ (1+2) 2-1)
O/O
Anzahl Unternehmen 4,95 8,90 13,85 +3,95
Steuerbarer Umsatz 11,57 7,91 19,48 - 3,66
Sozialversicherungspflichtig
Beschaftigte 6,10 8,87 14,97 +2,77

nen stets um das Merkmal ,,Sitz des Unternehmens*
erganzt.

2. Variablenkombination (K2) liefert stets Missklassifi-
kationsraten von etwa 30 % und liegt damit tiber den
Raten aller anderen Kombinationen. Auf eine genau-
ere Untersuchung dieser Kombination wurde daher
verzichtet.

Die geringste mittlere Missklassifikationsrate weist Vari-
ablenkombination (K1) auf. Es wird allerdings deutlich,
dass keine der tibrigen Variablenkombinationen deutlich
schlechter ist. Allein in Bezug auf das Entscheidungs-
kriterium der Optimalitdat kann somit keine Auswahl
der besten Variablenkombination getroffen werden.
Betrachtet man die Stabilitat, so liefert Variablenkombi-
nation (K4) das beste Ergebnis, allerdings ist auch hier
festzuhalten, dass die anderen Kombinationen keine
deutlich groferen Standardabweichungen aufweisen.
Auch die Stabilitdt alleine ist also nicht ausreichend,
um eine Entscheidung zu treffen. Betrachtet man den
numerischen Aufwand, so waren die Variablenkombina-
tionen (K3) und (K4) auszuwahlen. Als Synthese dieser
Uberlegungen fiel die Entscheidung schlieBlich zuguns-
ten von Variablenkombination (K4), da die Rechen- und
Variableneffizienz am schwerwiegendsten fiir die Praxis
erschienen, Optimalitdt und Stabilitat hier keine Trenn-
schérfe liefern, Variablenkombination (K4) aber die fach-
statistische Prdklassifizierung noch miterfassen kann.
Alle weiteren Berechnungen wurden daher auf Basis von
Variablenkombination (K4) durchgefiihrt.

Weitere mogliche erklarende Variablen, die wahrend des
Projektverlaufs in Verbindung mit Variablenkombination
(K4) untersucht wurden, liefern keinen verbessernden
(aber auch keinen das Ergebnis deutlich verschlech-
ternden) Beitrag. Zusatzlich untersucht wurden die
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Merkmale: , Teilnahme am Intrahandel“ und ,,Sitz des
Unternehmens in einem Ballungsgebiet* sowie deren
Kombinationen. Es zeigte sich dariiber hinaus, dass das
Merkmal ,,Sitz des Unternehmens ist in einem Ballungs-
gebiet“ das Merkmal ,Sitz des Unternehmens® nicht
ohne Verschlechterung des Ergebnisses ersetzen kann.

5.2 Ergebnisse der Berechnungen

Insgesamt lagen 45 662 Datensdtze vor, davon wurden
36531 zum Trainieren genutzt. Die verbleibenden 9131
Datensdtze bildeten den Testdatensatz. Tabelle 2 stellt
die fiir diese Testdaten ermittelten Resultate zusammen-
gefasst dar. N Tabelle 2

Tabelle 3 zeigt die geschéatzten Sensitivitaten und Spezi-
fitdten beziiglich des Testdatensatzes. N Tabelle 3

Die erzielten Missklassifikationsraten reihen sich in
eine grofie Zahl von Resultaten ein. Bennett/Campbell
(2000) nennen exemplarisch fiir Klassifikationsstudien
mit realen, nicht naturwissenschaftlichen Daten Raten
zwischen 3% und 36 %. Zu kleine Missklassifikations-
raten lieBen darauf schlieen, dass sich (a) die Daten in

Tabelle 3
Geschdtzte Sensitivitaten und Spezifitaten

Anzahl Unternehmen
Steuerbarer Umsatz

Sozialversicherungs-
pflichtig Beschiftigte

Anteil der durch die
SVM dem Dritten Sektor
zugeordneten Unterneh-
men an den tatsdch-
lichen Dritt-Sektor-

Anteil der durch die

SVM dem Dritten Sektor
nicht zugeordneten
Unternehmen an den
tatsdchlichen Nicht-Dritt-

Unternehmen Sektor-Unternehmen

(Sensitivitat) (Spezifitat)

0/0
90,47 81,47
78,62 82,76
87,65 82,47
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offensichtlicher Weise trennen lassen (was den Einsatz
fortgeschrittener statistischer Methoden eriibrigt), (b)
die Abhédngigkeit zwischen Input- und Outputvariablen
vollstdndig deterministisch ist oder (c) die Ermittlung
der geschatzten Missklassifikationsrate nicht anhand
von vom Trainingsdatensatz unabhangigen Daten (zum
Beispiel aus dem Testdatensatz) vorgenommen wurde!8.

6

Fazit und Ausblick

Manuelle Priifungen (durch geschultes Personal), die
liber Recherchen zusatzliche Informationen zu den
betreffenden Einheiten liefern, stellen auf den ersten
Blick die ideale Losung dar, um in besonders komple-
xen Fallen die Zuordnung von Unternehmen zum Dritten
Sektor vorzunehmen. Sie sind jedoch sehr zeit- und per-
sonalaufwendig und daher nicht in jedem Jahr im bend-
tigten Umfang durchfiihrbar.

Support Vector Machines sind eine praktikable und kos-
tengiinstige Alternative. Wann und in welchem Umfang
sie fiir die Zuordnung von Unternehmen zum Dritten
Sektor im Unternehmensregister eingesetzt werden sol-
len, ist noch offen und hangt auch von den Wiinschen
und Qualitdtsanforderungen der Datennutzer ab. Denk-
bar ist zudem, SVM zu nutzen, um eine Vorselektion zu
priifender, gewichtiger Einheiten zu treffen.

Mit den Testrechnungen wurden die SVM beziiglich ihrer
Anwendbarkeit fiir die Klassifizierung von Unterneh-
men hinsichtlich ihrer Zugehorigkeit zum Dritten Sektor
erprobt. Dieser Test kann in Bezug auf die vorliegende
Datenbasis als erfolgreich gewertet werden und bietet
Raum fiir weitere Einsatzfelder. In der Handwerksstatis-
tik ist eine weitere Erprobung weitgehend abgeschlos-
sen. Hierliber wird voraussichtlich in der ndachsten Aus-
gabe dieser Zeitschrift berichtet werden (Feuerhake/

8 Es erscheint auf den ersten Blick unklar, weshalb man die Giite der
SVM nicht anhand des (sowieso zur Verfiigung stehenden) Trainings-
datensatzes tberpriift. Technisch steht dem nichts im Wege. In der
statistischen Praxis séhe man sich aber mit der Frage konfrontiert, ob
das dann kommunizierte Resultat nicht zu giinstig fiir die SVM aus-
fiele, da der Pradiktor speziell fiir diesen Datensatz optimiert wurde
(theoretisch sind so Missklassifikationsraten von 0% erreichbar).
Interessiert ist man aber daran, wie sich die SVM bei neuen, unbe-
kannten, nicht zum Lernen herangezogenen Daten verhdlt. Wahlt man
dagegen einen vom Trainingsdatensatz unabhdngigen Testdatensatz,
ist die SVM uiber diesen Zweifel erhaben.
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Dumpert, 2016). Dariiber hinaus soll in einem weiteren
gemeinsamen Projekt untersucht werden, ob die Schétz-
modelle zum sogenannten bereinigten Verdienstunter-
schied von Mannern und Frauen mittels SVM verbessert
werden kénnen. 1zl
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