Schriftenreihe des Instituts far
Angewandte Informatik / Automatisierungstechnik
Karlsruher Institut fir Technologie

Band 45
F. Hoffmann, E. Hullermeier (Hrsg.)
@ Proceedings
22. Workshop
Computational
Intelligence

Dortmund,
6.-7. Dezember 2012

Methode Training Parameter evolutionsre Algorithmen Bildverarbeitung
Modelle capn Regression Muttiobjektive Optimierung Fuzzy Control ~ Klassifikation

Daten Zugehérigkeitsfunktionen Lernalgorithmus Fusion
Merkmale Segmentierung Datenbasierte Modellierung roboter FUZZY System

custering Neuronale Netze Data Mining regelung Struktur Analyse

ST #sining






F. Hoffmann, E. Hullermeier (Hrsg.)

Proceedings 22. Workshop Computational Intelligence

Dortmund, 6. - 7. Dezember 2012



Schriftenreihe des
Instituts fir Angewandte Informatik / Automatisierungstechnik
am Karlsruher Institut fir Technologie

Band 45

Eine Ubersicht Gber alle bisher in dieser Schriftenreihe erschienenen Bande
finden Sie am Ende des Buchs.



Proceedings
22. Workshop Computational
Intelligence

Dortmund, 6. - 7. Dezember 2012

F. Hoffmann
E. Hullermeier

(Hrsg.)

Al

Scientific
Publishing



Impressum

Karlsruher Institut fur Technologie (KIT)
KIT Scientific Publishing

StraBe am Forum 2

D-76131 Karlsruhe

www.ksp.kit.edu

KIT — Universitat des Landes Baden-Wurttemberg und
nationales Forschungszentrum in der Helmholtz-Gemeinschaft

®00)

Diese Veroffentlichung ist im Internet unter folgender Creative Commons-Lizenz
publiziert: http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/3.0/de/

KIT Scientific Publishing 2012
Print on Demand

ISSN 1614-5267
ISBN 978-3-86644-917-6



Inhaltsverzeichnis

F. Hoffmann, R. Mikut, A. Kroll, M. Reischl, O. Nelles,

H. Schulte, T. Bertram 1
(TU Dortmund, Karlsruher Institut flir Technologie, Universitat
Kassel, Universitat Siegen, HTW Berlin)

Computational Intelligence: State-of-the-Art Methoden und
Benchmarkprobleme

E. Hiillermeier 43
(Universitat Marburg)

Learning from Imprecise and Fuzzy Data : On the Notion of Data
Disambiguation

J. Stegmaier, A. Maula Khan, M. Reischl, R. Mikut 55
(Karlsruher Institut fir Technologie)
Challenges of Uncertainty Propagation in Image Analysis

A. Buschermohle, J. Schoenke, W. Brockmann 71
(Universitat Osnabruck)

Inkrementelles Lernen von Takagi-Sugeno Fuzzy-Systemen

1. Ordnung

K. J. Diepold, S. J. Pieczona 87
(TU Minchen)

Ein Ansatz fur ein Fuzzy-Fuhrungsfilter zur Berucksichtigung von
StellgréRenbeschrankungen beim Arbeitspunktwechsel

Ch. Lintze, W. Brockmann 929
(Universitat Osnabrtick)

Stabilisierungs-Optimierungs-Dilemma: Problembeschreibung und
erster Lésungsansatz

H. Hahnel, A. J. Hempel, U. M6énks V. Lohweg 115
(TU Chemnitz, Hochschule Ostwestfalen-Lippe)

Integration of Statistical Analyses for Parameterisation of the Fuzzy
Pattern Classification

T. Aissa, Ch. Arnold, S. Lambeck 133
(Hochschule Fulda)

Unscharfe Optimierung von Sollwertvorgaben fiir Feuchteregel-
kreise in der praventiven Konservierung



Ch. Arnold, S. Lambeck 149
(Hochschule Fulda)

Bericksichtigung von Prognoseungenauigkeiten in Entscheidungs-
hilfesystemen mittels Fuzzy-Methoden

M. Bator, A. Dicks, U Ménks, V. Lohweg 163
(Hochschule Ostwestfalen Lippe)

Feature Extraction and Reduction Applied to Sensorless Drive
Diagnosis

S. Zaidi, A. Kroll, H.-J. Sommer 179
(Universitat Kassel)

On Description and Identification of Uncertainties in System
Modeling with Fuzzy Logic

P. Held, Ch. Braune, R. Kruse 201
(Otto-von-Guericke Universitat Magdeburg)
Estimating Edge Weights in Dynamic Graphs Based on Events

M. Friese, O. Flasch, K. Vladislavleva, Th. Bartz-Beielstein,

0. Mersmann, B. Naujoks, J. Stork, M. Zaefferer 215
(Fachhochschule Kéln)

Ensemble-Based Model Selection for Smart Metering Data

M. Urselmann, S. Engell 229
(TU Dortmund)
Ein memetischer Algorithmus zur globalen Designoptimierung

A. Shaker, E. Hiillermeier 245
(Universitat Marburg)
Hazard Analysis on Data Streams

N. S. Milani, D. Sakic, A. Grumpe, Ch. Wohler, G. Fink 259
(TU Dortmund)
Partially Supervised Gesture Recognition

Th. Back, Ch. Foussette, P. Krause 273
(divis intelligent solutions GmbH, Universitat Leiden)

Eine Ubersicht moderner Evolutionsstrategien und empirische
Analyse ihrer Effizienz



Ch. Krimpmann, J. Braun, F. Hoffmann, T. Bertram 307
(TU Dortmund)

Optimierung komplexer Systeme durch Identifikation inharenter
Teilprobleme und Fusion ihrer Lésungen

R. Kalkreuth, J. Krone, M. Schneider 325
(Fachhochschule Stdwestfalen)

Automatische Generierung von Bildoperationsketten mittels
genetischer Programmierung

B. Hartmann, T. Ebert, T. Fischer, J. Belz,

G. Kampmann, O. Nelles 341
(Universitat Siegen)

LMNTOOL - Toolbox zum automatischen Trainieren lokaler
Modellnetze

Ch. Radisch, S. C. Schifer, U. Lehmann, M. Schneider 357

(Fachhochschule Siidwestfalen)
Datenreduktion zur Verbesserung der Modellgenauigkeit von
Kinstlichen Neuronalen Netzen

Ch. Naumann 365
(Fraunhofer IWU Chemnitz)

Modellierung des Thermo-Elastischen Verhaltens von
Werkzeugmaschinen mittels Hochdimensionaler Kennfelder

M. Zaefferer, B. Naujoks, Th. Bartz-Beielstein, M. Friese,

O. Mersmann, O. Flasch 385
(Fachhochschule Kaéln)

Mehrkriterielle sequentielle Parameteroptimierung fir Anwendungs-
Probleme mit stark limitiertem Budget

F. Dietel, J, Jakel 401
(HTWK Leipzig)

Identifikation aerodynamischer Stromungsstérungen mittels multi-
dimensionaler Vibrationsmessung an Turboverdichtern

H. Schulte, E. Gauterin 415
(HTW Berlin)

Stabilitdtsanalyse von Pitchsystemen bei Kleinwindenergieanlagen
mittels LMI Kriterien



K. K. Narayanan, L.-F. Posada, F. Hoffmann, T. Bertram 427
(TU Dortmund)

Human-Machine Interfaces for Intuitive and Effective
Demonstrations of Mobile Robot Behaviors



Computational Intelligence: State-of-the-Art
Methoden und Benchmarkprobleme

Frank Hoffmann', Ralf Mikut?, Andreas Kroll®,

Markus Reischl?, Oliver Nelles*, Horst Schulte®,
Torsten Bertram'

ITechnische Universitidt Dortmund, Lehrstuhl fiir
Regelungssystemtechnik
E-Mail: {frank.hoffmann}{torsten.bertram} @tu-dortmund.de
ZKarlsruher Institut fiir Technologie, Institut fiir Angewandte Informatik
E-Mail: {ralf.mikut}{markus.reischl} @kit.edu
3Universitit Kassel, FB Maschinenbau, FG Mess- und Regelungstechnik
E-Mail: andreas.kroll@mrt.uni-kassel.de
4Universitit Siegen, Mess- und Regelungstechnik - Mechatronik
Department Maschinenbau
E-Mail: oliver.nelles @uni-siegen.de
> HTW Berlin, FB Ingenieurwissenschaften I, FG Regelungstechnik und
Systemdynamik
E-Mail: schulte @htw-berlin.de

Zusammenfassung: Dieser Beitrag gibt einen Uberblick iiber den Stand
der Technik in der Computational Intelligence fiir Methoden zur Klassifi-
kation, zum Text Mining, zur nichtlinearen Regression, nichtlinearen Sy-
stemidentifikation und Regelung. Im Fokus steht eine systematische, wis-
senschaftlichen Anspriichen geniigende Vorgehensweise bei der verglei-
chenden Bewertung und Analyse alternativer Ansitze. Die einzelnen Ab-
schnitte geben praktikable Hinweise auf vorhandene, moglichst frei ver-
fiigbare Implementierungen, Benchmarkdatensitze und -probleme als Hil-
festellung fiir den Methodenvergleich zukiinftiger Publikationen innerhalb
des CI-Workshops.

1 Einfiihrung

Die Methodik und Vorgehensweise bei der Bewertung, dem Vergleich und
systematischen Analyse neuartiger Methoden der Mustererkennung und
Funktionsapproximation hat auf vergangenen Computational Intelligence
Workshops zu Kritik und Diskussionen gefiihrt. In einigen Beitrigen fehlte
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der Bezug und Vergleich zu etablierten Methoden oder eine statistisch fun-
dierte Auswertung iiber eine reprisentative Menge an Benchmarkproble-
men hinreichender Komplexitit. Stattdessen wurden neue Verfahren hiufig
lediglich exemplarisch an wenigen, zum Teil proprietiren, Problemen an-
gewandt und analysiert.

Die angefiihrten Griinde oder vielmehr Entschuldigungen fiir die unvoll-
standige Analyse sind:

e Verfiigbarkeit oder mangelnde Kompatibilitdt von Implementationen
anderer Methoden,

e Verfiigbarkeit von Daten und Benchmarks,

o fehlende Vergleichbarkeit der Ergebnisse aufgrund unterschiedli-
cher Reprisentationen, fehlender Dokumentation oder experimen-
teller Rahmenbedingungen sowie

e unzureichende Rechenleistung fiir eine systematische, vergleichende
Auswertung.

Diese Einwinde lassen sich in Zeiten des Internets, Public Domain Soft-
ware und leistungsfidhiger Multi-Core-Prozessoren leicht entkriften. Die-
ser Beitrag setzt es sich zum Ziel hilfreiche und praktikable Hinweise
auf State-of-the-Art Methoden, frei verfiigbare Implementierungen und
Benchmarkprobleme und Vorgehensweise beim Methodenvergleich zu ge-
ben.

Benchmarking beruht auf den drei Grundregeln der Validierbarkeit, Repro-
duzierbarkeit und Vergleichbarkeit von Ergebnissen.

e Validierbarkeit beinhaltet eine standardisierte, statistisch abgesicher-
te Vorgehensweise welche gewéhrleistet, dass die erzielten Resultate
giiltig sind und keine zufillig oder durch eine falschen Entwurf des
Experiments zustande gekommenen Zufallsprodukte darstellen.

e Reproduzierbarkeit bedeutet eine klare Spezifikation aller Aspekte
des Experiments welche es anderen Wissenschaftlern ermoglicht die
Untersuchung zu wiederholen und prinzipiell zu denselben Resul-
taten zu gelangen. Dies bedarf insbesondere der allgemeinen Ver-
fuigbarkeit der dem Experiment zugrundeliegenden Benchmarkdaten
oder -probleme, idealerweise aber auch der algorithmischen Imple-
mentierung.
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e Vergleichbarkeit beinhaltet die direkte Gegeniiberstellung der Er-
gebnisse unterschiedlicher Veroffentlichungen ohne die Notwendig-
keit selber Experimente aller Forschergruppen zu wiederholen. Ver-
gleichbarkeit setzt identische experimentelle Rahmenbedingungen
hinsichtlich der Daten und statistischen Analyse voraus. Daher soll-
ten sich moglichst alle Gruppen an einer etablierten experimentellen
Vorgehensweise ausrichten und nur in wohlbegriindeten Fillen da-
von abweichen.

Um keine Zweifel an der technischen Richtigkeit der publizierten Metho-
den und Ergebnisse zu wecken sollten diese Grundregeln beachtet werden.

e statistisch korrekter Aufbau und Auswertung der Experimente,

e vollstindige Dokumentation der Experimente und Vorgehensweise
sowie

e Vergleich auf einer breiten Basis von Datensédtzen und Problemen
und etablierter Methoden.

Benchmarks sind fiir die Neu- und Weiterentwicklung von Verfahren sehr
wichtig, weil sie einen objektiven Vergleich zwischen verschiedenen An-
sdtzen ermoglichen. Grundsitzlich gibt es zwei alternative Herangehens-
weisen zur Beurteilung neuer Verfahren. Die folgende Gegeniiberstellung
verdeutlicht den Bedarf fiir Benchmarks:

e FEin Experte, der einen neuen Algorithmus entwickelt, vergleicht
ihn mit Standardmethoden aus Softwarepaketen (z.B. in Matlab®-
Toolboxen implementiert) oder etablierten, weit verbreitenden Stan-
dards anhand vorliegender Datensétze. Ein solcher Vergleich ist na-
turgemfB unfair, weil Wissen und Erfahrung des Experten beziiglich
der verschieden Methoden sehr unterschiedlich sein wird.

e Viele Experten vergleichen ihre Algorithmen, mit den sie sehr ver-
traut sind, auf standardisierten Datensitzen. Dies erlaubt einen fairen
Vergleich, setzt aber Benchmark-Datensétze voraus, die 6ffentlich
zugdnglich und (bestenfalls) weit verbreitet sind.

Daher sollten Methodenvergleiche auf allgemein akzeptierten Benchmark-
datensétzen oder -problemen beruhen, wie beispielsweise dem UCI Ma-
chine Learning Repository! der University of California, das neben den

Thttp://archive.ics.uci.edu/ml/index.html
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Datensitzen fiir die Klassifikation und Regression selbst auch Beschrei-
bungen, Webhits als MaB fiir die Popularitit und Links auf Ergebnisse ent-
hilt.

Fiir alle Problemstellungen, sei es Klassifikation, Funktionsapproximation
oder Systemidentifikation gelten folgende Entwurfshinweise:

e Hiufig wird die Notwendigkeit fiir die Entwicklung neuer Verfahren
iiber kompliziertere Anwendungen mit speziellen Eigenschaften be-
griindet. Auch in diesen Fillen sollte aber gezeigt werden, welche
Ergebnisse die neuen Verfahren auf einfacheren Benchmarkdaten-
sdtzen oder -problemen zeigen. Sie sollten dort zumindest vergleich-
bar zu Standardverfahren abschneiden. Zudem sollten existierende
Standardverfahren auf die Datensétze der komplizierteren Anwen-
dung angewendet werden, um ihre Grenzen zu zeigen. Am besten ist
es, wenn die Daten oder Systeme der komplizierteren Anwendung
als neuer Benchmark gemacht werden. Eine solche Vorgehensweise
erhoht die Akzeptanzchancen einer Publikation iiber neue Methoden
in angesehenen Fachzeitschriften erheblich.

e Generell sollten neue Verfahren immer auf moglichst vielen ver-
schiedenen Benchmarks getestet werden, weil sich die Ergebnisse
oft unterscheiden. Fiir eine gute Bewertung eines neuen Verfahrens
reicht es aus, wenn es auf mindestens einem der Benchmarks in
der Spitzengruppe ist oder andere Vorteile (z.B. geringer Rechen-
aufwand, besserer Interpretierbarkeit usw.) aufweist.

e Bei allen Benchmarkdatensitzen ist eine Validierung iiber unabhén-
gige Testdaten dringend erforderlich. Das kann iiber eine einmalige
Aufteilung in Lern- und Testdaten (gut geeignet fiir groe Daten-
sédtze) mit einer optionalen weiteren Unterteilung des Lerndatensat-
zes in Lerndatensitze fiir Parameter- und Struktursuche oder durch
eine mehrmalige Aufteilung durch Verfahren wie Kreuzvalidierung
(engl. Crossvalidierung), Leave-one-out und Bootstrap erfolgen (sie-
he [1]). In vielen Benchmarkdatensitzen ist diese Aufteilung bereits
fest enthalten.

Bei der Systemidentifikation sind die relevanten Eingangs- und Ausgangs-
grofen im allgemeinem bekannt, hiufig wird bei den EingangsgréBen
zwischen nicht beeinflussbaren Storgrofen und kontrollierbaren Stellgro-
Ben unterschieden. Bei der Klassifikation und Funktionsapproximation
enthalten Datensétze hdufig eine sehr groe Anzahl an Merkmalen, von
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denen nur eine Teilmenge tatsdchlich einen Einfluss auf die ZielgroBe
haben. Fiir die Vorhersagegiite in praktischen Anwendungen ist daher
oftmals eine sorgfiltige Vorverarbeitung der Daten durch Merkmalsaus-
wahl, Merkmalsgenerierung, Merkmalstransformation (Dimensionsreduk-
tion), Datentupelselektion und Ausreilererkennung von wesentlich grofe-
rer Bedeutung als die Auswahl eines bestimmten Klassifikators oder Mo-
dells.

Das Ziel des folgenden Abschnitts besteht darin, zunéchst eine Uber-
sicht iiber wesentliche Validierungsstrategien (Abschnitt 2) zu geben. An-
schlieBend werden Benchmarkdatensitze, -probleme, Bewertungskriterien
und Standardverfahren auf den Gebieten Klassifikation und Mustererken-
nung (Abschnitt 3), Text Mining (Abschnitt 4), nichtlineare Regression
(Abschnitt 5) sowie Nichtlineare Systemidentifikation und Regelung (Ab-
schnitt 6) vorgestellt. Diese Ubersicht soll dabei als Diskussionsbasis fiir
die weitere Ausschussarbeit dienen.

2 Validierungsstrategien fiir Benchmarkdatensiitze

Das zentrale Kriterium fiir die Giite eines Modells ist dessen Fihigkeit
zur Pridiktion der Zielgroe auf zuvor ungesehenen Daten. Die erzielte
Genauigkeit auf den Daten, mit denen das Modell trainiert wurde (in sam-
ple), geben keine realistische Abschitzung der zu erwartenden Modellge-
nauigkeit auf kiinftigen Daten (out of sample). Das Bias-Varianz-Dilemma
verdeutlicht dies. Deshalb werden zuvor ungenutzte Testdaten zur Beurtei-
lung der Genauigkeit herangezogen. Meist miissen Strukturentscheidun-
gen iiber Metaparameter getroffen werden, wie Neuronanzahl, Stéirke der
Regularisierung, Art des Kernels, usw. Um die Auswirkungen dieser Ent-
scheidungen zu bewerten, benotigt man einen dritten Datensatz zur Vali-
dierung.

Daher unterteilt man die Datensitze in Trainings-, Validierungs- und Test-
daten.

e Trainingsdaten bilden die Grundlage fiir das iliberwachte Lernen
durch Optimierung der Modellparameter beziiglich der Kostenfunk-
tion.

e Validierungsdaten dienen der Festlegung der optimalen Struktur des
Modells, beispielsweise Anzahl der Neuronen oder Teilmodelle in
einem kiinstlichen neuronalen Netz und der optimalen Parameter
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des Lernalgorithmus selber, beispielsweise Lernrate oder Anzahl der
Trainingsepochen.

e Testdaten ermoglichen die Schitzung des Vorhersagefehlers auf un-
gesehenen Daten.

Weit verbreitet ist die sogenannte Hold-Out-Methode bei der ein Teil der
Daten (ca. 60%) fiir das Training reserviert und die iibrigen der Validie-
rung (ca. 20%) und dem Testen (ca. 20%) dienen. Die Hold-Out-Methode
nutzt die Daten nicht effizient, dies ist besondere bei Probleme mit geringer
Datenbasis ein Problem. Da Daten wertvoll sind, mochte man einerseits
einen moglichst groBen Anteil fiir das Training verwenden, andererseits
verbleiben dann wenig Daten zum Validieren und Testen; die Beurteilung
des Modells wird unzuverlissig. Die k-fache Kreuzvalidierung unterteilt
die Daten in k disjunkte Teilmengen, auf denen k Tests durchgefiihrt wer-
den, wobei jeweils k-1 Teilmengen dem Training und die verbliebene Teil-
menge dem Testen dient. Somit verwendet die Kreuzvalidierung sdmtliche
Daten sowohl fiir das Trainieren als auch das Testen. Der gesamte Vor-
hersagefehler ergibt sich aus dem Mittelwert der Fehler iiber die k Test-
mengen. Als Standard hat sich die 10-fach Kreuzvalidierung etabliert, bei
der jeweils auf 9/10 der Daten trainiert und auf den verbleibenden 1/10
validiert bzw. getestet wird. Bei vielen realen Benchmarkdaten ist dieses
Vorgehen iiblich. Bei der Aufteilung in Teilmengen ist darauf zu achten,
dass die Datensitze der Teilmengen eine annihernd dhnliche Verteilung
aufweisen, man spricht in diesem Fall von stratifizierter Kreuzvalidierung.
Bei der Leave-One-Out-Kreuzvalidierung besteht jede Teilmenge aus ei-
nem einzelnen Datensatz, mit anderen Worten die Anzahl der Testldufe
deckt sich mit der Anzahl der Datensitze. Diese Vorgehenweise ist wegen
ihres hohen Rechenaufwands nur bei einer sehr geringen Anzahl an Daten
sinnvoll. Bei synthetischen Problemen ist man in der gliicklichen Lage je-
derzeit problemlos zusitzliche Daten fiir Validierung und Test generieren
zu konnen.

Extrapolation beinhaltet die Vorhersage iiber einen gesicherten Bereich
hinaus, das heisst auf Daten die auBerhalb des durch die Trainingsdaten
aufgespannten Wertebereichs liegen. Bei der Interpolation hingegen stam-
men die Testdaten aus der gleichen oder zumindest einer sehr dhnlichen
Verteilung wie diejenige der Trainingsdaten. Naturgemif stellt die Extra-
polation wesentliche hohere Anforderungen an die datenbasierte Modellie-
rung als die Interpolation. Hier liefern Ansitze die auf der Uberlagerung
lokaler Teilmodelle basieren in der Regel deutlich bessere Ergebnisse als
globale Approximationsfunktionen.
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Ein hiufiger Fehler bei der Analyse und Validierung ist das sogenann-
te ,,data snooping® % [2]. Viele Einstellungen des Algorithmus (Meta-
parameter) werden anhand eines Datensatzes zur Validierung vorgenom-
men, der dann nicht mehr unverfilscht die Modellgenauigkeit widerspie-
gelt. Die Validierungsdaten diirfen nicht mit den Testdaten verwechselt
werden! In Wettbewerben wie der ,,Annual Data Mining and Knowledge
Discovery Competition* (*) werden deshalb die Testdaten zuriickgehalten,
um ein Anpassen daran zu vermeiden.

Methodenvergleiche sollten stets durch einen statistischen Test untermau-
ert werden. Da die Mehrzahl der Ansitze zur Klassifikation und Funk-
tionsapproximation, zum Beispiel bei der Initialisierung von Ldsungen,
eine stochastische Komponente enthalten sind die oben aufgefiihrten Be-
wertungskriterien per se Zufallsvariablen. Ein statistischer Test erlaubt die
Annahme oder Ablehnung einer Hypothese beziiglich eines vorgegebenen
Signifikanzniveaus. Die im maschinellen Lernen am weitesten verbreite-
ten Tests sind der t-Test und der Wilcoxon-Rang Test. Der t-Test geht von
normalverteilten Stichproben aus und priift ob sich die Mittelwerte zweier
Grundgesamtheiten signifikant unterscheiden. Da die Voraussetzung des t-
Test einer normalverteilten Stichprobe schwierig nachzuweisen ist findet
hiufig der Wilcoxon-Vorzeichen-Rang-Test als nicht parametrischer Test
Verwendung. Er vergleicht zwei gepaarte Stichproben miteinander und
trifft eine Aussage iiber die Gleichheit oder Ungleichheit der Mittelwer-
te der verbundenen Grundgesamtheiten.

3 Klassifikation und Mustererkennung
3.1 State-of-the-Art Methoden

Klassifikationsproblem sind Probleme des iiberwachten Lernens mit ei-
ner bekannten AusgangsgroBle. Dabei wird eine Abbildung zur Ermitt-
lung einer geschitzten AusgangsgroBe § = f(z1,...,x5) gesucht, die
s Merkmale z; (reellwertige oder kategorische Eingangsgrofien) auf ei-
ne eindimensionale kategorische Ausgangsgrofe mit m,, disjunkten Ter-
men B; abbildet. Diese Terme werden auch als Klassen bezeichnet (z.B.
j=1,...,my, = 3,y = By: fehlerfreies Bauteil, y = B,: fehlerhaftes
Bauteﬂ mit Fehler Typ A, y = Bs: fehlerhaftes Bauteil mit Fehler Typ
B). Die Lern- und Testdatensitze bestehen folglich ausn = 1,..., N Da-
tentupeln mit je s Merkmalen und einer Ausgangsgrofie y. Die Merkmale

Zhttp://work.caltech.edu/telecourse.html
3http://www.sigkdd.org/kddcup/
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konnen auch aus strukturierten Daten wie Zeitreihen, ortlichen Sequenzen
oder Bildern resultieren.

Eng verwandt sind Probleme der unscharfen Klassifikation, bei denen der
Wert der AusgangsgroBe keine scharfe Zuordnung zu den Termen be-
schreibt, sondern Fuzzy-Zugehorigkeiten i, € [0, 1].

Eine relativ einfache Klassifikationsmethode sind Bayes-Klassifikatoren
auf der Basis von Normalverteilungen mit klassenspezifischen Kova-
rianzmatrizen im s-dimensionalen Merkmalsraum. Ein Sonderfall ist
hier ein Klassifikator, der zum Abstandsklassifikator dquivalent ist.
Bei nicht normalverteilten Daten geben insbesondere Support-Vektor-
Maschinen (SVM), k-Nearest-Neighbor-Verfahren, Entscheidungsbdaume,
Fuzzy-Klassifikatoren und Kiinstliche Neuronale Netze oftmals gute Er-
gebnisse. Umfassende methodische Ubersichten finden sich in [1, 3,4].

3.2 Verfiighbare Implementierungen

In nahezu allen Data-Mining-Tools sind mehrere Klassifikationsmethoden
implementiert (siehe [5]). Geeignete Open-Source-Tools fiir Klassifikati-
onsaufgaben sind beispielsweise RapidMiner*, KNIME? und Gait-CAD®.

3.3 Benchmarkprobleme/-datensiitze

Neben relativ einfachen Datensitzen existieren Benchmarkdatensitze mit
wachsender Komplexitit fiir unterschiedliche Aspekte. Das betrifft z.B.
Datensitze mit

e vielen Eingangsgrofen (insbesondere aus Zeitreihen oder anderen
strukturierten Daten, wo es dann noch auf geeignete Verfahren zur
Merkmalsextraktion und -selektion ankommt),

e teilweise fehlenden Werten der Ausgangsgroflen im Lerndatensatz
(teiliiberwachtes Lernen),

e mit fehlenden Werten in den Merkmalen,

e kompliziert geformten, eng zusammen liegenden, sich iiberlappen-
den oder in Subklassen geteilten Klassen im Merkmalsraum,

“http://www.rapidminer.com
Shttp://www.knime.org
Shttp://sourceforge.net/projects/gait-cad
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sich im Merkmalsraum verdndernden Klassen (z.B. als Folge einer
zeitvarianten Anderung),

weit von anderen Datentupeln entfernt liegenden Ausreiflern,
mit besonders wenigen oder vielen Datentupeln,

Klassen mit stark voneinander abweichenden Datentupelanzahlen
und

Fuzzy-Klassenzugehorigkeiten.

Populire Benchmarkdatensitze fiir Klassifikationen sind

IRIS (N = 150,5 = 4,m, = 3)’: kleiner, relativ einfacher Daten-
satz zur Unterscheidung von drei Schwertlilienarten,

Heart oder Heart Disease (N = 303,s = 13,14 bzw. 76, m, = 3)8:
relativ kleiner Datensatz zur Diagnose von Herzkrankheiten mit
einigen fehlenden Werten, gemischt reellwertige und kategorische
Merkmale, z.T. unterschiedliche Teildatensitze in Nutzung,

Japanese Vowels (JVowels, N = 640,5s = 12 x 7...29,m, = 9):
Erkennung von neun japanischen Sprechern auf der Basis der Aus-
sprache eines Vokals, Datensatz mit kurzen Zeitreihen der Linge
K=r17...,29,

Shuttle (N = 58000, s = 9,m, = 7)'°: Datensatz der NASA zur
Detektion des Heizungszustands im Space Shuttle, Klassen mit stark
voneinander abweichenden Datentupelanzahlen und eng zusammen-
liegende Klassen,

Datensatz IIIB der BCI Competition III von 2005 [6] (N =
2640, s = 2 x 875, m, = 2)'!, zur Klassifikation von Hirnsignalen
bei der Vorstellung von zwei Bewegungen mit vielen Eingangsgro-
Ben (zwei Zeitreihen der Lange K = 875) und sich im Merkmals-
raum verdndernden Klassen.

[4] vergleicht unterschiedliche Klassifikatoren (allerdings ohne die neue-
ren Verfahren wie SVM) auf einer Vielzahl von Benchmarkdatensitzen
(darunter IRIS, Heart Disease und Shuttle).

Thttp://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Iris
Shttp://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Heart+Disease
“http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Japanese+Vowels
1Ohttp://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Statlog+(Shuttle)
http://www.bbci.de/competition/iii/
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3.4 Bewertungs- und Performanzmafie und Methodik bei der kom-
parativen, statistischen Analyse von Methoden

Das mit Abstand populirste BewertungsmaB ist der relative Klassifikati-
%sfeh]er, bei dem die Anzahl der Fehlklassifikationen N.(§ = B.Ny =
B.) pro Anzahl Datentupel im Datensatz angegeben wird:

Qx =~ > Ne(§=B.Ny=B.). Q)

AuBerdem existieren Erweiterungen fiir unscharfe oder probabilistische
Klassenzugehorigkeiten und Entscheidungskosten (unterschiedliche Ko-
sten fiir unterschiedliche Arten von Fehlklassifikationen). Zur Beurteilung
von Problemen mit unterschiedlichen Datentupelanzahlen pro Klasse eig-
nen sich Sensitivitdt und Spezifitdt bzw. daraus generierte Mafle. Bei der
Berechnung der Sensitivitit (engl. sensitivity or recall, Qg¢,s), Spezifitit
(engl. specificity, (Qgpc.) und positivem Vorhersagewert (engl. precision,

QPrec):

TP TN TP

QSens = m: QSpec = m: QPrec = TP+7FP7

2
werden immer Zweiklassenprobleme (mit den Termnamen “P: positive”
und ”N: negative”) betrachtet und richtige (T: true) und falsche (F: false)
Entscheidungen gezihlt. Mehrklassenprobleme werden als Paar y = B,
(positive) und y = B, behandelt. Somit entstehen die Anzahlen T'N (True
Negative), T'P (True Positive), F'N (False negative) und F'P (False Posi-

tive).

4 Text Mining

Die meisten Text-Mining-Probleme beschiftigen sich mit der Klassifi-
kation von Dokumenten, um beispielsweise semantische Suchmaschi-
nen zu unterstiitzen. Dariiber hinaus gibt es u.a. Arbeiten zur paarwei-
sen Ahnlichkeit zwischen Dokumenten oder Teilen von Dokumenten
(z.B. zur Erkennung von Plagiaten), zur Extraktion von WENN-DANN-
Zusammenhingen aus geschriebenen Texten (z.B. in der Biologie), zur
automatisierten Suche nach Synonymen und zur Erkennung zeitvarianter
Anderungen in Dokumentensammlungen (z.B. um neue Themen zu er-
kennen). Die Standardverfahren zihlen die relative Haufigkeit von Wor-
tern ("Bag-of-words”) oder aufeinander folgenden Buchstabengruppen fe-
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ster Léange (n-Gramme). Dabei werden in der Regel extrem hdufige Wor-
ter (z.B. Artikel, html-Kommandos) ausgeschlossen. Ein Standardbuch
mit einer Beschreibung vielfiltiger Methoden ist [7]. Haufig kommen
Standardmethoden der Klassifikation zum FEinsatz (z.B. Support-Vektor-
Maschinen), die mit einer groen Anzahl an Merkmalen zurechtkommen
und lediglich iiber geschickte Merkmalsextraktionsverfahren an die Auf-
gabenstellung angepasst werden.

Populire Text-Mining-Benchmarkdatensitze sind

e 20-newsgroups (20-NG)!? (N = 18846 Dokumenten fiir m, = 20
verschiedene Newsgroups als Klassen) mit einer gut balancierten
Aufteilung. Fiir diesen Datensatz gibt es eine Standardaufteilung in
Lerndaten (11314 Dokumente) und Testdaten (7532) und

e Reuters-21578!% (N = 21578 Dokumente fiir m, = 20 Topics als
Klassen). Standardaufteilung (mode Apt split) in Lerndatensatz mit
9603 Dokumenten und 3299 Dokumenten im Testdatensatz. Hier
sind Kategorien mit sehr unterschiedlichen Dokumentenanzahlen
enthalten. AuBlerdem gehoren einige Dokumente zu mehreren To-
pics.

Geeignete Open-Source-Tools fiir Klassifikationsaufgaben sind beispiels-
weise RapidMiner'4, KNIME'S, R'® und GATE"”.

Fiir die Klassifikation von Dokumenten werden BewertungsmafBe fiir
Klassifikationen verwendet. Hier sind aber insbesondere Mafle wie der
Precision-recall Break Even Point (BEP) populir (siehe z.B. [8,9]), die
ein Gleichgewicht zwischen Sensitivitit (engl. sensitivity, recall) und posi-
tivem Vorhersagewert (engl. precision) suchen, siehe Gl. (2). Somit bezie-
hen sie sich auf geeignete Schwellwerte einzelner Kategorien und kénnen
so besser auf seltene Kategorien angepasst werden.

2http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Twenty+Newsgroups
Bhttp://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Reuters-21578+Text+Categorization+Collection
http://www.rapidminer.com

Shitp://www.knime.org

1Shttp://www.r-project.org

17http://gate.ac.uk/download
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S Nichtlineare Regression und Funktionsapproximation
5.1 Ubersicht

Alle naturwissenschaftlichen und ingenieurtechnischen Disziplinen bediir-
fen der Modellbildung zur Beschreibung und Analyse ihrer zugrundelie-
genden Zusammenhinge und Prozesse. Bei der Konzeption technischer
Systeme ist die Qualitidt des Modells einer der maf3geblichen Faktoren fiir
deren Gesamtgiite. Dieser Abschnitt beschrinkt sich auf die datenbasierte
Modellierung statischer Prozesse mithilfe nichtlinearer Regression, hiufig
auch als Funktionsapproximation bezeichnet. Die Identifikation dynami-
scher Systeme behandelt der nachfolgende Abschnitt, wobei deren Mo-
dellierung auf der Verkniipfung einer ebensolchen statischen Funktionsap-
proximation mit einer Filterbank zur Generierung der Merkmale aus den
zeitversetzten Signalverldufen basiert. Funktionsapproximation spielt ei-
ne wichtige Rolle in vielen Teilgebieten der Mathematik und Informatik.
Die grundlegende Herausforderung besteht in der Auswahl einer Funktion
aus einer wohldefinierten Klasse welche die Zielfunktion in einer problem-
spezifischen Art und Weise bestmoglich dnnéhert". Dieses Grundproblem
beinhaltet drei Aspekte:

o Aus welcher Klasse von Funktionen oder Modellen wahlt man aus?
e Wie definiert sich die Ahnlichkeit zwischen Modell und Daten?

e Wie bestimmt man die Parameter welche die Zielfunktion optimal
approximieren?

Die Aufgabe der Funktionsapproximation ldsst sich in zwei Klassen un-
terteilen. Ist die mathematische Form der Zielfunktion explizit bekannt so
bietet die numerische Analyse eine Vorgehensweise um Approximationen
mit gewiinschten Eigenschaften wie effiziente Berechenbarkeit, Kontinui-
tit zu gewihrleisten. Leider entziehen sich viele Prozesse einer auf grund-
legenden GesetzmiBigkeiten basierenden mathematischen Modellierung
(White-Box Modell). Im Fall der datenbasierten Modellierung (Black-
Box-Modell) ist die Zielfunktion selber unbekannt, es existieren ledig-
lich Beispielwerte der Funktion in Form von Paaren (z,f(z)). Geht man
von reellwertigen GroBen aus ldsst sich f durch Interpolation, Extrapola-
tion, Regressionsanalyse oder Kurvenapproximation annihern. Bei diskre-
ten Groflen handelt es sich um eine Klassifikationsaufgabe. Die statistische
Lerntheorie behandelt die Probleme der Regression, Funktionsapproxima-
tion und Klassifikation in einheitlicher Weise unter dem Oberbegriff des
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iiberwachten Lernens. Die Computational Intelligence eignet sich insbe-
sondere fiir die Black-Box-Modellierung, da kiinstliche neuronale Netze,
Fuzzy-Modelle und Uberlagerung lokaler Modelle auf universalen Funk-
tionen operieren und damit unter wenig restriktiven Randbedingungen im
Prinzip jeden funktionalen Zusammenhang beliebig genau approximieren
konnen.

5.2 State-of-the-Art Methoden

Bevor man die Entwicklung eines nichtlinearen Modells in Erwagung zieht
empfiehlt es sich zunichst einmal lineare Modelle in Betracht zu ziehen.
Selbst wenn deren Genauigkeit fiir die Aufgabenstellung nicht ausreicht,
legen sie die Messlatte fiir den Vergleich zu nichtlinearen Modellen. Ge-
rade bei einer geringen oder stark verrauschten Datenbasis erweisen sich
hiufig lineare Modelle gegeniiber schlecht gewihlten nichtlinearen Model-
len hinsichtlich ihres Vorhersagefehlers auf ungesehenen Daten als iiberle-
gen.

5.2.1 Lineare und nichtlineare Regression

Bei der nichtlinearen Regression wird die beobachtete Grofle durch eine
Funktion approximiert die in nichtlinearer Weise von den Modellparame-
tern und den unabhéngigen Merkmalen abhédngt. Dabei ist der funktionale
Zusammenhang zwischen den Eingangs- und Ausgangsgréfen als grund-
sdtzlich bekannt vorausgesetzt. Die Daten bestehen aus den fehlerfreien
unabhingigen Merkmalen = und den beobachteten, abhingigen GroBen y.
Die verrauschten Ausgangsgrofien y sind durch Zufallsvariable beschrie-
ben deren Mittelwert die nichtlineare Funktion f(z,«) ist. Im Falle der
linearen Regression hingt f(z, «) in linearer Weise von den unabhiingigen
Variablen z ab. Typische Beispiele fiir nichtlineare Funktionen sind Poly-
nome (in x), Exponentialfunktionen und trigonometrische Funktionen. Ist
die Funktion f(x,«) linear in den Parametern « so lassen sich diese aus
den Daten effizient durch die Methode des kleinsten quadratischen Fehlers
bestimmen. Fiir den allgemeinen Fall existiert keine geschlossene Losung
fiir die optimalen Parameter, sondern diese werden vielmehr durch eine nu-
merische globale Optimierung bestimmt. Gebrauchliche numerische Opti-
mierungsverfahren sind Gradientenabstiegsverfahren oder Gauss-Newton
Verfahren. Im Gegensatz zum linearen Fall existieren mehrere lokale Mi-
nima, so dass globale, heuristische Optimierungsmethoden wie Evolutio-
nire Optimierung oder Partikelschwarmoptimierung eine Alternative zu
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den exakten Methoden darstellen. Ubliche Kostenfunktionen basieren auf
der Summe des quadratischen, residualen Fehlers zwischen den geschitz-
ten und den beobachteten Werten der abhingigen Variable y. Bei unglei-
cher Verteilung der Daten oder unterschiedlicher Varianz von y minimiert
man die Summe des gewichteten, quadratischen Fehlers.

Das Problem der Regression besteht im Approximieren einer Funktion y =
f(z1,...,x,) aus N Datenpunkten {z1(4),...,2,(¢),y(i)},i=1,...,N.
Man sollte sich immer bewusst sein, dass ein Wiirfel in » Dimensionen 2"
Ecken hat und soviele Kombinationen aus Minimum und Maximum jedes
Eingangs moglich sind, wenn die Eingénge unabhéngig voneinander sind.

Ein wichtiges Teilgebiet ist die Pradiktion von Zeitreihen, bei welcher der
Ausgang zum Zeitpunkt k aus zeitverzogerten Ausgangswerten y(k — )
und eventuell zusiitzlichen EingangsgroBen pridiziert wird. Einen Uber-
blick der Problematik von Benchmarks fiir Zeitreihen liefert [10]. Die Be-
sonderheit liegt darin, dass die Eingangsgroen y(k — ) voneinander ab-
hingig sind. Eine Datenbank mit Zeitreihen-Datensitzen findet sich auf
der TRACER Webseite '8.

Sobald mehr als ein Schritt vorausgesagt werden soll, kompliziert sich
die Problemstellung weiter. Im Grenzfall mochte man ein dynamisches
System simulieren, d.h. die vorhergesagten Ausgangswerte riickkoppeln,
z.B.: g(k) = f(§(k — 1),u(k)). Dadurch werden die Zusammenhinge
selbst bei einer lineare Funktion f(-) nichtlinear.

5.2.2 Kiinstliche Neuronale Netze

Neuronale Netze imitieren die Informationsverarbeitung in biologischen
Gehirnen auf eine stark vereinfacht Art und Weise [11]. Sie zeichnen sich
durch eine massiv parallele Verarbeitung von Information in Form eines
Netzes kiinstlicher Neuronen aus, die untereinander durch gewichtete Ver-
bindungen, den sogenannten Synapsen, verkoppelt sind. Das Lernen er-
folgt durch eine Anpassung der Gewichte und Schwellwerte, zum Teil auch
durch das Kappen oder Hinzufiigen von synaptischen Verbindungen. Eine
populédre Variante der kiinstlichen neuronalen Netze sind mehrschichtige,
vorwértsgerichtete Perzeptronnetzwerke (MLP). Ein Perzeptron bildet das
Verhalten eines einzelnen Neurons nach und besitzt adaptierbare Gewich-
tungen und einem Schwellenwert. Das Training des Netzwerkes erfolgt
iiber die Riickfiihrung des Ausgangsfehlers (error backpropgation) und ba-
siert auf einem Gradientenabstieg der Gewichtsparameter zur Minimierung

8http://tracer.uc3m.es/tws/TimeSeriesWeb/repo.html
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der Summe der quadratischen Ausgangsfehler. Ein MLP-Netzwerk mit ei-
ner versteckten Schicht gilt bereits als universaler Funktionsapproximator,
da es in der Lage ist jede kontinuierliche Funktion beliebig genau zu ap-
proximieren. Daher sollte man die Entscheidung fiir eine Architekture mit
mehr als einer versteckten Schicht wohlbegriinden, falls zum Beispiel ein
zweischichtiges Netzwerk bei gleicher Approximationsgiite dennoch mit
insgesamt weniger Neuronen auskommt. Ebenfalls weit verbreitet sind ra-
diale Basisfunktionsnetzwerke (RBF) mit lokalen Aktivierungsfunktionen
welche die Ahnlichkeit der Basisfunktion mit dem Eingangsmuster bestim-
men. Die Ausgabe eines RBF-Netzes ergibt sich aus der linear gewichteten
Uberlagerung der Aktivierungen der Basisfunktionen. Die Zentren der Ba-
sisfunktion werden durch Clustering im Eingangsraum festgelegt,die Ge-
wichte der Ausgabeschicht werden durch die Methode des kleinsten qua-
dratischen Fehlers bestimmt.

5.2.3 Fuzzy- und Neuro-Fuzzy-Modelle

Die Fuzzy-Logik erweitert den klassischen Mengenbegriff indem sie es
erlaubt das ein Element eine graduelle Zugehdrigkeit zu einer Menge auf-
weist. Zusammenhinge zwischen Grofen werden in Fuzzy-Systemen in
Form von Wenn-Dann Regeln reprisentiert. Die Unschérfe des Mengen-
begriffs erfordert eine neue Form der approximativen Schlussfolgerung
in solch regelbasierten Systemen. Ein wesentlicher Vorteil von Fuzzy-
Modellen liegt in der Integrierbarkeit von Regeln die auf Wissen oder
Erfahrung basieren, mit Regeln die auf der Grundlage von Daten gene-
riert werden. Man unterscheidet bei Fuzzy-Systemen zwischen sogenann-
ten linguistischen Fuzzy Systemen und Takagi-Sugeno-Kang Systemen.
Erstere beschreiben GréBen durch linguistische Variablen in dem den Zu-
gehorigkeitsfunktionen fiir den Experten bedeutungstragende linguistische
Terme zugeordnet sind. In Tagaki-Sugeno-Kang Fuzzy Systemen sind die
Konklusionen der Regeln parametrisierte, oftmals lineare Funktionen der
Eingangsgrofen. Die Parameter der Konklusion werden aus den Daten
durch die Methode des kleinsten quadratischen Fehlers bestimmt. Gegen-
iiber lingustischen Fuzzy-Systemen weisen Takagi-Sugeno-Kang Systeme
aufgrund der parametrisierbaren Konklusion eine hohere Approximations-
genauigkeit auf, die jedoch zu Lasten der Interpretierbarkeit der Regeln
geht (interpretability accuracy tradeoff).

In ihrer urspriinglich Form sind Fuzzy-Systeme nicht fiir das iiberwachte
Lernen konzipiert. Erst die Erweiterung zu Neuro-Fuzzy Systemen ermog-
licht die datenbasierte Anpassung der Regeln und Zugehorigkeitsfunkti-
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on [12]. Der Vorteil von Neuro-Fuzzy Systemen liegt darin Vorwissen in
den Lernprozess zu integrieren und bei geeigneter Einschrinkung des Ler-
nens auf einen Teil der Modell-Parameter die Interpretierbarkeit der Re-
geln zu erhalten. Sogenannte Singleton-Fuzzy-System mit einer konstan-
ten skalaren Konklusion sind in der Tat dquivalent zu RBF-Netzwerken.
Das Adaptive-Network-based Fuzzy Inferenz System (ANFIS) [13] basiert
auf der nichtlinearen Optimierung eines Takagi-Sugeno-Kang Modells mit
lineare Konklusion. NEFCLASS ist ein trainierbarer Neuro-Fuzzy Klassi-
fikator welcher interpretierbare Regeln aus Daten generiert [14].

5.2.4 Lokal gewichtete Modelle

In der Mustererkennung ist der k-nichste Nachbar Algorithmus eine weit
verbreitete Methode um die Klasse eines Objekts anhand seiner Ahnlich-
keit zu bekannten Prototypen vorherzusagen. Der Algorithmus klassifiziert
ein Objekt anhand der unter seinen k nidchsten Nachbarn mehrheitlich auf-
tretenden Klasse. Der Algorithmus gehort zur Klasse der instanzbasierten
Lernverfahren, welche die Trainingsbeispiele lediglich speichern und erst
zum Zeitpunkt der Entscheidungsfindung ein zur Anfrage passendes lokal
giiltiges Modell der Zielfunktion erstellen. Im Falle der Funktionsapproxi-
mation wird die ZielgroBe anhand des Mittelwertes der k nichsten Nach-
barn geschitzt. Eine Verallgemeinerung zur Schitzung anhand des einfa-
ches Mittelwertes besteht darin, den Beitrag eines Nachbarn bei der Mitte-
lung anhand seiner Ahnlichkeit zum ungesehenen Beispiel zu gewichten.
Im Ergebnis fiihrt dies zu einer gewichteten Interpolation der ZielgroBe.
Die lokal gewichtete Regression beruht auf der Generierung eines linearen
Modells welches lokale Giiltigkeit in der Nihe der Anfrage besitzt [15].
Einen zentrale Rolle spielt dabei die Kernfunktion, oftmals in Form einer
Normalverteilung, welche im Sinne eines Ahnlichkeitsmafl die Gewich-
tung der Nachbarn festlegt. Lokal lineare Neuro-Fuzzy Modelle (NRBF)
stellen eine Erweiterung von RBF-Netzwerken dar, mit dem Unterschied
dass ein lokal lineare Modell an die Stelle des konstanten Gewichts tritt.
Die Gesamtausgabe des NRBF-Netzwerk ergibt sich aus der iiber die Kern-
funktionen gewichteten Uberlagerung der linearen Teilmodelle. Die Schiit-
zung der Parameter der linearen Teilmodelle erfolgt durch die lokale oder
globale Methode des kleinsten quadratischen Fehlers. Letztere bietet zwar
eine hohere Approximationsgenauigkeit ist jedoch anfillig gegeniiber ver-
rauschten Daten und zeigt schlechteres Verhalten bei der Extrapolation.
Die zentrale Herausforderung besteht in der Partitionierung des Eingangs-
raums, das heisst der Optimierung der Zentren und Breiten der Kernfunk-
tionen. Als Strategien bieten sich an die regelmifige Anordnung auf einem
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Gitter, das Clustern im Eingangsraum oder Produktraum, die nichtlineare
Optimierung und die Methode des orthogonalen kleinsten quadratischen
Fehlers. Ein sehr effizientes Verfahren zur Partitionierung des Eingangs-
raums sind die lokal linearen Modellbdume (LOLIMOT) [16]. Der LO-
LIMOT Algorithmus partitioniert den Eingangsraum in iterativer Weise
durch achsenparallele Schnitte. Bei dieser heuristischen Suche wird jeweils
dasjenige Teilmodell das den groften residualen Fehler aufweist in zwei
Teilmodelle unterteilt. Das Modell wird entlang der Dimension unterteilt
fiir welche die erweiterte Struktur den kleinsten globalen Gesamtfehler er-
reicht. Das Verfahren ist insofern effizient, als dass der Rechenaufwand in
linearer Weise mit der Anzahl der Teilmodelle zunimmt. Ein weiterer Vor-
teil besteht darin Nebenbedingungen und Komplexitdtsmale direkt bei der
Strukuroptimierung mit zu beriicksichtigen.

5.3 FehlermaB

Das bei der Funktionsapproximation am hiufigsten verwendete Fehlermal3
ist der normierte, quadratische Fehler (normalized mean squared error):

N SN2
NMSE — Zz‘;l(yz yf) 3)
> s (Wi — 9)?

mit der beobachteten Ausgangsgrofie y, deren Mittelwert 4 und dem Mo-
dellausgang 3. Er basiert auf der Abweichung zwischen der Zielfunktion
y; und ihrem vom Modell prognostizierten Wert g; und ist ein weit ver-
breitetes Mall um die Vorhersagegenauigkeit eines Modells zu beurteilen.
Vielfach findet auch R? = 1—-NMSE Verwendung. Zu beachten ist, dass
bei einer Kreuzvalidierung die Normierung erst nach Berechnung des ge-

samten Modellausgangs durchgefiihrt werden kann!

Leider wird oft auch ein anderes Fehlermall angegeben, was Vergleiche
sehr erschwert da es maB3geblich von der Streuung der Ausgangsgrofie ab-
hiingt, z.B. der mittlere quadratische Fehler (mean squared error)

N

1
MSE = = > (s — 4)° “)

i=1
oder dessen Wurzel. Je nach Anwendung sind hiufig auch die Summe der
Fehlerbetrige oder der maximale Fehler von Interesse.

Der Regressionskoeffizient

n A \2
R2—1_ Zinzl(yi — ¥i) 5
S — ) ©
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gibt an, welcher Anteil der natiirlichen Varianz der Zielfunktion durch das
Modell erklirt wird und ist somit ein aussagekriftiges und von der Vertei-
lung der Zielgrofe unabhingiges MalB. Ein sehr niedriger Regressionsko-
effizient bedeutet, dass das Modell lediglich imstande ist im wesentlichen
den Mittelwert der Zielfunktion vorherzusagen.

Uberwachte Lernverfahren lassen sich iiberdies anhand der Verteilung der
residualen Fehler vergleichen. Box-Plots vermitteln einen intuitiven visu-
elle Analyse, je nach Anwendung bevorzugt man unter Umstdnden ein Mo-
dell mit hoherem mittleren quadratischen Fehler ohne Ausreifler gegeniiber
einem Modell, dessen Fehlerverteilung eine hohe Varianz aufweist.

5.4 Implementierungen

Die Zusammenstellung der Implementierungen erhebt keinen Anspruch
auf Vollstdndigkeit. Da der Nutzen und die Praxistauglichkeit einer Soft-
ware sehr stark von den individuellen Anforderungen, dem IT-Umfeld
und dem Wissen des Anwenders abhingt, enthalten sich die Autoren ei-
ner Bewertung oder Empfehlung innerhalb der aufgefiihrten Softwarepa-
kete. Zu den frei verfiigbaren Implementierungen zihlen Gait-CAD ', ei-
ne Matlab®-Toolbox fiir Data Mining mit Methoden zur Klassifikation,
Regression, Datenvorverarbeitung, Visualisierung und Analyse, Rapidmi-
ner 2 ein umfangreiches, professionellen Anspriichen geniigendes Open-
Source Software fiir Data Mining, WEKA 2l eine auf Java basierende
Sammlung von Methoden des Maschinellen Lernens, der Konstanz Infor-
mation Miner KNIME 22 mit einer graphischen Benutzeroberfliche fiir die
Datenanalyse und der auf UNIX-Systeme abgestimmte Stuttgarter Neuro-
nal Network Simulator SNNS 2* fiir die Simulation neuronaler Netze. Ne-
ben den freien Implementierungen sei auf Matlab® 2* als kommerzielles
Produkt verwiesen. Matlab® ist ein Paket zum wissenschaftlichen Rech-
nen und zur Simulation. Die Toolboxen Statistics, Neural Networks, Fuzzy
Logic und Global Optimization beinhalten eine Vielzahl von CI-Methoden
zur Klassifikation, nichtlinearen Regression und Optimierung.

http://sourceforge.net/projects/gait-cad
2Ohttp://www.rapidminer.com

2 hitp://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
2http://www.knime.org/
Zhttp://www.ra.cs.uni-tuebingen.de/SNNS/
Zhitp://www.mathworks.de/
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5.5 Benchmarkprobleme

Um die objektive Vergleichbarkeit von Algorithmen und Modellen zur li-
nearen und nichtlinearen Regression zu gewihrleisten stellt die Statistical
Engineering and Mathematical and Computational Sciences Divisions des
NIST Information Technology Laboratory eine Reihe von Benchmarkda-
tensitzen zur Verfiigung 2. Die Sammlung von 27 Datensitzen umfasst
sowohl realistische Daten aus echten Anwendungen als auch synthetisch
erzeugte Daten unterschiedlicher Komplexitit. Die den Daten zugrunde-
liegenden Modelle und deren Parameter sind bekannt ebenso wie die Refe-
renzwerte der optimalen Parameter 6. Die Benchmarkdaten sind insofern
eingeschrinkt, als dass alle Probleme lediglich eine einzige Eingangsgrofie
aufweisen. Der NIST Benchmark eignet sich vorwiegend fiir die Evaluie-
rung von Methoden zur nichtlinearer Regression bei bekannter Struktur der
Zielfunktion (White-Box-Modell).

Am bequemsten und sicher weit verbreitetsten sind die Daten aus den
Matlab®-Toolboxen fiir Statistics (30 Datensitze) und neuronale Netze
(8 Datensitze fiir Regression). Hierbei handelt es sich meist um echte
Messdaten. Auch die simulierte chaotische Zeitreihe von Mackey-Glass
[17] aus der Fuzzy-Toolbox soll wegen der breiten Verwendung erwihnt
werden. Ebenfalls populir ist die UCI-Datenbank 2’ mit 24 Datensitzen
zur Regression, die DELVE-Datenbank mit 10 Regressionsproblemen 28
und 63 Funktionsapproximationsprobleme 2°. Das WEKA-Archiv enthilt
37 Regressionsprobleme diversen Ursprungs .

Leider ist typischerweise Ziel und Bewertungsmafstab nicht eindeutig de-
finiert. Die Popularitét der Daten hat sich historisch entwickelt. Bei der be-
liebten chaotischen Zeitreihe nach Mackey-Glass z.B. werden unterschied-
liche Parameter und Datenausschnitte fiir Training und Test gewihlt, so
dass die Veroffentlichungen untereinander nur begrenzt vergleichbar sind.
Bei den Hauspreisen in Boston war das urspriingliche Ziel nicht die Mo-
dellgenauigkeit, sondern das Verstindnis der Zusammenhénge [18].

ZShttp://www.itl.nist.gov/div898/strd/nls/nls_main.shtm]
2http://www.itl.nist.gov/div898/strd/nls/nls_info.shtml
2Thitp://archive.ics.uci.edu/ml/
2http://www.cs.toronto.edu/~delve/
2http://funapp.cs.bilkent.edu.tr/DataSets/
3Ohttp://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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5.5.1 Hauspreise in Boston

Es stehen 506 Datenpunkte bestehend aus 13 Eingangsgroflen (davon eine
binér) zur Modellierung des Hauspreises in Boston in den spiten 1970er
Jahren zur Verfiigung. Da keine separaten Testdaten existieren, ist eine 10-
fach Kreuzvalidierung als Vergleich iiblich. Das urspriingliche nichtlinea-
re Modell (mittels linearer Regression geschitzt) kommt auf einen NMSE
von 0,19 und ein einfaches CART-Modell, das nur vier Eingénge verwen-
det, auf 0,27 [19]. Ein lokales Modellnetz, aufgebaut mittels inkremen-
teller Baumkonstruktion (LOLIMOT bzw. HILOMOT) [20, 21], kommt
auf 0,13 bzw. 0,15 fiir 5 lokal lineare bzw. 2 lokal quadratische Modelle.
Bei der Konstruktion wurde der beste korrigierte AIC ausgewihlt. Interes-
santerweise ist das Netz mit lokal quadratischen Modellen beim Training
besser, bei der Kreuzvalidierung aber schlechter (Overfitting!).

5.5.2 Druckfestigkeit von Beton

In [22] wurde zum ersten Mal ein Datensatz zur Beschreibung der Druckfe-
stigkeit von Beton mit 8 Eingangsgrofen vorgestellt. Spiter wurde er auf
1030 Datenpunkte erweitert. In [23] findet sich ein Vergleich von einem
linearen Modell, einem Multilayer-Perzeptron und einem Regressions-
Baum (M5P) mit 10-fach-Kreuzvalidierungsfehlern von NMSE = 0,30,
0,21 und 0,11. Bild 1 zeigt das Training von lokal linearen Modellnetzen
von NMSE = 0,38 (1 Modell) bis 0,06 (13 Modelle) und lokal quadrati-
schen Modellnetzen von NMSE = 0,19 (1 Modell) bis 0,03 (8 Modelle).
Das Netz mit lokal quadratischen Modellen ist beim Training 2 x besser,
bei der Kreuzvalidierung (NMSE = 0,10) aber nur genauso gut, wie das
mit lokal linearen Modellen.

5.5.3 Chaotische Zeitreihe

In der Matlab®-Fuzzy-Toolbox werden zur Pridiktion der chaotischen
Mackey-Glass Zeitreihe [17] jeweils 500 Datenpunkte fiir Training und
Test verwendet. Ein ANFIS-Fuzzy-Modell mit 16 Regeln erzielt fiir beides
einen NMSE = 1-10~ nach 10 Iterationen bzw. konvergiert gegen 4-1075.
Ein lokal quadratisches Modellnetz erzielt mit 19 lokalen Modellen den
besten korrigierten AIC (NMSE = 2-10~°) bzw. konvergiert gegen 3-10~¢
mit 73 lokalen Modellen. Diese Ergebnisse sind wegen des fehlenden Rau-
schens eher akademischer Natur.
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Bild 1: Typisches Ergebnis des Trainings von lokalen Modellnetzen mittels vier verschie-
dener Trainingsalgorithmen anhand des Benchmarks ,,concrete* aus der UCI-Datenbank.

6 Nichtlineare Systemidentifikation und Regelung
6.1 Ubersicht

Zur systematischen Bewertung und fiir den Vergleich von Methoden der
datengetriebenen Modellierung und von Computational Intelligence-ba-
sierten modellgestiitzten Regelungsmethoden sind Benchmarkprobleme
unerldsslich. In diesem Abschnitt wird eine Sammlung von Benchmark-
problemen vorgestellt, die sowohl synthetische Systembeschreibungen als
auch reale Anwendungen beinhaltet. Es werden ausschlielich Prozesse
betrachtet, die mindestens einen freien Steuereingang enthalten. Das heif3t,
Benchmarks ohne Steuereingénge fiir die Bewertung von Methoden der
reinen Zeitreihenanalyse werden nicht beriicksichtigt. Dabei unterliegt die
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Auswahl geeigneter Benchmarks ebenso klar formulierten Auswahlkri-
terien wie die eigentliche Bewertung der zu untersuchenden Methoden.
Die Benchmark-Sammlung soll sowohl Datensitze fiir die nichtlineare Sy-
stemidentifikation als auch Simulationsmodelle zum Vergleich von Rege-
lungsmethoden enthalten.

Der folgende Abschnitt fasst die iiblichen Bewertungskriterien kurz zu-
sammen. Insbesondere im Fall der Regelung ist fiir die Vergleichbarkeit
festzulegen, welche Fiihrungs- und Storgrofenverldufe wie auch Parame-
terdnderungen zu betrachten sind.

Vier Typen von Benchmarkproblemen wurden aufgenommen:

e Synthetische Systembeschreibungen (ohne Bezug zu einem techni-
schen Prozess aufgestellte Gleichungen) insb. fiir die nichtlineare
Systemidentifikation,

e Datensitze fiir die nichtlineare Systemidentifikation,

e gekapselte Simulationsmodelle fiir Entwurf und Test nichtlinearer
Regler, wobei ein Prozessmodell zu identifizieren ist, sowie

o theoretische Modelle technischer Prozesse insbesondere fiir den
nichtlinearen Reglerentwurf ohne datengetriebene Modelle z.B. mit
Takagi-Sugeno-Systemen basierend auf Sektornichtlinearitéten.

Dabei wurden nur Beispiele aufgenommen, von denen die Autoren aus
Literaturrecherchen den Eindruck haben, dass sie von vielen Parteien als
Problemstellung aufgegriffen werden und die Bezeichnung “Benchmark-
probleme” verdienen. Die vorgestellten technischen Prozesse sind, obwohl
diese zum Teil schon seit den 80iger Jahren in der regelungstechnischen
Literatur behandelt wurden, weiterhin aktuell. Dabei werden verschieden-
artige nichtlineare Kopplungen physikalischer Zusténde beriicksichtigt, die
auf eine groflere Anzahl von technischen Anwendungen iibertragbar sind.
Es steht jedoch zur Diskussion, ob es in Zukunft nicht ebenfalls sinnvoll
ist, aktuelle methodische Entwicklungen, wie z.B. die Signaliibertragung
mittels digitaler Netzwerke in Regelungssystemen und neue Anforderun-
gen an die Regelung aufzugreifen, wie z.B. das fehlertolerante Verhal-
ten, um damit die Benchmarkprobleme addquat zu erweitern. Andererseits
sind wichtige Anwendungen wie Verbrennungsmotoren oder Windturbi-
nen mangels verfiigbarer Benchmarks noch nicht beriicksichtigt.
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6.2 Bewertungskriterien
6.2.1 Identifikation

Zu den typischen Bewertungskriterien fiir identifizierte Modelle zédhlen:

Mittelnde Malle wie der mittlere quadratische Fehler,

lokale Mafle wie der max. Fehlerbetrag,

statistische Mafle wie Bestimmtheits-/Unbestimmtheitsmalle,

die Form der Héufigkeitsverteilung der Residuen und

o der Verlauf der Autokorrelationsfunktion des Residualsignals sowie
der Kreuzkorrelationsfunktion von Eingangs- und Residualsignal.

Dabei sind die Modelle insbesondere auf den Test- (bzw. Validierungs-
/Generalisierungs-)daten zu bewerten und nicht auf den Trainings- (bzw.
Identifikations-)daten. Die Testdaten wie auch die Trainingsdaten sollten
das Systemverhalten ausreichend charakterisieren, um bei nichtlinearen
Systemen zu einer moglichst repriasentativen Bewertung der Modellgiite
zu gelangen. Beim Vergleich alternativer Modelle ist zudem die Parame-
teranzahl mit zu bewerten; einfache Modelle sind bei vergleichbarer Pra-
diktionsgiite vorzuziehen (Ockham’sches Prinzip). Eine formalisierte Be-
wertung von Pradiktionsgiite und Modellparameteranzahl nehmen die In-
formationskriterien vor [24] [20].

Die zuvor genannten Kriterien bewerten alle das Approximationsvermo-
gen eines Modells. Bei Fuzzy-Modellen kann die Interpretierbarkeit als
weiteres grundstidndiges Kriterium hinzugenommen werden. Dies ist fiir
Mamdani- aber auch Takagi-Sugeno-Fuzzy-Modelle relevant, die aus ge-
wichteten Kombinationen lokal affiner Modelle bestehen.

6.2.2 Regelung

Insbesondere lassen sich Festwert- und Folgeregelungsaufgaben unter-
scheiden. Bei Festwertaufgaben gehort zu den Bewertungskriterien:

e Streuung und Erwartungswert der Regelabweichung in stationiren
Phasen fiir verschiedene Arbeitspunkte sowie
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Geschwindigkeit, Verlauf und “Endwert” der riickfithrenden Reak-
tion einer Regelung bei sprung- und rampenférmigen und harmoni-
schen Anderungen von StorgroBen oder bei sprung- oder rampenfor-
migen Anderungen von Prozessparametern (z.B. iiber An-/Ausregel-
zeit, Uberschwingen und bleibender Regelabweichung).

Bei Folgeregelungsaufgaben gehort zu den Bewertungskriterien:

Dynamische Verzerrung bei der Verfolgung des Sollgroenverlaufs
z.B. mittels lokaler Bewertung iiber den max. Amplitudenfehler, die
max. Nacheilung oder ein mittelndes integrales Fehlermall wie die
quadratische oder betragslineare Regelfldche,

erreichte Bandbreite, d.h. die Frequenz, bei der bei sukzessiver Erho-
hung der Frequenz eines periodischen Fithrungssignals die Amplitu-
de der RegelgroBe nur noch 1/1/2 der Amplitude des Fiihrungssi-
gnals erreicht,

Wiederholgenauigkeit bei zyklischen Vorgéngen, sowie

Genauigkeit des Erreichens von Betriebspunkten wie Endlagen bei
Positionieraufgaben.

Dabei sind die “Kosten” fiir die erreichte Regelgiite zu bewerten, z.B. iiber
den Stellaufwand und die Stellaktivitiit. In der Regel sind zudem Beschrei-
bungen eben dieser Groflen zu beachten. Da die hier vorgestellten Bench-
markprobleme allesamt Stellgroenbegrenzungen aufweisen, ist der zulés-
sige Aufwand bezogen auf die angegebenen Grenzen zu bewerten.

6.3 Benchmarkprobleme

6.3.1

Synthetische Beispiele zur Identifikation

Prozessbeschreibung: In [25] finden sich 5 Beispiele wie z.B.:

y(k)-y(k —1) - (y(k) +2,5) n
L+ y*(k) +y*(k — 1)

y(k+1) = u(k) ©)

Bei diesem Beispiel wird angenommen, dass u(k) ein in [—2; 2] gleichver-
teiltes Zufallssignal ist.

Nutzung: Z.B. in [26,27], z.T. aber mit anderen Steuersignalen.
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6.3.2 Dreitanksystem

Einleitung: Das Dreitanksystem (Bild 2) wird weltweit in Rahmen der re-
gelungstechnischen Ausbildung eingesetzt. Es stellt einen verfahrenstech-
nischen Prozess dar, bei dem Prozessgréfien in Form von Fiillstanden in
Tanks unabhingig von dufleren Storungen geregelt werden sollen.

Prozessbeschreibung: Die prozessrelevanten Anlagenteile sind in Bild 2
dargestellt. Die unabhingig steuerbaren Zufliisse zu den Tanks 1 und 3
werden mit den Pumpen 1 und 2 eingestellt. Die dufleren Tanks sind mit
dem mittleren Tank durch Rohre an den Tankbdden miteinander verbun-
den. Der Tank T2 enthilt einen zusitzlichen Abfluss mit fest eingestell-
tem Querschnitt. Die in Bild 2 dargestellten vertikalen Abfliisse dienen der
Nachbildung deterministischer Storungen und konnen als nichtmessbare
Leckfliisse aufgefasst werden. Die Fiillstinde der drei Tanks werden mit
Hilfe von Druckaufnehmern gemessen.

Purnpe 1 Purnpe 2
o 02
NI A v

Hmax

Leckaiinung

Bild 2: Dreitank-System (DTS 200, Amira)

Problemstellung: Die Regelstrecke wird durch ein nichtlineares Zu-
standsraummodell dritter Ordnung vorgegeben. Die Fiillstinde in den
Tanks bilden die Systemzustidnde. Die Durchflussparameter sind mit Unsi-
cherheiten behaftet. Eine héufig auftretende nichtlineare statische Pumpen-
charakteristik wird durch begrenzte Parameterunsicherheiten in der Ein-
gangsmatrix beriicksichtigt. Das Ziel der Regelung ist es, die Fiillstinde
in den Tanks T1 und T3 (oder T2 und T3) ausgehend von einem vorgege-
benen Anfangszustand bei deterministischen Storungen, erstens auf festen
Pegelstinden und zweitens in einem groflen Arbeitsbereich entlang von
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Sollwertprofilen zu halten. Die Storungen, die auf das System einwirken,
treten einerseits durch Parametervariationen in der Eingangsmatrix und in
den Durchflussparametern auf und werden andererseits gezielt mit dem
Ein- und Ausschalten der Leckoffnungen veridndert.

Bewertungskriterien: Es sind zunéchst keine gesonderten, iiber die be-
kannten Kriterien hinausgehenden, BewertungsmaBstibe erforderlich.

Nutzung: Z.B. in [28-30].

6.3.3 Inverses Pendel

Prozessbeschreibung: Das inverse Pendel (Bild 3) besteht aus einem be-
weglichen Wagen, an dem ein frei drehbares Pendel angebracht ist, wel-
ches in einer nach oben senkrecht stehenden Position ausgerichtet werden
soll. Um das Pendel an einer vorgegebenen Wagenposition in aufrechter
Lage zu stabilisieren, wird der Wagen, auf dem sich das Pendel befindet,
iber ein Transmissionsband mit Hilfe eines Elektromotors angetrieben.
Als MessgroBien stehen die Position des Wagens z, die Geschwindigkeit
des Wagens 7 und der Winkel des Pendelstabes 6 der Regelung zur Verfii-

gung.

Bild 3: Inverses Pendel

Problemstellung: Ziel der Regelung ist es, das inverse Pendel selbststin-
dig aufzuschwingen und in der instabilen Ruhelage zu stabilisieren, so dass
sich die Masse oberhalb des Drehpunktes befindet. AuBere Storungen wie
externe (unbekannte) Krifte die auf das Pendel und den Wagen wirken
miissen ausgeregelt werden.
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Bewertungskriterien: Das inverse Pendel soll unabhingig von der ge-
wiinschten Bewegung des Wagens und auch bei externen Stérungen in der
senkrechten Position gehalten werden.

Nutzung: Z.B. in [31,32].

6.3.4 Pneumatischer Antrieb

Einleitung: Pneumatische Antriebe (Bild 4) sind aufgrund ihres einfachen
und robusten Aufbaus iiberlastfahig und werden zur Positionierung in der
Fabrikautomation sowie als Antrieb in Handhabungssystemen eingesetzt.
Jedoch ergeben sich aus den enthaltenden Nichtlinearititen, der geringen
Steifigkeit bei schwacher Ddmpfung und der niedrigen Eigenfrequenz et-
liche Nachteile. Die Nichtlinearitdten werden zum einen durch die nichtli-
neare Massenfluss-Druck-Relation in den stetig gesteuerten Offnungsquer-
schnitten des Servoventils, zum anderen durch die Kompressibilitit des
Mediums Luft, die auch die geringe Steifigkeit des Antriebs bewirkt, und
durch die Reibung zwischen dem bewegten Kolben/der Kolbendichtung
und der Innenwand des Antriebszylinders verursacht.

Prozessbeschreibung: Die Antriebskonfiguration, die dem Benchmark
zugrunde liegt, besteht im Wesentlichen aus einem senkrecht stehenden
Zylinder und einem Kolben mit einer durchgehenden Kolbenstange, an
der starr eine anzutreibende verdnderliche Masse befestigt ist [33], siehe
Bild 4. Die Massenstrome werden iiber ein elektrisch ansteuerbares Servo-
ventil mit 5/3-Wegecharakteristik gesteuert. Verschiedene Datensitze zur
Systemidentifikation konnen von den Autoren bereitgestellt werden.

Problemstellung: Eine praxisrelevante Problemstellung ist die Positions-
regelung bei Variation der mechanischen Lasten unter Beriicksichtigung
von Anderungen im Versorgungsdruck (Reduzierung bis zu 15%).

Bewertungskriterien: Die Regelungsstrategien sollen in Threm Verhalten
auf verschiedene sprungférmige Anderungen der Sollposition (iiber den
gesamten Hubbereich) und der StorgroBen (Versorgungseinbruch, Last-
wechsel) bewertet werden. Dabei ist die Genauigkeit des Erreichens von
stationédren Betriebspunkten das Bewertungsmal}. Optional werden ram-
penférmige SollgroBenverldufe vorgegeben und die dynamischen Verzer-
rungen der Kolbenposition bewertet.

Nutzung: Z.B. in [34-36].
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Bild 4: Wirkschaltbild eines pneumatischen Antriebs

6.3.5 Hydrostatischer Fahrantrieb

Einleitung: In mobilen Arbeitsmaschinen werden aufgrund der hohen
Leistungsdichte hydrostatische Antriebe eingesetzt. Bei einem hydrosta-
tischen Fahrantrieb (Bild 5) handelt es sich um ein stark nichtlineares Sy-
stem, das i.d.R. in sehr weiten Arbeitsbereichen betrieben wird.

Prozessbeschreibung: Die Dynamik hydrostatischer Fahrantriebe wird in
den meisten Fillen durch ein nichtlineares Zustandsraummodell vierter
bis sechster Ordnung beschrieben [37], [38]. Dabei ist die Zustandsgrofie
Druck im geschlossenen Kreis mit der Antriebsdrehzahl stark verkoppelt.
Unbekannte, stark variierende Lasten verhindern eine geschlossene Trajek-
torienplanung, wie sie z.B. bei stationdren Antrieben eingesetzt werden.
Als Benchmarkproblem wird ein hydrostatischer Antrieb mit zwei Stell-
grofien vorgeschlagen, d.h. neben der Verstellung des Fordervolumens der
Hydropumpe (Primérverstellung) ist auch das Schluckvolumen des Hydro-
motors (Sekundérverstellung) veridnderbar.

Problemstellung: Es soll eine fahrsituationsunabhingige Drehzahl- und
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Bild 5: Hydrostatischer Fahrantrieb

Momentenregelung basierend auf einem regelungsorientierten nichtlinea-
ren Zustandsraummodell vierter Ordnung realisiert werden. Dabei wer-
den die SollgroBen von einer iibergeordneten Fahrstrategie vorgegeben, die
nicht Teil der Problemstellung ist. Die Regelung muss allgemein in der La-
ge sein, den Sollgrofen auch bei stark variierenden Lasten zu folgen. Spe-
ziell muss die Drehzahlregelung den Sollwertvorgaben der Fahrstrategie
folgen konnen, solange die maximale Antriebsleistung nicht erreicht ist.
Die maximal zulédssigen Driicke diirfen dabei nicht iiberschritten werden.
Zur realitdtsnahen Bewertung wird ein typisches Wegeprofil vorgegeben.

Bewertungskriterien: Als Bewertung fiir die Regelgiite wird die zeitliche
Integration der quadratischen Regelabweichung im Teillastbereich und die
Uberschwinghéhe des Antriebsmoments im Vollastbereich herangezogen.
Zum Vergleich wird ein Mehrgrofenregler in Takagi-Sugeno-Form mit sta-
tiondrer Entkopplung von den Autoren bereitgestellt.

Nutzung: Z.B. in [37-39]

6.3.6 Identifikationsdatensammlung DalSy

Einleitung: Von der SISTA-Gruppe der Katholischen Universitit Leuven
wurden Datensétze fiir die Systemidentifikation gesammelt und im Internet
zur Verfiigung gestellt 3!. Dabei handelt es sich mehrheitlich um Daten

3http://homes.esat kuleuven.be/ smc/daisy/
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von Prozesssystemen und mechanischen Systemen. Die Motivation besteht
darin, dass in Veroffentlichungen oft proprietire Daten verwendet werden
und so die Ergebnisse durch Dritte nicht reproduzierbar sind.

Prozessbeschreibung: Zum Zeitpunkt der Schriftlegung sind die folgen-
den 24 Datensitze in DalSy verfiigbar. Zu den Datensitzen sind grundle-
gende Informationen wie Bezeichnung der Ein-/Ausgangsgrofien, Abtast-
zeit usw. verfiigbar und es ist jeweils zumindest eine Referenz angegeben:

Data of a simulation of a ethane-ethylene destillation column

Data of a glass furnace (Philips)

Data of a 120 MW power plant (Pont-sur-Sambre, France)

Data from an industrial evaporator

Simulation data of a pH neutralization process in a stirring tank
Step response of a fractional distillation column

Data from an industrial dryer (supplied by Cambridge Control Ltd)
Liquid-saturated steam heat exchanger

Data from a test setup of an industrial winding process

Continuous stirred tank reactor

Model of a steam generator at Abbott Power Plant in Champaign IL
Data of the ball-and-beam setup in SISTA

Data of a laboratory setup acting like a hair dryer

Data of a CD-player arm

Wing flutter data

Data from a flexible robot arm

Experiment on a Steel Subframe Flexible structure

Cutaneous potential recordings of a pregnant woman

Tongue displacement shapes occurring in the pronunciation of eng-
lish vowels by different english-speaking persons

Data of a simulation of the western basin of Lake Erie

Heat flow density through a two layer wall

Heating system

Simulator of in-vivo MRS-signals

One hour of internet traffic between the Lawrence Berkeley Labora-
tory and the rest of the world

Problemstellung: Mit den Daten konnen Systemidentifikationsmethoden
getestet, demonstriert und verglichen werden.

Bewertungskriterien: Es werden keine iibergeordneten Kriterien ge-
nannt.

Nutzung: Z.B. in [40,41].
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6.3.7 Riihrkesselreaktor

Einleitung: Kontinuierlich betriebene Riihrkesselreaktoren (Bild 6) treten
in vielen chemischen und biochemischen Prozessen auf. Treten Parallel-
und Folgereaktionen auf, so besitzen sie eine schwierig zu beherrschende
Dynamik [42], was sie zu einem beliebten Regelungs-Benchmark macht.
Von der Vielzahl veroffentlichter Modelle sollen exemplarisch zwei her-
ausgegriffen sein: der Bioreaktor von [43] und der Klatt-Engell-Reaktor
[42]. Bei letzteren sei z.B. auf [44] fiir eine etwas umfangreichere Modell-
beschreibung verwiesen.

Prozessbeschreibung: Der Bioreaktor aus [43] wird nach [45, 46] iiber
zwei gekoppelte nichtlineare Differentialgleichungen beschrieben:

Ci() = ~Co(t)-u(t) + Co(t)-(1 = Caft)-<" @

() = —Cylt)- (11— oor 1B
Co(t) = —Ch(t)-u(t) + Ci(t)- (1 — Co(t))-e T i-an ®
Dabei sind C; und C die auf das Einheitsintervall normierten Zustandsva-
riablen fiir Zellmasse und Néhrstoffmenge in einem Tank mit konstantem
Volumen und u der Zufluss des Nihrstoffs, welcher auch der abgezoge-
nen Stoffmenge entspricht. Die Parameter I und 5 bestimmen die Rate
der Zellformierung und des Nihrstoffumsatzes mit Referenzwerten von
I' = 0,48 und 8 = 0,02. Der Reaktor weist je nach Betriebspunkt sta-
biles, grenzzyklisches oder instabiles Verhalten auf. Zudem wird in [46]
noch angegeben, wie das System zu zeitdiskretisieren ist.

A
4, Ciny Tin U
z :%\

=~z
T, H

Q -

A—-B-C
2A - D

%

T,q,cB

Bild 6: Riihrkesselreaktor van de Vusse-Reaktion [44]

Proc. 22. Workshop Computational Intelligence, Dortmund, 6.-7.12.2012 31



32

Problemstellung: Der Prozess wird fiir die Identifikation nichtlinearer
Modelle und die nichtlineare Regelung genutzt. Bei der Regelung soll so-
wohl ein beliebiger Arbeitspunkt, sei es im stabilen oder instabilen Be-
reich als auch Transitionen zwischen beliebigen (stabilen oder instabilen)
Arbeitspunkten moglich sein.

Bewertungskriterien: Das Folgeverhalten fiir eine sprungformig variie-
rende FithrungsgroBe ist zu betrachten. Tests erfolgen mit um 5% bis 20%
gednderten Parametern und Fille mit und ohne Messrauschen werden be-
trachtet.

Nutzung: Z.B. in [47,48].

6.3.8 Destillationskolonne

Einleitung: Destillationskolonnen sind in Prozessanlagen verbaut und
werden oft als Anwendungsbeispiel fiir Identifikation und Regelungsent-
wurf verwendet. Viele Autoren verwenden selbst entwickelte Modelle; es
gibt aber auch dynamische, nichtlineare physikalische Modelle mit einer
gewissen Verbreitung wie z.B. die in [49] oder [50]. Skogestad stellt ein
Matlab®-Modell als “Column A” zur Verfiigung 32, das im Folgenden vor-
gestellt wird.

Prozessbeschreibung: Die in Bild 7 dargestellte Kolonne hat 39 Boden
zuziiglich eines Verdampfers und eines Kondensators. Der bindre Destil-
lationsprozess wird als ein nichtlineares dynamisches System mit 4 Ein-
gangsgrofien (Recycle-, Boilup-, Destillat- und Sumpfproduktstoffstrom),
4 Ausgangsgrofien (Molanteile Kopf- und Sumpfprodukt, Verdampfer- und
Kondensatorholdup) und 82 Zustandsgro3en behandelt. Es sei angemerkt,
dass auch reduzierte Probleme verwendet werden, z.B. ein 2x2-System
in [51,52].

Problemstellung: Mit dem Modell konnen Daten generiert werden, um
Identifikationsmethoden zu testen. Auch wird es fiir Untersuchungen zur

Ermittlung der Regelungsstruktur fiir dezentrale Ansétze und zum Entwurf
von Mehrgroflenreglern eingesetzt.

Bewertungskriterien: Es werden keine iibergeordneten Kriterien ge-
nannt.

Nutzung: Z.B. in [51-53].

3http://www.nt.ntnu.no/users/skoge/book/matlab_m/cola/cola.html

Proc. 22. Workshop Computational Intelligence, Dortmund, 6.-7.12.2012



Bild 7: Destillationskolonne in LV-Konfiguration [50]

6.3.9 Alstom Gasifier Control Benchmark II

Einleitung: Alstom hat Ende der 90iger Jahre fiir einen Kohleverga-
ser lineare Prozessmodelle fiir ein Regelungs-Benchmarkproblem (Bench-
mark I) und 2002 das nichtlineare Prozessmodell (Benchmark II) bereitge-
stellt.

Prozessbeschreibung: Der Kohlevergasungsprozess ist Teil eines neuen
Kraftwerkskonzeptes, zu dem eine Pilotanlage besteht, mit deren Messda-
ten auch das Modell validiert wurde. Der Vergaser stellt ein nichtlinea-
res MehrgroBensystem mit 4 Stellgroen (Kohle-, Kalkstein-, Dampf- und
Verkohlungsriickstandstofffliisse), 4 Ausgangsgroen (Druck, Temperatur,
Bettmasse und Gasqualitét) und 2 Storgrofen (Druck, Kohlequalitit) dar,
die stark wechselwirken (Bild 8). Der zur Schwefelabsorption verwende-
te Kalksteinstoffstrom muss in festem Verhiltnis zum Kohlenstoffstrom
stehen, weshalb nur 4 unabhéngige StellgroB3en vorliegen. Das Modell ist
gekapselt als Matlab® C-Code S-Funktion verfiigbar 3.

Problemstellung: Regelungsziel ist eine Festwertregelung der Prozess-
groBen. Die StellgroBen unterliegen Wertebereichs- und Anderungsraten-
beschrinkungen.

Bewertungskriterien: Die Antwort des Regelungssystems auf sprung-
formige und harmonische Druckéinderungen sowie Anderungen der Last
und der Kohlequalitit ist zu bewerten. Es werden genaue Werte fiir

Bhitp://www-staff.Iboro.ac.uk/ elrd2/
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Bild 8: Technologieschema des Kohlevergasers [54]

die Testsignale vorgeschlagen. Zum Vergleich wird ein linearer PI-
MehrgroBenregler mit Testszenarien und -ergebnissen bereitgestellt [54].

Nutzung: Z.B. in [55-57].

6.3.10 Tennessee Eastman Process Control Problem

Einleitung: Das nichtlineare Tennessee Eastman Regelungsproblem wur-
de von der Firma Eastman Chemicals (USA) als realistisches Benchmark-
problem fiir die akademische Prozessregelungs-Community 1990 bereit-
gestellt [58]. Dabei handelte es sich um einen wirklich existierenden,
mittelgroen chemischen Prozess aus der Industrie, dessen Beschreibung
zum Schutz von Betriebsgeheimnissen modifiziert wurde. Die Aufgabe be-
steht in dem Entwurf einer Festwertregelung fiir das nichtlineare, instabile
MehrgroBensystem.

Prozessbeschreibung: In einem kontinuierlich betriebenen chemischen
Prozess (Bild 9) werden 2 Produkte (G, H) aus 4 Einsatzstoffen (A, C, D,
E) hergestellt. Zudem tritt eine inerte Verunreinigung (B) der gasformigen
Einsatzstoffe auf und es entsteht ein Nebenprodukt (F), so dass insg. 8 che-
mische Spezies beteiligt sind. Die Reaktionen sind irreversibel und exo-
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therm. Der Prozess besteht aus 5 miteinander wechselwirkenden Hauptein-
heiten: Einem Riihrkesselreaktor, einem Dampf-Fliissigphasenseparator,
einem Kondensator fiir den Produktstrom, einem Stripper und einem Zen-
trifugalkompressor fiir den Recyclemassenstrom. Die Dampf- und Re-
aktions-Fliissigkeitsgleichgewichtsgleichungen sind stark nichtlinear. Der
Reaktorprozess ist zudem instabil. Die beiden Produkte verlassen die Anla-
ge in einem Strom und werden in einem nachgelagerten, hier nicht betrach-
teten Prozess voneinander getrennt. Der Prozess hat bis zu 12 Stellgro-
Ben (Durchfliisse, Ventilstellungen, Antriebsdrehzahl) sowie 41 Messgro-
Ben (Durchfliisse, Fiillstande, Driicke, Temperaturen, Leistung, Konzen-
trationen) und das urspriingliche Modell 50 Zustandsgrof3en. Ein theore-
tisches Prozessmodell ist als FORTRAN-Code und in vereinfachter Form
als Matlab®-Code verfiigbar 3*.

“o 8o ! @
2 » P
@ u gy ! » "'t)"b) @ Vg
3 . 2 60 | [Condenser Sl 2209 @ 4| --{&8) Y
D i f\} @ ¥31
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E > : % ] cws ) R0 v
Yie %0 ¥is
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Bild 9: FlieBdiagramm Tennessee Eastman Prozess [59]

Problemstellung: Es werden 6 Betriebsmodi angegeben, die sich im Ver-
hiltnis und Absolutwert der Produktstrome unterscheiden. Die Regelungs-
ziele sind Festwertregelung der Prozessgrofen, Einhaltung von Betriebs-
grenzen einiger Prozessgroflen, minimale Schwankungen von Produktrate
und -qualitét bei Storungen, minimale Bewegungen von Ventilen, die ande-
re Prozessteile beeinflussen, sowie schnelles und ruhiges Wiederherstellen
des Nominalbetriebs nach Storungen und Anderungen von Produktionsrate
oder -mix.

3*http://depts.washington.edu/control/LARRY/TE/ download.html
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Bewertungskriterien: Die Regelungsstrategien sollen bzgl. des Verhal-
tens bei verschiedenen sprungférmigen Anderungen von Sollwerten und
StorgroBen bewertet werden. Dabei sind insb. die Schwankungen des Pro-
duktstoffstroms und der Produktzusammensetzung nach Amplitude und
Frequenz zu bewerten. Eingriffe in die Massenstrome einiger Einsatzstof-
fe sind unerwiinscht, da sie zu Riickwirkungen auf die zuliefernden Pro-
zessanlagen fithren. Deshalb sollen auch deren Verldufe in die Bewertung
miteinbezogen werden.

Nutzung: Z.B. in [59-61].

7 Zusammenfassung und Ausblick

Der vorliegende Beitrag beleuchtet den Stand der Technik fiir Metho-
den der Computational Intelligence zur Klassifikation, zum Text Mi-
ning, zur nichtlinearen Regression, Systemidentifikation und Regelung.
Er beschreibt wissenschaftlich korrekte Vorgehensweisen bei der Analyse
und dem Vergleich von Methoden, um zu belastbaren und tiberpriifbaren
Schlussfolgerungen iiber die Leistungsfihigkeit unterschiedlicher Ansitze
zu gelangen. Der Beitrag gibt Hinweise auf allgemein akzeptierte Bewer-
tungskriterien, Benchmarkdatensétze und -probleme und zihlt frei verfiig-
bare Implementierungen von CI-Methoden auf.

Der Beitrag erhebt keinen Anspruch auf Vollstindigkeit, sondern beruht
auf der subjektiven Auswahl und Priferenz der Autoren. Daher soll-
ten iibersechene Benchmarks, Methoden oder Implementierungen nach ei-
ner Fachauschussdiskussion hinzugefiigt und weniger geeignete eliminiert
werden. Fiir eine im Rahmen der Diskussion zu selektierende Teilmenge
der Benchmarks sind Details zu ergédnzen, um Losungen auf diesen Bench-
markproblemen direkt und unmittelbar im Fachausschuss und dariiber hin-
aus vergleichen zu konnen.

Zusammenfassend bleibt festzustellen dass in der CI-Community zwar be-
reits Wettbewerbe mit wohldefinierten Benchmarks existieren, diese erfor-
dern jedoch einen erheblichen Einarbeitungsaufwand um die Problemstel-
lungen darzustellen oder nachzuahmen. Da bei einer komplexen Problem-
stellung der gesamte, aus vielen Schritten bestehende Losungsweg bewer-
tet wird, lassen sich Ergebnisse schwerlich einem einzelnen Algorithmus
zuordnen. Um Verfahren zu vergleichen, fehlen derzeit eindeutig beschrie-
bene Benchmarks mit klar definierten Bewertungskriterien. Der Ausschuss
sollte es sich zum Ziel setzen fiir einzelne Doménen solche Benchmarks in
Verbindung mit objektiven Kriterien zu etablieren.
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Abstract

Methods for analyzing or learning from “fuzzy data” have attracted
considerable attention in recent years. In many cases, however, existing
methods (for precise, non-fuzzy data) are extended to the fuzzy case
in an ad-hoc manner, and without carefully considering the interpreta-
tion of a fuzzy set when being used for modeling data. Distinguishing
between an ontic and an epistemic interpretation of fuzzy set-valued
data, and focusing on the latter, we argue that a “fuzzification” of
learning algorithms based on an application of the generic extension
principle is not appropriate. In fact, the extension principle fails to
properly exploit the inductive bias underlying typical machine learn-
ing methods, although this bias, at least in principle, offers a means
for “disambiguating” the fuzzy data. Alternatively, we therefore pro-
pose a method which is based on the generalization of loss functions in
empirical risk minimization, and which performs model identification
and data disambiguation simultaneously.

1 Introduction

The learning of models from imprecise data, such as interval data or,
more generally, data modeled in terms of fuzzy subsets of an under-
lying reference space, has gained increasing interest in recent years
(Denoeux, 2011a; Denoeux, 2011b; Cour et al., 2011; Viertl, 2011).
Indeed, while problems such as fuzzy regression analysis (Changa and
Ayyubb, 2001) have already been studied for a long time, the scope
is currently broadening, both in terms of the problems tackled (e.g.,
classification, clustering, ranking) and the uncertainty formalisms used
(e.g., probability distributions, histograms, intervals, fuzzy sets, belief
functions).
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Needless to say, learning from imprecise and uncertain data also
requires the extension of corresponding learning algorithms. Unfor-
tunately, this is often done without clarifying the actual meaning of
an uncertain observation, although representations such as an inter-
val or a fuzzy set can obviously be interpreted in different ways. In
particular, an “ontic” interpretation of (fuzzy) set-valued data should
be carefully distinguished from an “epistemic” one (Dubois, 2011). In
fact, these two interpretations call for very different types of extensions
of existing learning algorithms and methods for data analysis.

In this paper, we focus on the epistemic view, under which a fuzzy
set is interpreted as a characterization of the uncertain knowledge
about a true (precise) observation; in other words, a fuzzy set de-
fines a possibility distribution that specifies a degree of plausibility for
each precise value. Although this interpretation naturally suggests a
“fuzzification” of learning algorithms based on an application of the
generic extension principle, we shall argue that this approach is not
appropriate and prone to fail in the context of data analysis. As ex-
plained in Section 3, the main reason is a lack of differentiation between
the possible data instantiations (i.e., the instantiation of each imprecise
observation by a precise value). Such a differentiation, however, is nor-
mally suggested by the model assumptions through which the learning
algorithm justifies its generalization beyond the data observed.

The idea of differentiating between instantiations of the data leads
us to the notion of “data disambiguation”. More specifically, we ar-
gue that, when learning from imprecise data under the epistemic view,
one should try to find a model that “disambiguates” the data instead
of reproducing it. To this end, we propose a learning procedure that
performs model identification and data disambiguation simultaneously.
This approach, to be outlined in Section 4, is based on the generaliza-
tion of loss functions in empirical risk minimization.
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2 Notation and Basic Setting

We consider a setting in which a learning (data analysis) algorithm
ALG is given a set

D={z} 2" (1)
of data points z; € Z as input and produces a model M € M as

output:
ALG: D —>M | (2)

where © is the space of all data samples. For example, the data points
might be vectors in Z = R?, and the model could be a clustering,
i.e., a partitioning of the data into a finite set of disjoint groups. Or,
the model could be a probability density function characterizing the
underlying data generating process. In fact, the data points z; are
typically assumed to be independent and identically distributed (i.i.d.)
according to an underlying (though unknown) probability distribution.
Moreover, the model class M is often parameterized, which means that
each model M € M is uniquely identified by a parameter § € O (in
other words, there is a bijection between the model space M and the
parameter space ©).

In supervised learning, the data space is split into an input (in-
stance) space X and an output space ), that is, Z = X x ). The
interest, then, is to learn a mapping from X to ); correspondingly, the
model space M consists of a class of such mappings. To this end, the
learning algorithm ALG is given a set D = {(mi,yi)}f\il of training

examples z; = (x;,y;) € X x Y as input. Important special cases of
this setting include classification, where ) is a finite (usually small)
set comprised of K classes {\1, ..., A}, and regression, where outputs

are real numbers, and hence ) = R.

3 Use of the Extension Principle

Suppose that, instead of precise data, the observations are now given
in the form of a sample of fuzzy data

D ={Z}, e RN, (3)
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where the F(Z) is the set of all fuzzy subsets of the underlying do-
main Z. Given a learning algorithm ALG for precise data, the most
straightforward approach to handling the fuzzy data (3) is to apply
the well-known extension principle to (2).

More formally, we define an instantiation of the fuzzy data (3) as
a sample of precise data

N
D={z }i:1 ’

where z; € Z; for all i € [N] = {1,..., N}. The degree of membership

of D in the fuzzy set of instantiations is given by

w(D) = min {,uzi(zi) |i e [N]} ;

with pz,(z;) the degree of membership of z; in Z;. Then, according to
the extension principle, the result of applying ALG to the fuzzy data
(3) is a fuzzy set of models in M, with the degree of membership of
M € M given by

(M) = sup { (D) |ALG(D) = M | | (4)

We argue, however, that the application of the extension principle is
not very meaningful in the context of learning from data. To ease
the explanation for our reservations, let us consider the special case
where the imprecise data is set-valued, i.e., the Z; are sets instead of
fuzzy sets; as will be seen, our arguments obviously apply to the fuzzy
case in exactly the same way. If data is set-valued, then the extension
principle simply yields a set of possible models, namely

M= |J ALG(D), (5)

DEINS(D~)

where INS(D*) is the (crisp) set of instantiations of D*.

Now, according to (5), all instantiations are treated as equal, in
the sense that each instantiation contributes a possible model and all
the models thus produced are seen as equally plausible candidates. In

Proc. 22. Workshop Computational Intelligence, Dortmund, 6.-7.12.2012



Lt R
AV

i T

=

Figure 1: Fit of a regression line for two different instantiations (indi-
cated as dots) of the same interval-valued observations.

learning from data, however, a method inducing a model from a set of
data always comes with certain model assumptions, and under these as-
sumptions, specific selections may appear more plausible than others!
Or, stated differently, the underlying model assumptions introduce a
dependency between the data points z; € Z;. This dependency, how-
ever, is ignored by the extension principle, which simply selects the z;
independently of each other.

This point is best explained by means of a simple example. Con-
sider the problem of learning a regression function f : R — R from
observations of the form z; = (z;,y;) € R?. More specifically, sup-
pose that the observed outputs are imprecise and therefore modeled
as intervals Y; C R. Our learning algorithm ALG assumes a linear
dependency and fits a regression line x — a + [ - x using the method
of least squares.

Figure 1 shows a concrete example with two different instantiations
of the same set-valued data and the corresponding regression lines. In
this case, the first combination of data and model (left picture) is
arguably more plausible than the second one (right picture), simply
because the first instantiation allows for a much better fit than the
second one. In fact, the first instantiation is much more in agreement
with the assumption of a linear relationship between inputs and out-
puts than the second one. Consequently, the first regression line should
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be considered as more plausible than the second one. According to (5)
and the extension principle (4), however, there is no difference between
them.

What this example shows is that, in the context of learning from
data, not only the data is providing information about the (unknown)
model, but also the other way around: Against the background of the
underlying model assumptions, some instantiations of the imprecise or
ambiguous data appear to be more plausible than others. Exploiting
this insight in order to differentiate between more and less plausible
instantiations is something that we refer to as data disambiguation
(Hiillermeier and Beringer, 2006).

4 Loss Minimization

How can model induction be combined with data disambiguation?
Here, we propose an approach based on the notion of (direct) loss
minimization. Roughly speaking, instead of generalizing the learning
algorithm, as done by the extension principle, we fuzzify an underly-
ing loss function to be minimized by this algorithm. Thus, instead of
fixing an instantiation first and fitting a model to this data afterward,
we look for an optimal instantiation given a model; the model itself is
then evaluated on the basis of this instantiation.

In supervised learning, the main goal is typically to find a model
M € M with minimal risk, that is, expected loss

R(M) = / L(y, M(z)) dP(z.y) . (6)

where L : Y x )Y — R is a loss function: For an input & € X, this
function compares the prediction § = M (x) with the true output y
and quantifies a corresponding penalty in terms of L(y,3). Roughly
speaking, the risk is a weighted average of these losses, with each in-
put/output tuple (x,y) weighted according to its probability of occur-
rence.

Obviously, the risk cannot be computed, since these probabilities
are not known (i.e., the measure P, which specifies the data generating
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process, is unknown). What is often minimized as a substitute is the
empirical Tisk

i=1

i.e., the average loss on the training data D = {(x;,%)}~,. Or, in
order to avoid the problem of possibly overfitting the data, a reqularized
version of (7) is minimized:

Rreg(M) = 1 37 Ly M(@i)) + AC(M) | (8)

i=1

where C'(M) is a measure of the complexity of the model M and A is
a regularization parameter. In the following, we shall mostly stick to
(7), keeping in mind that an extension to the regularized version (8)
can be realized in a rather straightforward way.

4.1 The Case of Set-Valued Data

Now, consider a candidate model M and an imprecise observation
(x,Y); again, for the sake of simplicity, we first consider the case where
Y is set-valued. The set of possible losses of M on this observation is
then given by

{Ly,9)lyeY},

where § = M(«). In agreement with the idea of data disambiguation,
we should look at the smallest of these losses, namely

LY, ) = min{ L(y.9) |y e Y } . 9)

and the value for which it is obtained:!

— argmin{L(%y”er} :

1'We assume that Y is closed and the minimum exists.
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Given the model M, this value appears to be most plausible.
On the basis of the generalized loss function L* as defined in (9),
we can then also generalize the empirical risk (7):

Ry (M) = 5 32 L (Vi M(a) (10)

1=1

A minimizer M* of this risk (or, alternatively, a regularized version
thereof) is an optimal model and, at the same time, suggests a dis-
ambiguation of the data: For each imprecise observation Y;, the most
plausible precise value is

y; = argmin { L(y;, M*(z)) [y € Vi } .

So far, we have assumed that only the output value is imprecise, while
the input values are precisely observed. Obviously, the whole approach
can be generalized quite easily to the case of imprecise observations of
the form (X,Y) C X x ). To this end, the loss function (9) is further
generalized as follows:

L(M,X,Y) = min{ L(y, M(z)) | (z,y) € X x Y } . (11)

4.2 The Case of Fuzzy Data

In the set-valued case, each candidate model M is evaluated in terms
of a generalized empirical risk, that is, a risk function based on a
generalized loss. This evaluation can be expressed equivalently in terms
of a standard empirical risk on a properly selected (instantiated) data
sample:

N
1 )
Remp(M) = N ; L(yzjua M (xf\f) > ) (12)
where
(z),y) = SEL(X;,Y;, M) (13)

= argmin { L(y;, M (x;)) | (i, y:) € X; x Vi }
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is the disambiguation of (X;,Y;) under M. A best model

M* = arg]gleilr\l/IRemp(M) , (14)

supposed to be unique here, is then chosen, which in turn leads to a
unique disambiguation

N

{@" )}

of the original (imprecise) data. In the more general case of fuzzy data,
the same approach can be realized level-wise, i.e., for each level-cut

i=1

of the fuzzy data
N
{(Xi,Y)}_, CF(X) xF(Y) .

Then, for a fixed model M, data disambiguation does not yield a unique
selection (13), but instead a potentially different selection for each level
cut. In other words, the selection is now a mapping

a s (z(@),y" (a)) = argmin { Ly, M(x)) | (i, 4i) € [Xilax[Vila }-

In (Dubois and Prade, 2008), a mapping of that type is called a gradual
element (in a fuzzy set). Likewise, a mapping from levels to (empirical)
risk values can be associated with each model M:

N
ra: (0] >R, a— if;L(yy(a),M (mZM(a)))

Note that the risk function r); thus defined is non-decreasing.

The problem of comparing models now comes down to comparing
risk functions. This problem is non-trivial, since there is no natu-
ral total order on such functions. Obviously, a model M is (weakly)

Proc. 22. Workshop Computational Intelligence, Dortmund, 6.-7.12.2012 51



52

preferred to another model M’, written M = M’', if ryy < ryp, ie.,
ra(a) < ryp(a) for all 0 < oo < 1. The relation >~ thus defined is only
a partial order on M, however, since models M and M’ might also be
incomparable.

This situation can be handled in different ways. First, one may
accept the non-uniqueness of the result, i.e., the existence of several
(Pareto) optimal models; here, a model M is optimal (non-dominated)
if there is no model M’ such that M’ = M, that is, M’ = M and
M ¥* M.

Second, one may refine the partial oder > as defined above into a
total order. For example, a model M could be evaluated in terms of
the average risk

Remp(M) = /0 ry(a)da (15)

and models could then be compared in terms of these values:
(M= M) & (Reng(M) < Ry (M) )

The model induction problem then comes down to finding a minimizer
of (15): -
M* € arg Inin Remp(M) (16)

Interestingly, by exchanging summation and integration, (15) can also
be written as a standard (empirical) risk with a modified loss function:

ﬁemp(M) = %ZL'(YLM(%Z)) ’ (17)
where .
L(Y.9) :/0 L (Y], §) dor .

Expression (17) holds in the case of precise input and fuzzy output
data but needs to be generalized further if input data is fuzzy, too.
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5 Conclusion

We have presented a formal framework for learning from set-valued
and fuzzy data in a semantically meaningful way. Our approach is
based on the generalization of loss functions in empirical risk mini-
mization and, in contrast to the extension principle, implicitly exploits
the inductive bias underlying the learning method. In fact, it performs
model identification and data disambiguation simultaneously.

Needless to say, while conceptually simple and elegant, our frame-
work can become quite challenging from a computational perspective.
For example, solving the optimization problems underlying (14) and
(16) is far from trivial. Developing efficient algorithms for specific
problem classes is an important topic of future work.
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1 Motivation

Contemporary research in the life sciences and related fields heavily relies
on methods for the automated analysis of multidimensional image data [1].
The tremendous amount of high-resolution spatio-temporal data produced
by modern imaging devices can hardly be analyzed manually and require
sophisticated data management solutions [2]. However, most image analy-
sis and data mining operations that are applied on such image data suffer
from multidimensional acquisition methods being flawed with a relative-
ly low signal-to-noise ratio due to excitation strength and limited optical
resolution [3]. Particularly, the recently established techniques for in vivo
imaging of developing specimen like the zebrafish bring up various chal-
lenges [4, 5]. Performance of processing operators is, for instance, heavily
affected by smeared object boundaries, object merging, illumination varia-
tions and partial occlusion of objects. Each operation therefore induces a
measurable degree of uncertainty into the automated analysis that needs to
be considered by subsequent processing steps [6]. Starting with the identi-
fication of objects, it is difficult in some cases to distinguish small objects
from background noise or to resolve under-segmentation errors in regions
of homogeneous intensity in the image. Imprecise results of the object de-
tection step are mostly propagated to the segmentation step without further
investigation of the quality of extracted features. Furthermore, the propa-
gation of biased segmentation results e.g. to a subsequent tracking step in
video data analysis can lower the result quality. Being aware of the uncer-
tainty component each operator involves, it can help to reject inappropriate
objects e.g. from the segmentation or tracking or to adjust the parameters
of the corresponding processing operators such that delivered results beco-
me appropriate. Generally, the uncertainty measure can be used to improve
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results by an increased knowledge about the likelihood of the current ob-
ject state and its properties. To actually estimate the degree of uncertainty,
the incorporation of prior knowledge, e.g. size, shape or moving behavior
of objects, can be used to estimate the degree of belief of extracted image
features belonging to real objects.

A guide to the expression of uncertainty (GUM) in measurement of vi-
sual sensor signals can be found in [7]. Besides estimated uncertainty of
pixel intensity values emerging in the image acquisition step due to sen-
sor imperfections or temperature dependence [6], many recent publications
deal with the estimation of localization uncertainty of geometric features
such as corners, centroids, edges and lines in images [8, 9, 10]. Although
most of the related literature is focused on industrial quality quantificati-
on, there are also other application areas, such as the uncertainty evaluati-
on in algorithms for face recognition [11] or shape tracking in ultrasound
images [12]. Throughout this work, we consider uncertainty as the imper-
fect knowledge about the validity of a piece of extracted information [13]
and try to use it to assess the reliability of actions or decisions performed
by individual image analysis pipeline components. In contrast to the uncer-
tainty estimation, the use of biological prior knowledge has become an im-
portant component of cutting-edge algorithms. The methods described in
[5, 14], for instance, incorporate knowledge about the size and the amount
of desired objects in order to improve and adjust an interest point detection
algorithm. For the task of image segmentation, i.e. the dichotomization of
an image into meaningful foreground and background regions, shape pro-
perties of desired objects can be used to improve results. A common way
to accomplish this is to incorporate a priori knowledge based shape pena-
lization terms e.g. into the energy functional of a graph cuts [15, 16] or a
level-sets segmentation [17].

Analyses of biological screens, however, do not sufficiently condense the
calculation of uncertainties with available prior knowledge. The remain-
der of this paper depicts emerging problems and incidents of uncertainty
in various parts of image analysis pipelines. Next to a general framework
for propagation of uncertainty in Sec. 2, an exemplary image analysis pi-
peline that is comprised of detection, segmentation and tracking of objects
in different time frames is presented in Sec.3. We provide measures for
the quantification of uncertainty within an image analysis pipeline by use
of available prior knowledge and propose how this knowledge can be used
for pipeline improvements. The validation of the presented methods is per-
formed by analyzing a benchmark dataset.
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2 Material and Methods

Most image analysis pipelines are comprised of multiple processing ope-
rators that directly rely on the results provided by previous calculations.
Therefore, it is a natural step to search for a way of measuring the validi-
ty of every extracted piece of information in each step and only pass data
through the rest of the pipeline that meets the requirements.

2.1 Uncertainty Quantification Based on a priori Knowledge

An image analysis pipeline be comprised of Nop sequentially connected
operators. Let i € {1,..., Nop} be the number of an operator generating a
set X; = {x/[n] : n = 1,..., N;} with N; data tuple vectors containing M;
features each (e.g. N;: number of cells, M;: number of features like size or
shape per cell). The output can be written as an (N; x M;) matrix

x; 1] wlL 1] o L, M
Xi=|  |= : ; NGS
x; [N] [Ny, 1] -+ ai[ Ny, M;]

For the generation of matrix X;, operator ¢ directly relies on the output
matrix X;_; of its predecessor. To quantify uncertainty, we make use of
fuzzy set theory ([13]). A feature m = {1, ..., M;} is fuzzified by Ny, lin-
guistic terms, which may be specified based on a priori knowledge. The
fuzzy set membership functions for processor ¢, feature m and linguistic
term j € {1,..., Ny} are then denoted by 1, : R — [0, 1]. A data tuple
x;[n] obtains the membership /1, (z;[n, m]).

In this work we focus on mainly four possible outcomes of individual
image analysis steps (i.e. N = 4 in this case):

Extracted feature ...

1. ... perfectly matches the expectation.
2. ...1s smaller than expected but might be useful.
3. ...1is larger than expected but might contain useful objects of interest.

4. ...1s not useful (e.g. noise or artefacts).
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A common case is to specify only the fuzzy set for the desired outcome
of the operators corresponding to case 1 in the above-mentioned list and
aggregate all other cases by p;2,, = 1 — 1., In some cases, however, it
might also make sense to use the remaining cases. Consider for example an
image segmentation operator that produces merged image regions due to
under-segmentation. Despite being directly useful, extracted information
that is classified to case 3, i.e. having a large region that contains desired
objects, might be exploited by subsequent operators. Due to simplicity we
use trapezoidal membership functions for 1;j,,(,0;j,) defined as

_ T Qijm B N
bijm—=aijm’ @ijm g T < bi]’m,
.. ( 0. ) _ 17 bijm S T < Cijm (2)
Higm\ T Vijm) = dij— - )
dijm—Cijm’ Cijm ST < djjm
0, otherwise.

In Eq. (2), each membership function i, is specified by its four dimen-
sional parameter vector 8;;,, = (aijm, bijms Cijm, dz-jm)T. The respective
parameters have to be set individually depending on the prior knowled-
ge about the expected outcome (see Sec. 3). Of course, multiple features
can be combined to form logical expressions for desired operator outco-
me, e.g. if an extracted object has to be structured and rectangular to be
a desired object, the corresponding membership values are multiplied. For
instance, a combination of M/; membership functions for case 1 leads to

nca(iln]) = [T siam(aidn, m)). 3)

m=1

Membership functions of features that should not contribute to Eq. (3) are
simply set to one, with parameter vector 8;;,, = (—00, —00, 00, o0)". For
each data vector that is produced by operator 7, the degree of membership
to the respective fuzzy sets is calculated. Consequently, (1) is replaced by
an augmented output matrix of size (NV; x M; + Np¢)

zi[L1 - w[L M) prea(xifl]) o prcine(xi(1])

X = : : : :
xi[Ni, 1) -+ x[Ny, M) proan (%6[Ni]) -+ proinee (xi[Ni)
“4)

that is passed to the subsequent operators for further processing steps. In
Eq. (4), it is theoretically allowed to add an arbitrary number Ny of addi-
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tional positive criteria firc i (x;[n]) with [ € {1, ..., Ny} that are created
similar to Eq. (3).

2.2 Propagation of Uncertainty in Image Analysis Pipelines

One possibility to exploit the uncertainty information is by optimizing pa-
rameter values of a respective operator in a feedback fashion such that the
outcome minimizes a previously defined optimization criterion [18]. Here,
the focus is put on delivering the uncertainty and associated data tuples
through the pipeline, i.e. performing a feed-forward propagation of the re-
liability of data shared between operators.

The first step to filter the extracted output information &; produced by
an operator ¢ using thresholds a;; € [0, 1]. According to the uncertainty
prc.i(x;[n]) calculated for each data tuple x;[n] € X;, x;[n] is only passed
to the next pipeline component if ¢ (x;[n]) > «; for the membership
to a desired set. The reduced set which serves as input for operator ¢ + 1
can be written as

X = {xi[n] € X : proa(xi[n]) > au, Vi}. (5)

Some image analysis operators are heavily dependent on parameter values
and may produce a high amount of useless information if parameters are
wrongly set. Nevertheless, in some cases the use of soft parameters beco-
mes necessary to capture all desired objects including a high amount of
false positives. In this particular case, the uncertainty based object exclusi-
on provides a convenient way to filter meaningless data while at the same
time information loss is minimized (see Sec. 3).

If an operator ¢ produces an uncertain outcome, which corresponds to a
low degree of membership to the desired set, it might be advantageous
to keep information x; i[n] € X;_; from one of the previous steps that
produced the uncertain information x;[n] € Aj. This can be achieved by
introducing a second threshold 3;; for each operator that specifies a level
below which information of the previous step is preserved. More formally
this means that instead of propagating the ay;;-filtered set X, C X, produced
by operator i to operator 7 + 1 a set

Q=XU0 (6)

withi > 2and Oy = X is passed through the pipeline. In Eq. (6), Qi1 re-
presents the subset of elements in {2;_; which are not successfully transfer-
red into useful information by operator i, i.e. the elements x;_1[n| € X;_;
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that generated output x;[n] € X; with pzci(x;[n]) < B;. Such elements
characterize information of operator ¢ — 1 that might be useful in later steps.
Features that are shared between multiple operators should remain unchan-
ged. However, it might make sense to alter fuzzy membership values of the
data tuples, e.g. to gradually decrease the influence of early steps on later
pipeline stages. In our framework we assume that responsibility for calcu-
lating €); and appropriately adapting the membership values is taken by the
operators themselves.

Next to filtering and propagating the information of the operators within
the pipeline, the operators can explicitly make use of the provided uncer-
tainty information to improve their results. Depending on the degree of
uncertainty of provided information, parameters or even whole processing
methods might be adapted if needed. Consider for example the seeded seg-
mentation of objects from an image. If it is known in advance that a certain
seed point is not likely to correspond to a desired object, parameter values
can be adjusted accordingly, e.g. to avoid infinite growth of segmented ob-
jects due to a lack of edge information in the image.

m; op, Gyl op, ()
& &
o .
0
*2

Figure 1: In most analysis pipelines each of the Nop processing objects directly relies on
the output X; of its predecessor. Using thresholds the extracted output information of each
operator can be filtered according to its uncertainty leading to a reduced set X; C A that
is passed to the successor (x, threshold «;). If an operator ¢ produces uncertain outcome
x;[n] € A its successor may access preserved information from one of the previous
steps. Therefore, each element x; [n] € ©,;_; that led to an uncertain result in processing
object ¢ is kept in the set €2; 1 C 2;,_; and additionally passed to the successor, i.e.
Q= X, UQ;_1 withi > 2and ; = X, is used as input for operator 7 + 1 (xo, threshold
Ba)- Solid lines indicate the main information flow, dash-dotted lines the propagation
of previously calculated results and dotted lines emphasize influence on the selection of
propagated information.

The general scheme for the proposed uncertainty propagation framework
is depicted in Fig. 1. All in all, uncertainty propagation considered in this
contribution encompasses filtering, passing and providing information pro-
duced by and between individual pipeline components based on fuzzy set
membership. The key ideas of the proposed framework are summarized in
the following enumeration:
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1. Filter information based on their uncertainty, i.e. define uncertainty
thresholds «;; for each pipeline component. For some steps such as
segmentation, however, it might make sense to set o;; = 0 in order to
keep all provided information. For o;; = 1, no information is passed
to operator 7 + 1.

2. Allow operators to fall back on information of penultimate proces-
sing steps if predecessor does not deliver good results. The parameter
B specifies the level up to which operator ¢ should preserve previous
information. If 8; = 1 all information of 4 — 1 is propagated to the
successor ¢+ 1. If 8;; = 0 only the information produced by operator
1 is propagated.

3. Specifically handle information provided by previous operators ba-
sed on the respective uncertainty.

The next section presents the application of the described methods to an
exemplary image analysis pipeline for a common biological data set.

3 Applications

Within this section the methods described earlier are applied on a bench-
mark data set of 2D time-lapse microscopy images of developing, moving
and dividing HeLa cells'. The data set contains 100 subsequently captured
grayscale images with a resolution of 672x512 pixels and a dynamic ran-
ge of 16 bits. Additionally, a ground truth for properties such as segmen-
tation and tracking is provided on the website. All described algorithms
are implemented in MATLAB and will presumably be integrated into the
open-source MATLAB toolbox Gait-CAD [19]. The tasks performed on
these images are seed detection, seeded segmentation and tracking of the
contained cells. Challenges that have to be overcome in this data set are
particularly the relatively high level of background noise, splitting events
and movement of the cells. Moreover, closely located cells occasionally
are merged due to under-segmentation in later time frames when cell den-
sity increases. To proof the potential of uncertainty based propagation of
extracted information through an image analysis pipeline, a method for
resolving tracking errors due to under-segmentation is presented. Howe-
ver, to attain tracking results comparable to state-of-the-art tracking algo-
rithms, a thorough integration of the proposed method into known algo-
rithms would be required, which is beyond the scope of this contribution

"http://www.cbi-tmhs.org/Dcelliq/files/051606_HeLaMCF10A_DMSO_1.rar
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and will be addressed in future work. In Fig. 2 the initial operator outco-
mes for seed detection (operator ¢ = 1), segmentation (operator ¢ = 2) and
tracking (operator ¢ = 3) of cells are illustrated. It can be seen that the dif-
ferent results can clearly be associated with one of the four cases described
in Sec. 2.1.

Figure 2: Exemplary cases for the classification of extracted information derived from
seed detection (top), segmentation (center) and tracking (bottom), respectively. (A,E,I)
Perfect match of the expectation. (B,FJ) Identified object too small but might be useful.
(C,G,K) Object larger than expected but contains useful information. (D,H,L) Extracted
information not useful at all.

For seed detection a Laplacian-of-Gaussian (LoG) scale space maximum
projection of the image is generated and local maxima are detected therein,
similar to [5]. This way centroids of roundish objects as well as an initial
size estimate can be determined by the scale in which the objects are found.
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Figure 3: Dependency of the amount of detected seed points on the selected parameter
values. Intensity based seed point threshold varied within a range of [0..0.1] were chosen
with 0,,;, = 1 and 0,4, = 12 (left). Dependency of the investigated scales ranging from
Omins Omaz € [1..10] with fixed threshold at t = 0.02 (right).

Proc. 22. Workshop Computational Intelligence, Dortmund, 6.-7.12.2012



To minimize the risk of leaving some cells undetected, the parameters for
the algorithm are set softly, i.e. it is favored to retrieve more false posi-
tive detected seed points while minimizing the false negative detections.
The standard deviation range of the LoG filter o,,;, and o,,,, are set to
1 and 8, respectively, to detect roundish objects of the desired size and a
minimum intensity threshold for the seed points is set to 0.02 in this case
(see e.g. [5]). Fig. 3 shows the amount of seed points that are detected by
the algorithm depending on different parameter values. Since the correct
number of seeds derived from the ground truth lies in the plateau regions
of the parameter plots, it is reasonable to set the parameters slightly be-
low that values to prevent missing seed points in this case. Based on the
detected seed points a seeded segmentation using the distance-regularized
Level-sets algorithm is performed [20].

The membership functions of extracted information are evaluated accor-
ding to fuzzy sets that are derived from ground truth based prior know-
ledge as described in Sec. 2. Parameters for the membership functions are
manually selected to determine if an extracted object really corresponds to
a cell based on the properties listed in Tab. 1:

Property Mean  Std. Dev. Min Max Median
Mean Intensity 0.0674  0.0022 0.0615 0.0718 0.0673
Diameter 23.2106 2.7227 17.0007 30.7781 22.8058
Solidity 0.9662 0.0156 0.8936  0.9875  0.9690

Table 1: Prior knowledge used for the definition of the fuzzy sets. Next to the mean in-
tensity of the extracted region, the diameter of a circle that has an equivalent area as the
extracted segment is calculated. The solidity represents the proportion of pixels in the
convex hull that are also present in the extracted region.

According to Eq. (3) the seed detection fuzzy set is based on a combination
of the mean intensity and the diameter property with parameters (0.0615,
0.0637, 0o, 00) and (11.6, 19.7, 28.0, 33.5), respectively. In addition, the
segmentation evaluation makes use of the solidity property with parame-
ters (0.25, 0.75, 1.0, 1.0) and the amount of seed points per segment as
an additional feature with membership function parameters (0,1, 1,4). In
Fig.4 the fuzzy membership function for the expected diameter D of ex-
tracted objects is exemplarily illustrated.
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Figure 4: Trapezoidal membership functions of the fuzzy sets with parameters
(11.6,19.7,28.0,33.5) that are used for diameter dependent classification of objects.
Transition regions of the fuzzy sets are derived from the ground truth listed in Tab. 1.

The results of the fuzzy membership evaluation for the extracted seed
points and the identified segments is shown in Fig. 5. It can clearly be ob-
served that useless seed points have a low membership value (depicted in
red/dark gray).

Figure 5: Identified seed points using Laplacian-of-Gaussian scale space maximum de-
tection (left). Segmentation results with seeded Level-sets segmentation (right) [20].
Green/bright gray indicates strong, blue/gray medium and red/dark gray weak member-
ship to the desired class of objects.

To ensure a reasonable performance of the Level-sets algorithm, the detec-
ted seed points are filtered out by using the propagation threshold oy, =
0.1. Since there is no previous information that could be kept for the subse-
quent processing operators, the backwards threshold /311, is not necessary
in this step. Similar to the seed detection, the calculation of membership
values for each extracted segment is able to highlight segments that are un-
likely to be real cells, which means that clusters of cells and significantly
smaller cells are colored appropriately. In order to propagate all segmented
objects to the tracking operator, a; is set to 0.0. For each segment that
has a membership value below 351 = 0.9, the seed points that generated
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the segment are kept too and are additionally provided to the subsequent
processing step (see Eq. (6)).

150

; ; ;
—#— Correct Number of Cells ?W
—— Number of Conflicts M

. ok
Number of Resolved Conflicts WMM*
100 i
e
Lol Seppr™

Number of Cells

%@WW -

50

00509 pSeesp2]
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Time Frame

Figure 6: The number of cells contained in each frame of the ground truth segmentati-
on (blue/gray). Amount of cells per image that are occasionally merged due to under-
segmentation lead to tracking inaccuracies and ambiguity (red/dark gray). Exploiting pre-
viously calculated information, i.e. detected seed points in this case, tracking conflicts
may be resolved. The amount of potentially resolvable conflicts are indicated by the green
curve (green/bright gray).

Fig. 6 shows the amount of cells contained in each image. Moreover, it is
evaluated how many clustered cells are present within the corresponding
frames. This is achieved by using the membership values calculated for the
segments, i.e. all segments with membership values below 51 = 0.9 are
considered as potential tracking conflict. Exploiting the ground truth seg-
mentation it is determined how many segments actually are contained in
each segment and compared to the respective number of seed points that
are available for tracking corrections. By propagating the seed points to
the tracking step it becomes possible to resolve nearly all of the poten-
tial conflicts. A nearest neighbor based algorithm is used for tracking and
demonstrates how this rather simple algorithm already can benefit from un-
certainty based propagation of information through the pipeline. The iden-
tified correspondences of different operator outcomes between two frames
are depicted in Fig.7. Tracking the seed points directly introduces ma-
ny false positives due to seed points corresponding to noise. Additionally,
identified seed point centers are not as accurate as centroids of segmen-
ted regions. Using the segmentation results directly for tracking, however,
performs poor upon erroneously clustered cells and only maps cluster cen-
troids to each other.
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Figure 7: Identified correspondences of a nearest neighbor tracking algorithm. Tracking
performed on seed points delivers many false positives and inaccurate centroid locati-
ons (top). Tracking performed on segments yields more accurate centroid locations but
fails for cell clusters (middle). Combined approach that falls back to detected seeds for
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Contrary to this, the proposed approach automatically exploits all availa-
ble information based on membership values of investigated segments, for
instance, from the penultimate seed detection step in this case, and can
resolve 92% of tracking errors caused by under-segmentation.

4 Conclusions

In this work methods for the uncertainty estimation of image analysis ope-
rators based on a priori knowledge are presented and used to improve
image analysis pipeline performance. Available prior knowledge is used
to define fuzzy sets of desired operator outcome to evaluate the correspon-
ding quality of extracted information. It is presented how this uncertain-
ty component or rather the degree of fuzzy membership to a desired set
can be used to significantly improve algorithmic performance. A forward
and a backward threshold is introduced for each pipeline component, in
order to control the appropriateness of data that is fed through the pipe-
line and which parts of extracted information should be propagated over
multiple pipeline steps. The described methods can help to compensate
imperfect behavior of involved algorithms, e.g. on noisy image data. The
functionality and power of the methods is exemplarily demonstrated for
a common task in the automated analysis of microscopic images, namely
tracking cells in time resolved 2D images.

A further step will be the quantitative comparison of the proposed metho-
dology to the performance of similar algorithms on this benchmark data-
set. Hitherto, the forward and backward thresholds «;; and 5;; as well as the
fuzzy set membership functions are determined manually. Future work will
be put on automating these processes and to find performance maximizing
parameter sets for the whole interconnected pipeline. Additionally, the ap-
proach could be transferred and tested on other image analysis tasks, which
could likely lead to new methods such as uncertainty weighted registrati-
on of multidimensional image data or fuzzy tracking based on evaluated
uncertainty properties.
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1 Motivation

Modelle des Verhaltens eines Systems konnen aus Daten erlernt werden,
um den Entwurfsaufwand zu reduzieren [1]. Dabei wird das Modell durch
einen Approximator realisiert und ein Lernverfahren stellt die Lernpara-
meter des Approximators ein. Im Extremfall werden die Daten hierzu in-
krementell prisentiert und miissen in jedem Schritt in das Modell inte-
griert werden. Beeinflusst das Modell kritische Teile einer Anwendung, ist
es fiir den Entwickler aufgrund der Riickwirkung auf das System wich-
tig, dass vorhersehbar ist, wie jedes Lerndatum integriert wird. Auerdem
sollte jederzeit das gelernte Wissen verstanden werden konnen, um Wissen
iiber das Systemverhalten zu extrahieren [2, 3]. Also muss die Komplexitit
hinsichtlich der Anzahl der gleichzeitig zu betrachtenden Parameter mog-
lichst gering sein. Dies betrifft sowohl die Komplexitit jedes Lernschrit-
tes als auch die Komplexitit des Approximators. Die geringe Komplexi-
tit kann jedoch im Widerspruch zu einer ausreichenden Ausdrucksstir-
ke stehen, die zur Beschreibung des Systemverhaltens notwendig ist. Als
Kompromiss verwendet man einfache lokale Modelle, die nur in einem
Teil des Eingangsraums giiltig sind und durch Interpolation ein ausdrucks-
starkes, globales Modell (gesamter Approximator) ergeben. Ein Takagi-
Sugeno Fuzzy-System 1. Ordnung (TSFS1) stellt ein solches globales Mo-
dell dar [2, 4]. Es besteht aus N lokalen, linearen Modellen (Hyperebenen)

D
fi =a;+ ) b xi D

i=1
mit den jeweiligen Parametern a; als konstantem Anteil und b; ; als linea-
rem Anteil des i-ten von D Eingéngen. Diese lokalen Modelle bilden die
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Bild 1: Zwei TSFS1 mit gleichem globalen Modell (durchgezogene Linie) bei unter-
schiedlichen lokalen Modellen (gestrichelte Linien). Die Kreise geben die Zentren der
lokalen Modelle an.

Konklusionen von Fuzzy-Regeln und werden mit der Sum-Prod-Inferenz
mit ihren Zugehorigkeitsfunktionen y;(x) nach

N
F) =" w0 f(x) @)
j=1

zu einem globalen Modell f(x) zusammengefasst. Zur eindeutigen Lokali-
sierung eines lokalen Modells verwendet man dreieckige Zugehdorigkeits-
funktionen in jeder Eingangsdimension mit normierter Regelbasis. Somit
sind die lokalen Modelle auf einem Gitter im Eingangsraum angeordnet
und zwischen ihnen wird linear interpoliert. Die Betrachtung als Fuzzy-
System erlaubt es zudem, Expertenwissen vorab in das Modell einzubrin-
gen.

Das globale Modell muss die Daten nicht nur gut approximieren, sondern
jedes lokale Modell der lokalen Datenlage entsprechen, damit es auch
fiir sich sinnvoll ist. Ein grundsitzliches Problem von TSFSI ist dabei,
dass die linearen Anteile der lokalen Modelle unterbestimmt sind. Das
bedeutet, dass bei der Interpolation zwischen zwei lokalen Modellen das
gleiche resultierende globale Modell durch unterschiedliche Parameter er-
reicht werden kann. Bild 1 veranschaulicht diese Unterbestimmtheit an-
hand von zwei Regeln. Es sind die beiden lokalen Modelle als gestrichelte
Linien und das globale Modell als durchgezogene Linie eingezeichnet. Das
globale Modell hédngt in jeder Dimension nur von der Differenz der linea-
ren Anteile und den konstanten Anteilen ab. Dies hat zur Folge, dass die
lokalen Modelle nicht unbedingt mit dem Verlauf des globalen Modells
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iibereinstimmen (z.B. Bild 1 links), fiir die Korrektheit der lokalen Model-
le ist dies jedoch unerlisslich (z.B. Bild 1 rechts).

2 Inkrementelle Lernverfahren fiir TSFS1

Fiir das Lernen von TSFS1 gibt es zwei unterschiedliche Moglichkeiten,
welcher Teil des Modells aus Daten erlernt wird. Zum einen gibt es evol-
vierende Fuzzy-Systeme, bei denen die Zahl und Lage der Zugehorigkeits-
funktionen sowie deren Konklusionen angepasst werden [5, 6]. Davon un-
terscheiden sich adaptive Fuzzy-Systeme dadurch, dass nur die Parameter
der Konklusionen angepasst werden, die Struktur jedoch fest bleibt. Eine
feste Struktur unterstiitzt die Verstidndlichkeit in dem Sinne, dass der Ent-
wickler die Positionen der Zugehorigkeitsfunktionen vorab festlegen und
das spiter gelernte Wissen in derselben Struktur wieder extrahieren kann.
Daher betrachtet diese Arbeit im Folgenden néher die Lernverfahren fiir
adaptive Fuzzy-Systeme.

Dazu wird das TSFS1 in der allgemeinen Reprisentation f(x) = a’ ¢(x)
als Approximator beschreiben, der linear in den Parametern ist. Hierzu
werden alle Lernparameter so in einen Vektor @ zusammengefasst, dass fiir
i= 1,. . .,Dundj = 1, . ,NgiltI @j = aj, N+(j-1)-D+i = bi,js tpj(x) ZMJ'()C)
und @n(j-1)-p+i(X) = pj(x) - x;

Um die Konklusionen eines TSFS1 anzupassen gibt es prinzipiell zwei in-
krementelle Lernverfahren, den Gradientenabstieg (Gradient Descent, GD)
[7, 8, 9] und rekursive kleinste Quadrate (Recursive Least Squares, RLS)
[10, 11]. Ein direkter Gradientenabstieg auf dem Fehlerpotential eines Lern-
datums verteilt den Fehler anteilig auf die Lernparameter je nach der Stirke
ihres Beitrags zur aktuellen Ausgabe. Die Anpassung Acy,((') des Parameters

ag) fiir ein Lerndatum (x, y) im Lernschritt! ¢ hat die Form

190" - f))?

A (1) —
ak 2 Bak

= o) - 00 = ), (3)
wobei 1 die Schrittweite entlang des Gradienten angibt. Mit einer Normie-
rung durch den Faktor (3 ¢7(x”))~! kann GD so skaliert werden, dass die
Schrittweite 77 zu einer Lernrate A € [0, 1] wird. Fiir A = 1 wird der Fehler
des Lerndatums in einem Schritt exakt ausgeglichen.

Die Anpassung der Parameter nach RLS ist speziell fiir Approximato-
ren mit linear wirkenden Parametern ausgelegt und nutzt eine Kovarianz-

'Im Folgenden wird der oberer Index fiir die Anzahl vergangener Lernschritte verwendet.
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Matrix P, um die Aufteilung des Fehlers auf die Parameter dem Lernver-
lauf anzupassen. Die Kovarianz-Matrix P kann zudem als parameterspezi-
fische Lernrate verstanden werden. Mit jedem Lerndatum wird neben dem
Parameterupdate auch die Kovarianz-Matrix P nach folgender Vorschrift
aktualisiert:

-1 p(t—l)w(x(t))(gp(x(t)))Tp(t—1)
1+ (e(x@)T P~ Dep(x(0)

P Dep(x0) ® ®
1+ ((p(_x(t)))TP(t—l)go(x(t)) - = f(x) (5)

PO =

“4)

Ao =

RLS wurde bereits in der Literatur auf TSFS1 daraufhin untersucht, in wie
weit das globale Modell einen geringen Approximationsfehler liefert und
gleichzeitig eine gute Approximation durch die lokalen Modelle erreicht
werden kann [12, 13]. Hierzu wurde der Lernalgorithmus nicht global auf
das gesamte TSFS1 angewandt, sondern auf jedes lokale Modell einzeln.
Der Fehler wird dabei nach der Aktivierung u j(x(’)) auf die lokalen Modelle
verteilt und dann lokal RLS fiir die Anpassung der Parameter verwendet.
Auf diesem Weg wird jedes Modell mit dem Ziel eines kleinen lokalen
Fehlers trainiert und so eine gute Korrektheit der lokalen Modelle erreicht.
Durch die Aufteilung des Fehlers nach der Aktivierung der lokalen Model-
le wird implizit auch der globale Fehler klein gehalten.

GD gewichtet die Parameteranpassungen Aq; allein iiber die Basisfunk-
tion ¢y (x). Das fiihrt dazu, dass in einem lokalen Modell der konstante
Anteil mit 1 und die linearen Anteile jeweils mit xl@ gewichtet werden.
Fiir xl(.') < 1 wird somit vor allem der konstante Anteil a; und fiir xﬁt) > 1
vor allem der lineare Anteil b; ; angepasst. Die Verteilung der lokalen Mo-
delle im Eingangsraum wird dabei ignoriert und es ergibt sich eine Abhin-
gigkeit vom Wertebereich der Eingangsgrofien. Somit ist im Allgemeinen
nicht zu erwarten, dass die resultierenden lokalen Modelle den Daten ent-
sprechen. Dafiir hidngt das Verhalten des GD nur vom Parametervektor a
und dem Lerndatum (x”?, y®) ab. Somit ist die Anzahl relevanter Parame-
ter fiir ein lokales Modell in einem Lernschritt in O(D). RLS hat hingegen
den Vorteil, dass sich die Aufteilung des Fehlers auf die Parameter iiber
die Kovarianz-Matrix an die bisher prisentierten Daten anpasst und so den
minimalen quadratischen Fehler zu allen prisentierten Daten erreicht. Da-
durch entsprechen beim lokalen RLS auch die lokalen Modelle optimal
den Daten. Da beim RLS zusitzlich die Kovarianz-Matrix P zu beriick-
sichtigen ist, liegt die Anzahl relevanter Parameter in O(D?) beim lokalen
RLS und O((N - D)?) beim globalen RLS. Somit ist ein Lernschritt des GD
deutlich leichter zu verstehen.
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3 Inkrementelle Lernansitze
3.1 Anforderungen

Kapitel 2 zeigt, dass GD leicht verstindliche Lernschritte bietet, wihrend
RLS eine hohe Approximationsgiite, lokal sowie global, erreicht. Dafiir
sind die Lernschritte bei RLS schwerer zu verstehen. Daher stellt diese
Arbeit zwei Ansitze fiir Lernverfahren vor, die hinsichtlich der Anzahl
relevanter Parameter in einem Lernschritt in O(D) bleiben, also leicht ver-
stiandlich sind. Dennoch sollen sie eine hohe globale und lokale Approxi-
mationsgiite erreichen, um die Qualitédt des globalen Modells zu gewéhr-
leisten und gleichzeitig korrekte lokale Modelle zu erzeugen.

3.2 Struktureller Ansatz

Der strukturelle Ansatz zielt darauf ab, die Verteilung der lokalen Model-
le im Eingangsraum beim Lernen zu beriicksichtigen. Befindet sich das
Lerndatum im Zentrum p; eines lokalen Modells (u;(p;) = 1) wird dessen
Hohe, also der konstante Anteil, angepasst; befindet es sich hingegen zwi-
schen den lokalen Modellen wird die Kriimmung, also die linearen Antei-
le der interpolierten Modelle, angepasst. Die Aufteilung der notwendigen
Anpassung zwischen linearem und konstantem Anteil wird iiber das Maf}

D t 1
v =1-]]2 ‘u,;xx,‘- )~ 5‘ ©)

i=1

vorgenommen, wobei y; j(xl(,t)) die dreieckige Zugehorigkeitsfunktion des
j-ten Modells entlang der i-ten Dimension ist. v;(x\”) gibt somit den Anteil
des Fehlers an, der durch Anpassung der linearen Parameter ausgeglichen
wird. Daraus folgt fiir den konstanten Anteil jedes lokalen Modells eine
Anpassung

A = )1 =7, - 60 = f() ™

Fiir die linearen Anteile jedes lokalen Modells wird der Fehler zunzchst in
eine Steigung

(z)) (y(t) - f(x(t)))

(X,('t) - Dij)

m; j(x7) = p;(xPyv(x ®)
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umgerechnet, wobei p; ; die i-te Komponente des Zentrums des j-ten loka-
len Modells ist. Dieser Fehler wird dann nach

(1 -2 |,ui,j(x,(»t)) - %|) Hd;tiﬂd,j(xg))
Py (1 =2 | () - %D [T 1 (X))

auf die einzelnen linearen Anteile aufgeteilt, so dass sie insbesondere in
den Dimensionen angepasst werden, in denen sich xl@ zwischen zwei lo-

AbY = m; j(x) ©)

kalen Modellen befindet. Fiir den undefinierten Fall xl(.’) = p;,j wird die An-
passung Abf’J) = 0. Auch hier ist es moglich analog zu GD eine Normierung
und damit eine Lernrate einzufiihren. Damit das Verfahren numerische sta-
bil bleibt, ist es zusitzlich notwendig, die absoluten linearen Anteile zu
minimieren. Dazu wird die eingangs beschriebene Unterbestimmtheit der
Parameter genutzt, sodass bei minimalen absoluten Werten die Differen-
zen zwischen den Parametern gleich bleibt, und sich so das funktionale
Verhalten nicht dndert.

3.3 Differenzierbarer Ansatz

Durch die Verwendung von dreieckigen Zugehorigkeitsfunktionen ist ein
TSFS1 im Allgemeinen nicht differenzierbar. Fordert man hingegen ex-
plizit den Erhalt der Differenzierbarkeit des TSFS1 in jedem Lernschritt,
entspricht die Monotonie jedes lokalen Modells notwendigerweise der Mo-
notonie des globalen Modells in seiner lokalen Umgebung. Auf dieser Idee
basiert der differenzierbare Ansatz, durch diese Anforderung wird jedoch
die Ausdrucksfahigkeit des TSFS1 geringfiigig eingeschrénkt. Der Verlauf
eines allgemeinen TSFS1 mit dreieckigen Zugehorigkeitsfunktionen ent-
spricht einer stetigen, stiickweise parabolischen Funktion. Da die Sum-
me differenzierbarer Funktionen wieder differenzierbar ist, wird somit in
jedem Lernschritt nach einer stiickweise parabolischen, differenzierbaren
Funktion gesucht, die die Differenz zwischen Zielwert und aktueller Aus-
gabe des globalen Modells ausgleicht. Aufgrund der Sum-Prod-Inferenz
kann diese Funktion fiir jede Eingangsdimension einzeln bestimmt wer-
den. Da fiir den Erhalt der Differenzierbarkeit auch benachbarte lokale
Modelle verindert werden miissen, diese aber weiterhin korrekt bleiben
sollen, darf sich die Anderung am globalen Modell durch ein Lerndatum
nur lokal auswirken.

In der Umsetzung dieses Ansatzes wird der Fehler auf die lokalen Model-
le anteilig nach p;(x) verteilt. Innerhalb der lokalen Modelle wird dieser
gleichmiBig auf die einzelnen Eingangsdimensionen aufgeteilt. Fiir jede
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g ‘ = -j+1-tes Modell
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i-te Dimension

Bild 2: Die Grafik zeigt einen 2D-Ausschnitt aus einem TSFS1-Gitter. Die Gitterlinien
entsprechen den Maxima der dreieckigen Zugehorigkeitsfunktionen in jeder Dimension.
An jedem Schnittpunkt befindet sich das Zentrum eines lokalen Modells.

Eingangsdimension wird demnach eine stiickweise parabolische, differen-
zierbare Funktion gesucht, die am Lernpunkt xf.t) den Anteil ’# des Feh-
lers ausgleicht. Zur Erhaltung der Differenzierbarkeit miissen dabei in je-
dem Lernschritt die jeweils direkt benachbarten lokalen Modelle entlang
der betrachteten Dimension mit angepasst werden. Um gleichzeitig nur lo-
kal Anderungen durchzufiihren, diirfen die iibernichsten Nachbarn nicht
angepasst werden. Dies bedeutet, dass zwischen diesen fiinf Modellen in
der i-ten Dimension jeweils stiickweise Polynome 2. Grades gesucht wer-
den. Diese vier Polynome S, bis S ;y miissen folgenden Anschlussbedin-
gungen geniigen:

e Si(pj2i)=0 o Sipi) =S ,(pid)
® Si(pj2)=0

o Si(pj-1,) =SuPpj-1.)

Surpjs1,) = Sv(Pje1,i)

S P = Sy (Pjs)

o Sipj—1,,) =8,(Pj-1.0) Sw(pjsi) =0

o Su(pi) =Su(pji) SwPj2.)=0
Hierbei ist folgende spezielle Nomenklatur zu beachten (siehe auch Bild 2):
Dj+1,i ist die i-te Komponente des Zentrums des lokalen Modells, welches
der rechte Nachbar des j-ten lokalen Modells in der i-ten Dimension ist.
Durch das aktuelle Lerndatum (x”, y) kommen zwei weitere Bedingun-
gen hinzu, die sich fiir xgt) < p;,j auf §;; und sonst auf S ;;; beziehen:

(0 0y _
. SII/III(xl('Z)) =" - f(x(t)))l# * Sy =0

Insgesamt bilden diese Bedingungen ein eindeutig 1osbares lineares Glei-
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chungssystem fiir die 12 gesuchten Parameter der vier Polynome. Die Pa-
rameter der Polynome lassen sich dann direkt auf die Parameter der lokalen
Modelle iibertragen. Auch hier ist es moglich analog zu GD eine Normie-
rung und damit eine Lernrate einzufiihren.

4 Untersuchung

Fiir die Untersuchung der Methoden werden die beiden vorgestellten An-
sitze mit GD und dem lokalen sowie dem globalen RLS auf insgesamt
10 Benchmark-Datensitzen mit je einer Eingangs- und einer Ausgangs-
dimension verglichen. Die vorgestellten Ansitze und GD werden in der
normierten Variante mit einer Lernrate 4 = 0.5 verwendet. Die Datensit-
ze enthalten einen Teil des NIST Nonlinear Regression Archivs [14] sowie
den Motorcycle Datensatz [15]. Die Auswahl der Datensitze stellt eine
moglichst gute Abdeckung verschiedener Eigenschaften des Lernproblems
dar. Dabei werden die Datensitze unterschieden nach der Nichtlinearitit
des zugrunde liegenden Verlaufs, der Stiarke von Monotoniewechseln, der
Varianz der Zielwerte und lokal unterschiedlichen Varianzen bzw. Sparsi-
zitdten der Daten. Die Eigenschaften der Datensitze sind in Tabelle 1 zu-
sammengestellt, wobei ein Minus fiir eine geringe Ausprigung, ein Kreis
fiir eine mittlere Auspriagung und ein Plus fiir eine starke Ausprigung der
Eigenschaft steht.

[®)
CQ ‘c = o~ = o g\
S 212 52525 % 8
S| g o B | S |l 2|8 21 5

< o = = < = | = =
d|l@a | ¥ | O |2 E|0|O|=
Anzahl Lerndaten | 24 | 154 | 151 | 214 | 236 | 33 | 37 | 54 | 250 | 133
Nichtlinearitit @) + | O + |+ |+ |0 | + +
Monotoniewechsel | - - - - - lolol] -] + | +
Datenvarianz - - - + - -l - Tol ol +
lokale Varianz - - - - - -l - Tol ol +
lokale Sparsizitét - + - - O | -]+ |+ - -

Tabelle 1: Einteilung der Datensitze nach ihren jeweiligen Eigenschaften. Die Datensitze
sind nach aufsteigendem Schwierigkeitsgrad sortiert.

Die drei wichtigsten Eigenschaften der Lernverfahren, die in dieser Ar-
beit untersucht werden, sind die Qualitdt der Vorhersage beim Einsatz des
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Modells im Online-Betrieb, die Approximationsgiite des erlernten Modells
und die Korrektheit der resultierenden lokalen Modelle. Fiir die Online-
Vorhersage wird als MaB3 der mittlere kumulative Vorhersagefehler e, (10)
verwendet, mit dem bewertet wird, wie gut der nichste Datenpunkt einer
Sequenz mit dem erlernten Wissen aus allen vorherigen Datenpunkten vor-
hergesagt wird. Analog zu [13] wird die Approximationsgiite mit dem glo-
balen mittleren quadratischen Fehler e, (11) und die Korrektheit mit dem
lokalen mittleren quadratischen Fehler e; (12) nach dem Lernen des gan-
zen Datensatzes bewertet. Auf diese Weise wird zum einen iiberpriift, ob
das globale Modell in Kombination seiner lokalen Modelle eine gute glo-
bale Genauigkeit erreicht, zum anderen, ob die lokalen Modelle den lokal
relevanten Daten entsprechen und somit korrekt sind.

1o .
e = N—D;(f" D) —y0)? (10)
e = ii(fw(x("))— oy (11)
¢~ Np - y
L RANY oy Vo) iy (02
e = 5 25 2 O =) (12)
i=1 j=1

Die Mafie werden iiber alle Daten des jeweiligen Datensatzes gebildet, wo-
bei Np der Anzahl an Daten und f® dem globalen Modell nach der Ver-
wendung der ersten i Lerndaten entspricht. Fiir die Vergleichbarkeit der
Ergebnisse werden die Daten in ihren Wertebereichen auf das Intervall
[0, 1] skaliert und jedem Algorithmus in zufilliger Reihenfolge fiinfmal
préasentiert. Es werden jeweils 8 gleichmifig verteilte lokale Modelle zur
Approximation verwendet.

Die Ergebnisse der Untersuchungen sind in Tabelle 2 - Tabelle 4 aufge-
fiihrt. Die Tabellen zeigen jeweils eines der drei Maf3e und vergleichen die
verschiedenen Verfahren auf allen Datenséitzen. In Tabelle 2 ist die Quali-
tdt im Einsatz als Online-Vorhersagemodell (e.) zu sehen, wo zu gleichen
Teilen lokaler und globaler RLS die besten Ergebnisse erzielen (fett ge-
druckt). Die anderen Verfahren erreichen zwar ebenfalls gute Werte, liegen
jedoch in der Qualitit hinter den RLS-Varianten. In Tabelle 3 sind die Er-
gebnisse fiir den globalen Approximationsfehler e, zu sehen. Das globale
RLS-Verfahren erreicht hier nahezu ausnahmslos das beste Ergebnis, da
genau dieser Fehler das Optimalitétskriterium ist, nach dem der RLS her-
geleitet ist. Die iibrigen Verfahren erreichen etwas schlechtere, aber insge-
samt vergleichbar gute Ergebnisse, wobei hier keines auf allen Datensétzen
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Bild 3: Veranschaulichung der erlernten Modelle auf zwei exemplarischen Datensitzen
(Chwirut2 und Motorcycle). Die vorgegebenen Daten sind als Kreuze eingezeichnet, die
acht lokalen linearen Modelle werden durch durchgezogene Linien und das resultierende

globale Modell durch eine gestrichelte Linie dargestellt.
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strukt. differ. globaler | lokaler
Ansatz Ansatz GD RLS RLS
Lanczos3 | 1.7e-2 1.4e-2 1.2e-2 2.3e-3 3.7e-3
Bennett5 | 6.3e-3 4.6e-3 3.6e-3 2.7e-3 2.0e-3
Kirby2 | 7.1e-3 4.1e-3 3.3e-3 2.1e-3 2.0e-3
Chwirutl | 3.4e-3 3.0e-3 2.6e-3 1.9e-3 2.0e-3
Hahnl | 7.9e-3 6.1e-3 4.2e-3 2.9e-3 2.8¢-3
MGHI17 | 2.5e-2 1.4e-2 1.4e-2 8.3e-3 8.3e-3
Thurber | 3.5e-2 2.5e-2 2.1e-2 1.5e-2 1.de-2
Chwirut2 | 8.7e-3 7.6e-3 5.3e-3 3.3e-3 3.3e-3
hline Gaussl | 3.5e-3 1.5e-2 3.5e-3 1.3e-3 5.1e-3
Motorcycle | 2.2e-2 2.4e-2 2.9e-2 1.6e-2 1.5e-2

Tabelle 2: Mittlerer kumulativer Vorhersagefehler e, fiir die verschiedenen Datensitze.

heraus sticht. Tabelle 4 zeigt die Korrektheit der lokalen Modelle durch
den lokalen Fehler ¢;. Hier erreicht das lokale RLS-Verfahren fiir jeden
Datensatz das beste Ergebnis. Aulerdem zeigt sich, dass der strukturelle
Ansatz stets das schlechteste Ergebnis liefert und GD sowie globaler RLS
ebenfalls eher schlechte Ergebnisse erzielen. Der differenzierbare Ansatz
erreicht deutlich bessere Ergebnisse, bleibt aber stets hinter dem lokalen
RLS zuriick.

Zwei charakteristische Datensétze wurden ausgewihlt, um das funktionale
Verhalten der resultierenden Modelle zu veranschaulichen (Bild 3), zum
einen der Datensatz Chwirut2, der noch einen recht einfachen Verlauf der
zugrunde liegenden Funktion aufweist, und zum anderen der komplexere
Datensatz Motorcycle. Hier ist der Unterschied in der Qualitéit der lokal
gelernten Modelle deutlich zu erkennen. Wihrend alle Verfahren ein nach-
vollziehbares Ergebnis fiir das globale Modell zeigen, unterscheiden sich
die lokalen Modelle stark. Einige der linearen Modelle sind sogar entgegen
der Monotonie des Datenverlaufes ausgerichtet und nur der differenzierba-
re Ansatz sowie der lokale RLS liefern lokale Modelle, die dem lokalen
Verlauf der Daten entsprechen und somit korrekt sind.

S Diskussion
Die Untersuchungen zeigen, dass die Resultate der RLS-Verfahren den Er-
wartungen entsprechen und jeweils auf dem Maf} optimal sind, fiir wel-

ches das Verfahren hergeleitet wurde. So liefert der globale RLS den klein-
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strukt. differ. globaler | lokaler
Ansatz Ansatz GD RLS RLS
Lanczos3 | 1.2e-3 1.9e-3 6.2e-5 2.0e-5 9.9e-5
Bennett5 | 2.6e-5 8.8e-7 1.6e-6 6.1e-7 7.1e-7
Kirby2 | 2.0e-4 1.3e-5 8.3e-6 1.5¢-6 6e-6
Chwirutl | 1.4e-3 1.5¢-3 1.6e-3 1.3e-3 1.4e-3
Hahnl | 1.8e-4 1.6e-4 3.6e-4 9.8e-5 3.9-4
MGH17 | 1.9¢e-4 3.2e-4 3.6e-4 7.4e-5 6.9e-5
Thurber | 1.2e-3 2.5e-3 1.4e-4 4.4e-5 1.6e-4
Chwirut2 | 2.2e-3 1.7e-3 1.6e-3 1.2¢-3 1.2e-3
Gaussl | 8.6e-4 8.5¢-3 1.6e-3 5.3e-4 4.2e-3
Motorcycle | 1.6e-2 1.7e-2 2.2e-2 1.1e-2 1.1e-2

Tabelle 3: Globaler mittlerer quadratischer Fehler e, fiir die verschiedenen Datensitze.

sten globalen Approximationsfehler. Dazu wird jedoch die Ausdrucksstir-
ke von TSFS1 und insbesondere die Unterbestimmtheit so genutzt, dass
die lokalen linearen Modelle nicht dem Verlauf der Daten entsprechen und
teilweise sogar eine entgegengesetzte Steigung aufweisen. Der lokale RLS
hingegen schafft es, genau diese Korrektheit der lokalen Modelle optimal
einzustellen, sodass nahezu kein Unterschied zwischen den lokalen Mo-
dellen und dem globalen Modell besteht. Dadurch ist die globale Appro-
ximationsgiite zwar etwas geringer, aber eine Interpretation der lokalen
Modelle ist ohne Beriicksichtigung der iibrigen lokalen Modelle moglich.
Beziiglich der Komplexitit eines Lernschrittes haben beide RLS-Verfahren
den Nachteil, dass das Verhalten zusitzlich von der ebenfalls online einge-
stellten Kovarianz-Matrix abhidngt und somit schwerer nachzuvollzichen
ist. Aus genau diesem zusitzlichen Wissen ist jedoch die gesteigerte Ap-
proximationsgiite dieser Verfahren zu erkléren.

Nimmt man ein Verfahren ohne zusétzliches Gedichtnis, wie GD, so zeigt
sich, dass dessen Qualitéit sowohl global als auch lokal schlechter ausfillt.
Der hier vorgestellte strukturelle Ansatz, welcher die Verteilung der loka-
len Modelle beriicksichtigt, erzielt in den Untersuchungen schlechte Er-
gebnisse und eignet sich somit nicht fiir die Verbesserung der Korrektheit
der lokalen Modelle. Der differenzierbare Ansatz, der die Differenzierbar-
keit des Modells an den nicht differenzierbaren Stellen der Zugehorigkeits-
funktionen erzwingt, ermoglicht es hingegen, die lokalen Modelle besser
an die Daten anzupassen und zugleich einen kleinen globalen Fehler zu
erreichen. Die Veranschaulichung der Resultate in Bild 3 zeigt, dass die
resultierenden lokalen Modelle fiir sich gut interpretiert werden koénnen
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strukt. differ. globaler | lokaler
Ansatz Ansatz GD RLS RLS
Lanczos3 | 2.2e-2 3.4e-3 7.5¢e-3 7.8e-3 5.9¢-4
Bennett5 | 1.6e-2 7.6e-4 1.1e-3 1.2e-3 1.6e-5
Kirby2 | 1.5e-2 1.1e-3 3.1e-3 2.4e-3 3.8e-5
Chwirutl | 2.4e-2 4.0e-3 1.1e-2 1.1e-2 1.5¢-3
Hahnl | 2.3e-2 7.2e-3 2.2e-2 1.7¢-2 1.1e-3
MGH17 | 6.0e-2 2.0e-3 6.6e-3 4.8e-3 4.4e-4
Thurber | 1.6e-2 6.0e-3 8.1e-3 7.9¢-3 4.4e-4
Chwirut2 | 2.5e-2 3.9¢-3 1.1e-2 1.3e-2 1.4e-3
Gaussl | 4.0e-2 1.3e-2 3.4e-2 3.9¢e-2 1.1e-2
Motorcycle | 4.8e-2 2.2e-2 5.0e-2 3.0e-2 1.6e-2

Tabelle 4: Lokaler mittlerer quadratischer Fehler ¢, fiir die verschiedenen Datensitze.

und gleichzeitig ein gutes globales Modell erreicht wird. Da dieses Verfah-
ren ohne zusitzliches Gedichtnis arbeitet, sind die erreichten Ergebnisse
etwas schlechter als beim lokalen RLS, aber dafiir sinkt auch die Kom-
plexitit jedes einzelnen Lernschrittes. Dieser Ansatz bietet also eine gute
Balance zwischen Komplexitit jedes Lernschrittes, Korrektheit der lokalen
Modelle und globaler Approximationsgiite.

6 Fazit

Diese Arbeit befasst sich mit dem inkrementellen Lernen von Takagi-Su-
geno Fuzzy-Systemen 1. Ordnung, da sie ein globales Modell aus ein-
fachen, lokal giiltigen Modellen erlernen konnen. Solche einfachen, lo-
kal giiltigen Modelle sind leichter verstdndlich, jedoch zeigen Standard-
lernverfahren (wie GD und RLS), dass die resultierenden lokalen Mo-
delle nicht notwendigerweise dem lokalen Verlauf der Daten entsprechen
und somit falsche Interpretationen liefern. Ein lokales RLS-Verfahren er-
moglicht es, gute lokale Modelle zu erhalten, hat jedoch eine Parameter-
Komplexitiit in O(D?), was wiederum jeden Lernschritt schwer verstind-
lich macht. Um ein Lernverfahren mit einfach verstindlichen Lernschritten
und guter lokaler sowie globaler Approximation zu erhalten, wurden zwei
Ansitze aus O(D) vorgestellt und mit den Standardverfahren verglichen.

Aus den Untersuchungen lésst sich folgern, dass GD zwar das einfach-
ste aber auch qualitativ schlechteste inkrementelle Lernverfahren darstellt.
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Wenn nur die globale Approximationsgiite relevant und keine Interpretati-
on des gelernten Wissens notwendig ist, ist der globale RLS das Verfahren
der Wahl. Ist jedoch die Korrektheit der lokalen Modelle gewiinscht, soll-
te der lokale RLS oder der differenzierbare Ansatz angewendet werden.
Sofern auch jeder Lernschritt verstindlich sein soll und dafiir eine leicht
verringerte Qualitiit in der Approximation akzeptiert werden kann, ist der
differenzierbare Ansatz als Lernverfahren fiir TSFS1 geeignet. Uber die
hier aufgefiihrten Ergebnisse hinaus ist die Abhingigkeit der vorgestell-
ten Ansédtze von der Datenreihenfolge noch zu untersuchen, da in vielen
technischen Prozessen die Daten entlang einer kontinuierlichen Trajekto-
rie anfallen. AuBerdem ist die Lokalitit der Auswirkungen eines Lernda-
tums beim differenzierbaren Ansatz verringert. Daher stellt sich die Frage,
ob ein Ansatz gefunden werden kann, der mit stirkerer Lokalitédt korrekte
lokale Modell erzeugt.
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1 Einleitung

Jedes reale System unterliegt Stellgrofenbeschrankungen. Werden diese
beim Reglerentwurf berucksichtigt, kann die Performance gesteigert und
die Systemstabilitat (inshesondere bei instabilen Systemen) gesichert wer-
den. Wahrend fir lineare Systeme einige Ansatze bekannt sind [1, 2], exi-
stieren fiir nichtlineare Systeme nur wenige [3]. Der Fokus dieser Metho-
den liegt zumeist auf der Stabilisierung einer Ruhelage, wobei der An-
fangszustand des Systems innerhalb eines abgeschétzten Einzugshereiches
liegen muss. Dies beschrankt die Anzahl der stabilisierbaren Ruhelagen
(Abhangigkeit vom Anfangszustand), wodurch sich z.B. die moglichen Ar-
beitspunktwechsel reduzieren [4].

In diesem Beitrag wird ein auf Fuzzy-Logik basierendes Fithrungsfilter
vorgestellt, das die Einhaltung von Eingangsheschrankungen wahrend ei-
nes Arbeitspunktwechsels fiir lineare sowie nichtlineare Systeme ermog-
licht. Es ist an ein fiir lineare Systeme entwickeltes analytisches Lyapunov-
Fithrungsfilter angelehnt [5]. Ist der aktuelle Zustand aulerhalb eines ab-
geschatzten Einzugsbereiches der gewiinschten Zielruhelage, wird in [5]
eine sicher stabilisierbare Ruhelage berechnet und diese anstelle der Ge-
wiinschten ausgeregelt. Wahrend sich das System dieser Ruhelage nahert,
wird sie sukzessive in Richtung der Zielruhelage verschoben. Vorausge-
setzt wird eine bekannte Abschéatzung des zulassigen Einzugsbereiches
mittels einer quadratischen Lyapunov-Funktion sowie die Kenntnis tiber
die Menge zuweisharer Ruhelagen. Das Fuzzy-Fihrungsfilter (FFF) ba-
siert auf dem gleichen Prinzip. Allerdings ist im Gegensatz zur analyti-
schen Losung die in jedem Zeitschritt berechnete Ruhelage nicht ideal,
sondern wird iterativ verbessert. Durch die Beriicksichtigung des Einzugs-
bereiches der berechneten Ruhelagen in der Regelbasis ist die Stabilitat des
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Systems gewahrleistet. Die Abschatzung des Einzugshereiches kann auch
mittels nicht-quadratische Lyapunov-Funktionen durchgefiihrt werden und
das FFF ist nicht an einen spezifischen Reglerentwurf gebunden. In Kapi-
tel 2 wird der Lyapunov-Fihrungsfilter [5] zusammengefasst. Das daran
angelehnte FFF sowie dessen Stabilitat ist in Kapitel 3 erlautert. Kapitel 4
validiert den vorgestellten Ansatz am Beispiel des in der oberen Ruhelage
stabilisierten inversen Pendels. Zur Stabilisierung wird neben einem LQ-
Regler fiir das linearisierte auch ein IDA-PBC Regler fiir das nichtlineare
System betrachtet. Gezeigt werden erzielte Ergebnisse in Simulation und
Experiment.

2 Lyapunov-basiertes Fithrungsfilter

Mit Hilfe von Lyapunov-Funktionen kann der Einzugsbereich R (x*) einer
Ruhelage x* fiir lineare sowie nichtlineare Systeme unter Beriicksichti-
gung von Eingangsbeschrankungen abgeschatzt werden. Befindet sich der
aktuelle Zustandssvektor x allerdings nicht innerhalb von R(x*), kann
folglich ein stabiler Ubergang x — x* nicht gewahrleistet werden. Dies
kann zum einen vorliegen, wenn x bedingt durch eine Stérung R (x*) ver-
lasst und zum anderen wenn x ¢ R(x*), wobei x, dem initialen Zustands-
vektor entspricht. Im zweiten Fall konnten beispielsweise zwei Gleichge-
wichtslagen x} und x3, zwischen denen ein Arbeitspunktwechsel erfolgen
soll, soweit auseinander liegen, dass sich die zugehorigen Einzugsbereiche
nicht iberlappen: R(x}) N R(x3) = {}. Das in [5] vorgestellte Lyapunov-
basierte Fithrungsfilter stellt eine Methode dar, die zumindest fiir lineare
Systeme den genannten Problemen entgegenwirkt. Im Folgenden wird eine
kurze Zusammenfassung des Ansatzes fiir Systeme mit einer sattigenden
StellgroRe gegeben. Eine Verallgemeinerung auf m sattigende Stellgrofen
wird kurz angesprochen und ist detailliert in [6] zu finden:

Gegeben sei ein lineares System
% = Ax + b sat(u), (D

mit x € R", A € R™", b € R" und der sattigenden Stellgrofe sat(u) =
sgn(u) min{uqq, |u|}, wobei +u,,,, den symmetrischen Begrenzungen
der Stellgrole entsprechen. Des Weiteren sei ein asymptotisch stabiler Zu-
standsregeler v = —k”x sowie eine quadratische Lyapunov-Funktion V' =
x"Px des geschlossenen Regelkreises bekannt. Eine gewiinschte Ruhela-
ge x; ist stabilisierbar, wenn

Vi, = (x = x3) TP (x — x3) < nuz) (2)

*
d
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gilt, wobei n(u}) dem Wert der Hohenlinie entspricht, die den Einzugsbe-
reich R(x}) einhullt. Die Stellgrofe «}; ist die zur Stabilisierung der Ru-
helage x7; benotigte Stellenergie. Fur quadratische Lyapunov-Funktionen
kann n(v*) im Allgemeinen mittels

() = oy mee - o)
bestimmt werden. Dabei entspricht 7(0) der groftmoglichen Hohenlinie
(fir x* = 0, w* = 0), die mit n(0) = k;‘f;zﬁk Sattigung entweder ver-
hindert [7] oder iiber eine LMI-basierte Optimierung sattigende Berei-
che des Zustandsraumes enthalt [1, 8]. Ist (2) nicht erfiillt, berechnet das
Lyapunov-basierte Fithrungsfilter eine temporéare Ruhelage x}, «;, so dass

Vi = (x = x)) P (x — x}) = 1j(u}). (4)

Aufgabe des Reglers ist nun die Stabilisierung von x;. Ein Blockschalt-
bild der Regelung mit Fithrungsfilter ist in Bild 1(a) gezeigt. Die tem-
porare Ruhelage wird sukzessive in Richtung der Zielruhelage verscho-
ben, bis schlieflich x; = x} und folglich (2) erfullt ist. Voraussetzung
fiir die Bestimmung der ersten temporaren Ruhelage ist die Kenntnis ei-
ner stabilisierbaren Referenzruhelage (Ausgangsruhelage) x*, v, so dass
xg € R(x%). Ist eine Ruhelage x*, u* gefunden, liegen die gesuchten tem-
poraren Ruhelagen auf der Verbindung

X, =xr+c(x)—x%x5), uf =u +c(uy—u). (5)

Der Skalierungsfaktor ¢ bestimmt dabei wie weit x; von x; (¢ = 0) in
Richtung x}; (¢ = 1) unter Berucksichtigung des aktuellen Zustandes x
verschoben werden kann. Eine entsprechende Berechnung von ¢, die Be-
stimmung von x, «* sowie ein zugehoriger Stabititatsnachweis ist in [5, 6]
zu finden. Das sich letztlich ergebende Funktionsprinzip des erweiterten
Regelkreises aus Bild 1(a) ist in Bild 1(b) fir den Fall |u}| > |u}| skizziert.

Fithrungs- | %

X

X7 et]_
»Oe
»O<

(a) Blockschaltbild (b) Funktionsskizze

Bild 1: Das Lyapunov-basierte Fithrungsfilter
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Zu sehen sind die Hohenlinien der Referenzruhelage, der Zielruhelage so-
wie zweier beispielhafter temporarer Ruhelagen. Firr mehrere sattigende
Eingangsgrofien ist die beschrankende Hohenlinie (3) fur jedes Eingangs-
henlinie zu wahlen. Dabei kann wiederum 7;(0) = min( Uass ) oder eine
LMI optimierte maximale Hohenlinie verwendet werden.

signal u; separat zu bestimmen und schlieflich die insgesamt kleinste Ho-
kI'P-1k;

Die effiziente analytische Berechnung des Skalierungsfaktors ¢ fiir (5),
ist an die Verwendung einer quadratischen Lyapunov-Funktion gebunden,
wodurch der Anwendungsbereich des Fithrungsfilters limitiert ist. Im Fol-
genden wird ein auf Fuzzy-Logik basierendes Fuhrungsfilter vorgestellt,
das auch mit nicht-quadratischen Lyapunov-Funktionen hantieren kann.

3 Lyapunov-basiertes Fuzzy-Fuhrungsfilter

Im Gegensatz zu einer analytischen Berechnung der temporéaren Ruhelage
gemal Kapitel 2, basiert das Fuzzy-Fuhrungsfilter (FFF) auf einer iterati-
ven Losungssuche. Das Verfahren sucht dabei ein x}, so dass

hmaz — Vx: =0 (6)

erfullt wird. Voraussetzungen sind dabei eine bekannte Abschatzung des
zulassigen Einzugsbereiches durch die beschrankende Hohenlinie 7,,,., So-
wie die Kenntnis iber eine Menge zuweisbarer Ruhelagen. Beide Groen
werden analog in Kapitel 2 benotigt, wo sie in den Gleichungen (3) und (5)
zu finden sind. Die Lyapunov-Funktion V4. darf sowohl quadratischen als
auch nicht-quadratischen Ursprungs sein. Im Folgenden wird die iterative
Suche der temporaren Ruhelage sowie deren Stabilitat erlautert. Im An-
schluss sei noch kurz auf Moglichkeiten zur Abschatzung der benotigten
Menge zuweisharer Ruhelagen sowie 7,,,, fir nichtlineare Systeme einge-
gangen.

3.1 Iterative Suche der temporaren Ruhelage

Die temporare Ruhelage wird in zwei Schritten bestimmt:
A1) = Ax (k) + Fradh), (72)
xi(k+1)=x"(k) + Ax;(k + 1), (7b)
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wobei £ den Iterationsindex darstellt. Der Vektor r = x; — x; gibt analog
zu (5) die Suchrichtung fur x; (k) vor. Befindet sich das System in einem
Arbeitspunkt (AP), wie in diesem Beitrag angenommen, kann dieser als
x* herangezogen werden. Ist dies nicht der Fall, kann auf Basis von Kapi-
tel 3.3 nach einer geeigneten Refenrenzruhelage gesucht werden. Folglich
ist durch den zu berechnenden Faktor a, (k) der Wert Ax;(k + 1) gegeben,
um welchen x; (k) verschoben wird. Der Vektor x*(k) = x!+ (x —x}):(k)
ist die Projektion von x (k) auf r, wobei (x —x})(k) der orthogonalen Pro-
jektion von x — x auf die durch r bestimmte Richtung entspricht. Somit
kann a, (k) mit dem Skalierungsfaktor ¢ aus (5) verglichen werden.

Die Berechnung von a,(k) in (7a) wird im Folgenden mittels eines einfa-
chen Mamdami Fuzzy-Systems [9] durchgefiihrt. Zur Reduktion der bend-
tigten Iterationsschritte kann die Anzahl der verwendeten Zugehorigkeits-
funktionen beliebig erhort werden: Das Verfahren untersucht die Energie-
niveaus V4. des aktuellen Zustands im Bezug auf eine temporare Ruhelage
x; sowie zweier sich in unmittelbarer Umgebung zu x; befindender Ruhe-
lagen x;, und x;_. Beide sind in Richtung r (siehe (7a)) zu x; verschoben
(x;, positiv und x;_ negativ). Fuzzifiziert wird das Verhaltnis der Signale
Vi, und Vi zueinander und zur maximal erlaubten Hohenlinie 7,4,

Vi Vir
=y, = 8
Vi nm(m ) v / + an ( )

Mittels », kann untersucht werden, ob sich V4. oberhalb oder unterhalb von
Nmae Defindet. Durch v, ist die richtige Suchrichtung (4r) fiir x; gege-
ben. Die gewahlten Zugehorigkeitsfunktionen (ZF) sind in Abbildung 2(a)
dargestellt. Anstelle der trapezoiden ZF kann jede beliebige ZF benutzt
werden. Die Grofen s; »(1;) und s 2(v_ /) spiegeln die Eckwerte der ZF
wider. Abbildung 2(b) zeigt plakativ, wie aus den GroRen (8) die iterative
Suche der optimalen temporaren Ruhelage (gemaR (6)) stattfindet: Zu se-
hen sind eine beispielhafte Lyapunov-Funktion V., 7, sowie drei mog-
liche Lagen von x; (k). Befindet sich x; im rechten Teil der Lyapunov-

; Klein grof 4 Klein groB x;

\ . / linker Teil _ rechter Teil

n(ve)
o
nv_,4)
o

(a) Fuzzifizierung (b) Iteratives Vorgehen

Bild 2: Das Fuzzy-Fithrungsfilter
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Tabelle 1: FFF Regelbasis fiir Vie, =Vig. >0

[vi,v_s4] | [Klein klein] [groB, klein] [klein, groR] [groB, grof]
a; (k) \ positiv negativ negativ positiv

Funktion und ist Vi > 74, (Lage 1), muss die Suche in Richtung V.
fortgesetzt werden. Gilt jedoch Vi < 7,4, (Lage 2), muss x; in Richtung
r (siehe (7a)) und somit zu x;, hin verschoben werden. Ist x; im linken
Teil der Lyapunov-Funktion (Lage 3), muss immer in Richtung x{, iteriert
werden, denn nur so wird x; in Richtung x} verschoben. Die optimale
Losung Vi = = Nmaz ist mittels eines Rechtecks markiert und mit x; opt
bezelchnet Hier ware folglich Vie > . und Vi < 70.. Die Re-
gelbasis in Tabelle 1 spiegelt das gewunschte Tterationsverhalten fiir den
Fall V. — Vi > 0 (z.B. Lage 1 und Lage 2) und somit fiir den rechten
Teil der Lyapunov -Funktion wider. Zur Defuzzifizierung wurden einfache
Singletons verwendet. Die erste Regel lautet beispielsweise: Wenn v, und
v_ 4 Klein, dann a; (k) positiv. Fur Vi;, — Vi: < 0, was im linken Teil der
Lyapunov-Funktion vorliegt (Lage 3), konnen die Schlussfolgerungen der
Regeln gemal Tabelle 1 negiert werden.

Durch den iterativen Charakter der vorgestellten Berechnung von x;,
kann es zu temporéaren Ruhelagen kommen, fiir die (6) nicht erfillt wird.
In diesem Fall kann der Stabilitatsnachweis des Lyapunov-basierten Fith-
rungsfilters (Bild 1(b)) gemal [5, 6] nicht direkt ibertragen werden. Im
Folgenden werden daher Bedingungen erlautert, die die Stabilitat des FFF
sicherstellen.

3.2 Stabilitatsbetrachtung

Falls fiir eine temporare Ruhelage
Nmaz — Vx;‘(k) >0 (9)

gilt, ist x(k) € R(x;(k)) und somit die Stabilitat des Systems nicht gefahr-
det. Die temporare Ruhelage wurde lediglich nicht so weit verschoben, wie
es moglich gewesen ware. Falls allerdings

Nmaz — Vx;‘(k,) <0 (10)

eintritt, ware x(k) ¢ R(x;(k)) und somit ein stabiles Uberfiihren des Sy-
stems in die berechnete temporare Ruhelage nicht sichergestellt. Daher
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muss die tempordre Ruhelage der vorherigen Iteration weiterhin aktiv blei-
ben (x;(k) = x{(k — 1)). Da ein stabiles Uberfuhren des Systems hin zu
x; (k—1) moglich ist (sonst ware x; (k —1) nicht aktiviert worden), gilt nun
auch x(k) € R(x;(k)). Diese rekursive Absicherung der Stabilitét setzt al-
lerdings voraus, dass fiir & = 0 eine stabilisierbare Ruhelage bekannt ist.
Diese kann analog zur benotigten Referenzruhelage x* in (5) gesehen und
gemal Kapitel 3.3 bestimmt werden. Fur die nachste Iteration (k+ 1) wird
dennoch die zuletzt bestimmte tempordre Ruhelage verwendet (auch wenn
diese nicht aktiviert wurde). Zudem wird 7,4, in (6) um any,q,, Mit o < 1,
verkleinert, allerdings bleibt 7,4, in (9) bzw. (10) unberihrt. Dadurch wird
fiir die weiteren Iterationen die Wahrscheinlichkeit einer nicht zulassigen
Losung (gemaf (10)) fur x; vermindert.

3.3 Abschatzung: Ruhelagen und Einzugsbereiche

Bei linearen Systemen kommen haufig quadratische Lyapunov-Funktionen
fiir die Abschatzung des Einzugshereiches einer Ruhelage zum Einsatz. In
diesem Fall kann gemaf (3) der Einzugsbereich jeder interessierenden Ru-
helage abgeschatzt werden. Auch die Bestimmung einer Referenzruhelage
ist gemal [5, 6] moglich. Die bendtigte Menge an zuweisbaren Ruhelagen
ist durch (5) gegeben, da jede Linearkombination zweier Ruhelagen wie-
derum einer Ruhelage des linearen Systems entspricht. Die genannten Ab-
schatzungen sind allerdings bei einem nichtlinearen System nicht so ohne
weiteres moglich. Ein sehr viel versprechendes Vorgehen ist es, das System
in seiner Takagi-Sugeno (TS) Fuzzy Form darzustellen [10, 11]. Auf die
so entstehende endliche Anzahl linearer dynamischer Systeme kann das
Vorgehen gemal [5, 6] wieder angewandt werden. Findet hinsichtlich der
Regelung eine nicht quadratische Lyapunov-Funktion Verwendung, ist ei-
ne Abschétzung des Einzugsbereiches aller Ruhelagen nach (3) nicht mehr
moglich. In diesem Fall kann beispielsweise die Menge der Ruhelagen (5)
diskretisiert und fir diese jeweils ein Einzugsbereich bestimmt werden.
Der kleinste aller Einzugsbereiche (und somit das kleinste 7,,,.) kann als
eine sichere Abschatzung verwendet werden. Ist eine Systemdarstellung in
TS-Form nicht méglich bzw. zu aufwandig, ist eine geschlossene Abschat-
zung der zuweisbaren Ruhelagen gemal (5) nicht mehr méglich. Jede in
Betracht kommende Ruhelage muss separat untersucht werden. Liegt das
System beispielsweise in eingangs-affiner Form

x =f(x) + g(x)u (11)
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vor, gilt fur alle Gleichgewichstlagen x*, u*
0=h(x") = —g"f(x), u'=-(g"(x)g(x") & (), (12)

wobei gt dem links Annihilator von g(x) (g*g = 0) entspricht. GemaR
dem Theorem tiber implizite Funktionen [12] folgt: Hat die Jacobi-Matrix
%\X vollen Rang, dann ist x eine Gleichgewichtslage x*, und es existiert
zumindest lokal eine Ruhelagenfunktion (ahnlich zu (5)). Allerdings selbst
wenn %|x fiir alle in Frage kommenden Zustandsvektoren (z.B. Diskreti-
sierung von (5)) vollen Rang hesitzen wiirde, konnten die einzelnen lo-
kalen Aussagen nicht in eine globale uberfithrt werden. Daher muss der
in Kapitel 3.1 erlauterte Suchalgorithmus des FFF um einen sogenannten
quanitzer erweitert werden. Diese finden in der Regelung hybrider Syste-
me Einsatz und wandeln ein kontinuierliches Signal in ein diskretes [13].
Die durch (7b) berechneten x; diirfen durch den quanitzer nur zwischen
den gemal (12) abgesicherten Ruhelagen diskret springen. Die Stabilitat
nach Kapitel 3.2 bleibt dadurch unbeeinflusst.

Es sein nochmals angemerkt, dass falls sich das System in einer Ruhelage
befindet, diese sofort als Referenzruhelage x?, u’ verwendet werden kann.
Dadurch ist das Auffinden einer Referenzruhelage fiir einen durchzufith-
renden Arbeitspunktwechsel trivial.

4 Beispiel: Inverses Pendel

In diesem Kapitel wird das vorgestellte Fuzzy-Fithrungsfilter gemaR Ta-
belle 1 fiir diverse Positionswechsel eines inversen Pendels verwendet und
in Simulation sowie experimentell untersucht. Der verwendete Priifstand
ist in Bild 3(a) bzw. dessen schematischer Aufbau in Bild 3(b) dargestellt.
Die Parameter der Anlage sind in Tabelle 2 aufgefithrt. Die Antriebskraft
F wird durch einen Motor erzeugt, der iber das System erster Ordnung
F = —d,& + c,,u modelliert wird. Dabei entspricht die Motorspannung «

1
‘/

=

(a) Prifstand (b) Schematischer Aufbau

Bild 3: Inverses Pendel
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der Eingangsgrofe des Pendelsystems. Die nichtlinearen Bewegungsglei-
chungen des Pendels ergeben sich zu

B —3mpag? cos (¢) sin () + 3F cos (¢) + 3gm, sin (¢) + 3gm,, sin (¢)
a (—4my, — 4my, + 3mycos (g/))2)
3myg cos (¢) sin (@) 4+ 4F — 4m,a¢® sin ()

i = sin(d), (13b)
—4m,, — 4my, + 3m,, cos (¢)

6= (13q)

wobei « der Position des Wagens, @ der Geschwindigkeit des Wagens, ¢
dem Pendelwinkel und ¢ der Pendelgeschwindigkeit entspricht. Aus (13)

AT
kann ein nichtlineares Zustandsraummodell mit x = [d),x,gb, qﬁ} abge-

leitet werden. Zur Stabilisierung der oberen Ruhelage x’; = [0, z%,0,0]",
mit z, als gewiinschter Wagenposition, wird fiir das nichtlineare Zustands-
modell ein IDA-PBC Regler entworfen [14]. Die sich ergebende nicht-
quadratische Energiefunktion dient als Lyapunov-Funktion. Das lineari-
sierte Modell soll mittels des sich aus

J = / x7Qx + uRu dt, (14)
0

Q = diag(51467,71162,0,0), R = 10 ergebenden LQ-Reglers stabili-
siert werden. Die gefundene Losung der algebraischen Riccati-Gleichung
P > 0 findet als quadratische Lyapunov-Funktion V' = x’Px Verwen-
dung. Das in der oberen Ruhelage linearisierte Modell sowie der verwen-
dete Zustandsbeobachter sind in [15] erklart.

Eine Abschatzung der Ruhelagen sowie deren Einzugshereiche gemal Ka-
pitel 3.3 ergibt, dass alle Positionen x* = [0, 2*,0,0]" als temporare bzw.

Tabelle 2: Parameter des Prifstandes

Parameter Symbol Wert  Einheit
Schwerpunktshohe a 0.1925 m
Masse des Stabes m 0.146 kg
Masse des Wagens M 5.9 kg
Tragheitsmoment ~ © = 2ma® 1.8-107%  kgm?
Reibungskonstante d, 843 Ns/m
Motorkonstante Cm 24.95 N/V
Gravitationskonstante g 9.81 N/kg
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Bild 4: Ergebnisse: Inverses Pendel

Referenzruhelagen verwendet werden konnen und fur diese 7., = 7(0)
gilt (n(0) siehe (3)). Die Kernpositionen der Zugehorigkeitsfunktionen in
Bild 2(a) wurden zu [s1, so] = [0.9, 1.1] (IDA-PBC) bzw. [s1, s9] =[0.8,1.2]
(LQR) fur v, und v_;, gewahlt. Die Werte der Singletons fir die Schlussfol-
gerungen in Tabelle 1 wurden zu [positiv, negativ] = [2.5, —2.5] (IDA-
PBC) bzw. [0.5,—0.5] (LQR) gesetzt. Der Wert o = 0.01, mittels dem
gemal Ende Kapitel 3.2 7., verkleinert wird, lieferte gute Resultate. Auf
Basis dieser Information wurde das Fuzzy-Fithrungsfilter (FFF) ausgelegt
und am Pendel appliziert. Die Ergebnisse fiir zwei Arbeitspunktwechsel
(AP) in Bild 4 dargestellt. Bild 4(a) zeigt einen simulierten Positionswech-
sel von 5m des mittels IDA-PBC geregelten Systems. Da sich die initia-
le Ruhelage nicht im Einzugsbereich der Gewtinschten befindet, generiert
das FFF eine sicher stabilisierbare temporare Ruhelage und verschiebt die-
se sukzessive in Richtung der Zielruhelage. Das FFF iteriert x; gemaR (7)
innerhalb von 5 ms an das mogliche Optimum X} opt (siehe Bild 2(b)), wo
folglich (6) erfiillt ist. Dadurch wird die schnelle Arbeitsweise des FFF
trotz der minimalen Anzahl an verwendeten Regeln (Tabelle 1) offensicht-
lich. Ohne FFF wurde die Simulation instabil. Im Zeitintervall ¢ € [2,5] s
verfahrt das Pendel mit einer konstanten Geschwindigkeit (¢ = 0). Hier
hat sich ein Gleichgewicht zwischen der zeitlichen Entwicklung von x und
x; eingestellt. Der IDA-PBC sowie der gemalS (14) erhaltende LQ-Regler
wurden des Weiteren am Priifstand aus Bild 3(a) getestet. Auch hier be-
statigten sich die anhand der Simulation erlauterte Verhaltensweise des
FFF. Bild 4(b) zeigt plakativ die Ergebnisse des LQ-geregelten Systems
fiir einen Positionswechsel von ca. 0.70 m.

5 Zusammenfassung und Ausblick

Der vorliegende Beitrag stellt ein Lyapunov-basiertes Fuzzy-Fithrungsfilter
(FFF) vor, das die Einhaltung von Eingangsbeschrankungen wahrend eines
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Arbeitspunktwechsels fiir lineare sowie nichtlineare Systeme ermdglicht.
Dabei wird eine zu stabilisierende Ruhelage iterativ in Richtung der ge-
wiunschten Ruhelage verschoben, so dass das System durchgehend stabi-
lisert werden kann. Durch die iterative Losungssuche kann jegliche Art
von Lyapunov-Funktion fiir die Abschatzung des Einzugsbereiches und
eine beliehige lineare sowie nichtlineare Zustandsriickfithrung verwendet
werden. Die Stabilitat des FFF ist durch das Beriicksichtigen des Einzugs-
bereiches der berechneten Ruhelage in der Regelbasis gewahrleistet. Als
beispielhafte Anwendung wurde das linearisierte (mit LQ-Reglung) sowie
das nichtlineare (mit IDA-PBC-Regelung) inverse Pendel vorgestellt und
verschiedenste Positionswechsel untersucht. Zusammenfassend kann ge-
sagt werden, dass beide Regelungskonzepte ohne den FFF keinen beliebi-
gen Arbeitspunktwechsel (Positionswechsel) stabilisieren konnten. Bereits
durch eine kleine Anzahl an verwendeten Regeln erzielten die mittels des
FFF erweiterten Regelkreise eine sehr gute Performance. Eine experimen-
telle Anwendung validierte die Ergebnisse.

Zu untersuchende Punkte waren die erzielbare Performance bei komple-
xeren nichtlinearen Systemen sowie die Moglichkeiten zur Zustandshe-
schrankung. Auch eine mdgliche Performanceoptimierung des FFF, hei-
spielsweise durch eine rekurrente Formulierung der Regelbasis oder ei-
ner Optimierung der Lage der Zugehdrigkeitsfunktionen, sollten analysiert
werden.
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1 Problembeschreibung

Da klassische Regelkonzepte bei nichtlinearen und zeitvarianten Prozess-
eigenschaften sowie unbekannten Umgebungseinfliissen an Komplexitéts-
grenzen stoflen, werden zunehmend lernfihige Regelkonzepte eingesetzt.
Hier wird die Regelfunktion (oder Teile dieser Funktion) mittels maschi-
nellen Lernens iiblicherweise inkrementell im Betrieb erlernt und dyna-
misch an sich @ndernde Betriebsbedingungen angepasst. Eine typische Ar-
chitektur fiir eine direkte Adaption eines lernfihigen Reglers zeigt Bild 1.

Dabei entstehen besondere Herausforderungen an das maschinelle Lernen,
denn die Lerndaten werden inkrementell iiber den Prozess generiert. Da
sich dieser auf geschlossenen (meist stetigen) Trajektorien durch den Zu-
standsraum bewegt, sind die so gewonnenen Daten aber nicht statistisch
unabhingig und nicht gleichverteilt. Es gibt somit Bereiche im Eingangs-
raum des lernfihigen Reglers fiir die sehr viele Daten vorliegen, wohinge-
gen andere Bereiche wenig oder garnicht abgedeckt sind. Zudem kdnnen
so je nach Lernverfahren Probleme aus der Reihenfolgeabhéngigkeit resul-
tieren. Hinzu kommt, dass keine exakten Informationen iiber den lokalen!
Lernfehler vorliegen und dieser zur Bestimmung der Lernvorgaben iiber
andere Groflen wie z.B. den Regelfehler abgeschitzt werden muss. Dies
hat zur Folge, dass die Lernvorgaben nur eine Tendenz zur (lokalen) An-
passung der Regelfunktion angeben. Es handelt sich bei den Lernvorgaben
also nicht um exakte Zielwert-, sondern um Differenzvorgaben, die wiede-
rum mit systematischen Fehlern behaftet sein konnen.

Besonders kritisch ist allerdings, dass sich der lernende Regler in einem
geschlossenen Wirkungskreis mit dem Prozess befindet. So hat das, was

'Die Lokalitit bezieht sich auf den Eingangsraum des Reglers.
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Bild 1: Beispiel fiir eine Systemarchitektur bei einer direkten Adaption. Der lernfahige
Regler wird im Betrieb adaptiert.

gelernt wird, unmittelbare Auswirkungen auf das Prozessverhalten und so-
mit auf das was als néchstes gelernt werden wird. Damit bildet sich eine
(weitere) Wirkungskette die ein potentiell chaotisches und im regelungs-
technischen Sinne instabiles Verhalten zeigen kann.

Die “Stabilitit“ des Lernverfahrens, also dessen Konvergenz zu einer sta-
tischen und moglichst optimalen Regelfunktion, kann also nicht mehr un-
abhingig vom Prozess betrachtet werden. Vielmehr muss der lernende Reg-
ler den Prozess in allen Betriebsphasen auch im Sinne der Regelungstech-
nik stabilisieren, also so betreiben, dass der Prozess bestimmte Stabilitits-
grenzen im Zustandsraum nicht verlédsst und keine stabilititskritischen Dy-
namiken angeregt werden?.

In der Praxis gibt es somit mehrere Szenarien, in denen Konvergenz auf
lange Sicht nicht ausreicht. Ein zu langsamer oder fehlerhafter Lernvor-
gang kann bei zeitvarianten Prozesseigenschaften sicherheitskritische Fol-
gen haben. Besonders kritisch ist zudem die Inbetriebnahme von lernfé-
higen Reglern, da hier z.B. auf Grund von Fertigungsschwankungen kei-
ne genaue Vorinitialisierung moglich ist. Verschirft wird die Problematik
dadurch, dass mit jeder zusitzlichen Eingangsgrofie in der Regelfunktion
auch der Bedarf an Lerndaten (i.d.R. exponentiell) ansteigt. Folglich steigt
auch die Lerndauer und somit die Gefahr eines instabilen Verhaltens, ins-
besondere bei der Inbetriebnahme und beim Relearning, also wenn sich
Prozesseigenschaften zur Laufzeit dndern.

Um diesen Herausforderungen gerecht zu werden und einen gleich von
Beginn an sicheren Betrieb gewihrleisten zu konnen, bewegt sich der Ent-
wickler einer lernfihigen Regelung in einem Uberschneidungsbereich aus
Systemarchitektur, Funktionsapproximator und Lernalgorithmus. Dabei

’Im Folgenden bezieht sich der Begriff “Stabilitit* somit im regelungstechnischen Sinne auf die
Stabilitdt des geschlossen Wirkungskreises aus lernendem Regler und Prozess, wobei sich der Begriff
“Konvergenz* auf ein konvergentes und somit stabiles Lernverfahren bezieht.
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steht er vor dem Zielkonflikt, mit demselben online lernenden System so-
wohl mit sehr wenigen Lerndaten schon in der Lage zu sein, den geschlos-
senen Wirkungskreis davon abzuhalten, instabil zu werden, also stets ein
stabiles Systemverhalten zu gewihrleisten, als auch beliebig starke Nicht-
linearitdten genau genug ausdriicken zu konnen, um den Prozess schlie3-
lich auch optimal betreiben zu kénnen. Im begrifflichen Kontrast zum klas-
sischen Stabilitdts-Plastizitdits-Dilemma des maschinellen Lernens, wel-
ches den Zielkonflikt beschreibt, mit demselben lernfihigen System so-
wohl jede beliebige Zielfunktion ausdriicken zu konnen, gleichzeitig aber
aus unterschiedlichen Lerndatensitzen oder aus Folgen von inkrementel-
len Lernvorgaben eine spezifische Zielfunktion auch stets robust zu erler-
nen, wird dieses Dilemma hier als Stabilisierungs-Optimierungs-Dilemma
bezeichnet.

2 Stand der Technik

Formal besteht das Ziel einer lernfihigen Regelung darin, eine optima-
le Regelfunktion u = f(x) mit x € R" als Eingangsvektor v € R™
als Ausgangsvektor (der Stellgroen) im Betrieb moglichst genau zu ap-
proximieren und gleichzeitig in allen Betriebsphasen ein stabiles System-
verhalten zu gewiihrleisten. Als Basisalgorithmus werden dazu universel-
le Funktionsapproximatoren f: X x I' — U eingesetzt. Hier bezeichnet
X C R” den Eingangsraum und U C R™ den Ausgangsraum der Stell-
groBen. Zusitzlich steht I' C R* fiir den Raum der Lernparameter. Mit
x € X als Eingangsvektor und 6 € T als Vektor der Lernparameter lassen
sich die Approximatoren in die allgemeine Form

F(x,0) = 0] ¢(x, 62) (1)

tiberfithren [1]. Dabei bezeichnet ¢(x,05) einen Vektor aus Basisfunktio-
nen, die nur von einem Teil der Lernparameter, ndmlich 5, abhidngen. Man
teilt also die Lernparameter 6 ein in einen Vektor 1, der die Lernparameter
enthilt, die linear auf die Ausgabe wirken, und eine Menge > von Para-
metern, die im Allgemeinen nichtlinear auf die Ausgabe wirken.

Eine Sonderstellung im Kontext lernfidhiger Regelung nehmen sogenann-
te lokale LIP-Approximatoren (Linear-in-the-parameters) ein. Hier han-
delt es sich um Basisalgorithmen, bei denen alle Lernparameter linear auf
die Ausgabe wirken und zusitzlich jeder Lernparameter nur eine lokale
Wirkung besitzt, ein einzelner Lernparameter die Ausgabe also nur auf
einer echten und zusammenhingenden Teilmenge von X beeinflusst. So
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wird sichergestellt, dass lokal giiltige Lernvorgaben die Ausgabe des Ap-
proximators auch nur lokal verdndern und bereits an anderen Stellen des
Eingangsraumes gelerntes Wissen nicht unzuléssig verdndert wird. Zudem
bieten sie den Vorteil, dass durch die geschickte Wahl der Basisfunktio-
nen das Lernproblem vorstrukturiert wird und das Lernergebnis a poste-
riori leichter interpretiert werden kann. Allerdings stof3en sie tendenziell
an Grenzen, wenn der Eingansraum grof§ wird (Curse of Dimensionali-
ty [2]). Deswegen gibt es auch Ansitze bei denen ebenfalls nichtlinear
wirkende Parameter sowie die interne Struktur, also die Lage und Anzahl
der Basisfunktionen, im Betrieb angepasst werden [3, 4, 5]. Diese Ansitze
ermoglichen potentiell einen besseren Umgang mit dem Stabilisierungs-
Optimierungs-Dilemma, da sie prinzipiell die interne Struktur an die Da-
tenlage anpassen konnen. Allerdings werden hier entweder starke Ein-
schriankungen beziiglich der zu regelnden Prozessklasse gemacht(z.B. Ein-
schriankung auf dynamische Systeme erster Ordnung [3]), Zusatzkompo-
nenten bendtigt, die schon von sich aus die eigentliche Stabilisierung des
Prozesses realisieren [4] oder detaillierte Informationen iiber bestimmte
Prozesseigenschaften bendtigt, um im Betrieb formale Stabilitétsbetrach-
tungen durchfithren zu konnen [5]. Fiir einen sicheren Betrieb auch un-
ter praxisrelevanten Randbedingungen reichen diese Ansitze also nicht
aus. Aus Griinden der Beherrschbarkeit werden deshalb vorwiegend lokale
LIP-Approximatoren mit fester Struktur zur lernfihigen Regelung einge-
setzt [1, 6, 7, 8]. Fiir diesen Fall gilt dann:

f(,0) =07 ¢(x) )

Um die Lernparameter 6 im Betrieb anzupassen, wird ein an den Appro-
ximator angelehnter Lernalgorithmus L: I' X X x U x P — I' mit P
als Raum moglicher Steuerparameter bendtigt. Zusammen mit dem Ap-
proximator wird dieser in eine Systemarchitektur eingebettet, z.B. gemif
Bild 1. Durch diese Architektur wird spezifiziert, wie der Approximator
im Betrieb zur Bestimmung der Reglerausgabe eingesetzt wird und wie
die Lernvorgaben (z, v*) mit x € X und v* € U fiir den Lernalgorithmus
bereitgestellt werden.

Inspiriert von der klassichen (adaptiven) Regelungstechnik findet sich hier
die sog. Adaptive Approximation Based Control (AABC) [1]. Methodisch
geht man dabei von einem formalen Prozessmodell aus, leitet daraus ei-
ne Regelfunktion her, die die gewiinschten Eigenschaften hitte, wenn man
alles iiber den Prozess wiisste, reprisentiert diese Funktion durch einen
Approximator und leitet dann mit Hilfe formale Stabilititsbetrachtungen?

3Hier wird iiblicherweise die Lyapunov-Theorie [9] eingesetzt.
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einen Algorithmus fiir die Anpassung der Lernparameter 6 her. Dies ge-
schieht in vielen Fillen basierend auf klassischen (inkrementellen) Lernal-
gorithmen wie dem Gradientenabstieg oder der rekursiven Methode der
kleinsten Quadrate [1, 8]. Es konnen so aber auch spezielle, an die Sys-
temarchitektur und Prozessklasse angepasste Lernalgorithmen hergeleitet
werden [10, 11]. Der Vorteil dieser Methodik ist der formale Stabilitits-
nachweis, also die Garantie, dass nach einer initialen Lernphase sowohl
der Regelfehler als auch der Approximationsfehler theoretisch verschwin-
den [8, 10]. Allerdings stofit die Methodik bei komplexen Prozessen an
Grenzen, da zum einen viele praxisrelevante Effekte wie z.B. Reibung
nicht exakt durch Modelle beschrieben werden konnen und zum anderen
aus den Stabilitdtsbetrachtungen keine Aussagen iiber die reale Lerndauer
hergeleitet werden konnen. Dennoch erfordern Regelfunktionen, die sich
fiir die obigen formalen Betrachtungen eignen, viele Eingangsgroen, so
dass die Lerndauer einer schnellen Stabilisierung bei der Inbetriebnaheme
oder beim Relearning und somit auch einer praktischen Realisierung im
Wege steht.

Ahnlich zu AABC arbeiten Verfahren zur direkte Adaption eines lernfi-
higen Reglers [3, 6, 7], nachfolgend Dirigiertes Selbstlernen (DSL) ge-
nannt. Die Entwurfsmethode ist hier weniger von formalen Herleitungen
als von Expertenwissen geprigt. Der Entwickler strukturiert dazu einen
lokalen LIP-Approximator mit seinem intuitiven Hintergrundwissen vor
und formuliert in dhnlicher Weise ein Anpassungsgesetz zur Generierung
der Lernvorgaben, welche dann mit Hilfe von klassischen Lernalgorithmen
umgesetzt werden. Der Blickwinkel bei der Spezifikation des Anpassungs-
gesetzes ist, wie der Entwickler personlich die Ausgabe des Approxima-
tors bzw. des Reglers inkrementell verbessern wiirde, wenn er ein sub-
optimales Verhalten beobachtet. Die Optimierungsstrategie des Entwick-
lers wird also maschinell reprédsentiert. Die Methode ist aber auch stabi-
litdtstheoretisch untermauert [12]. Zudem gibt es Erweiterungen, die insbe-
sondere den Umgang mit nicht idealisierten Randbedingungen wie Sensor-
rauschen oder StellgroBenbegrenzungen erméglichen [13, 14]. DSL bietet
den Vorteil, dass weniger (formales) Hintergrundwissen iiber den Prozess
benotigt wird, keine idealisierten Randbedingungen vorausgesetzt werden
und weniger Einschriankungen beziiglich der Prozessklasse vorgenommen
werden miissen. Allerdings sto3t DSL auch dann an Grenzen, wenn durch
eine hohe Eingangsdimensionalitit der Regelfunktion oder durch eine zu
feine Partitionierung des Eingangsraumes eine zu hohe Lerndauer entsteht.
DSL ermdoglicht also ohne Zusatzmechanismen keinen gezielten Umgang
mit dem Stabilisierungs-Optimierungs-Dilemma.
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Ein anderer Ansatz zur schnellen Stabilisierung auch komplexer Prozes-
se wird in [15, 16] vorgestellt. Hier wird das Lernprinzip DSL, das Kon-
vergenz gegen eine (optimale) statische Zielfunktion avisiert, zum sog.
DACL-Ansatz (Dynamic Adaptation by Continuous Learning) modifiziert.
Dieser Ansatz nutzt aus, dass sich der Prozess auf geschlossenen Trajek-
torieren durch den Zustandsraum bewegt und verfolgt das Konzept, zu je-
dem Zeitpunkt nur lokal sinnvolles Verhalten auszuprigen, indem konti-
nuierlich, aggressiv und vor allem schnell gelernt wird, also bewusst keine
Konvergenz zu einer statischen Funktion angestrebt wird. So wird die Plas-
tizitdt des lernenden Reglers enorm erhoht. Da allerdings nur lokal sinnvol-
les Wissen ausgeprigt wird und so auch potentiell spater brauchbares Wis-
sen zerstort wird, geschieht dies auf Kosten einer langfristigen Optimie-
rung. Somit ist auch der DACL-Ansatz vom Stabilisierungs-Optimierungs-
Dilemma betroffen, aber auf Seiten der Optimierung.

Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass kein Ansatz einen gezielten Um-
gang mit dem Stabilisierungs-Optimierungs-Dilemma ermoglicht. Denn
entweder wird von idealisierten Randbedingungen ausgegangen, Einschrin-
kungen beziiglich der Prozessklasse vorgenommen oder langfristiges Opti-
mierungspotential verschenkt. Aus Griinden der Beherrschbarkeit hat sich
DSL in vielen Fillen als taugliches Lernverfahren erwiesen [6, 7, 13]. Da-
mit DSL aber auch fiir die hier betrachteten (komplexen) Prozesse einge-
setzt werden kann, miissen neue Methoden entwickelt werden. Hier gilt
auch bei feiner Partitionierung des Eingangsraumes und hoher Eingangs-
dimensionalitit eine schnelle Stabilisierung zu ermdglichen. Dieses Ziel
verfolgen wir dem dem folgenden Ansatz.

3 Losungsansatz

Aus den oben beschriebenen Griinden der Beherrschbarkeit setzen wir die
DSL-Architektur (und lokale LIP-Approximatoren) ein. Um aber Instabi-
litdten auf Grund einer zu langsamen Lerngeschwindigkeit zu vermeiden,
verfolgen wir speziell das Ziel die Lerngeschwindigkeit in kritischen Pha-
sen drastisch zu erhohen. Dazu wird im Sinne des DSL-Ansatzes allge-
meines Hintergrundwissen des Entwicklers einbezogen, wobei wir davon
ausgehen, dass es in regelungstechnischen Anwendungen Eingangsgréf3en
gibt, die fiir die Stabilisierung besonders wichtig sind, wihrend andere
Grofen vorwiegend fiir die Optimierungsphase hilfreich, fiir die Stabili-
sierung aber nicht zwingend notwendig sind.

Unser konkreter Ansatz besteht nun darin, die Anzahl der im lernfihigen
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Regler beriicksichtigten Eingangsgrofien und somit die Komplexitit des
Lernproblems dynamisch an den aktuellen Lernfortschritt anzupassen, al-
so in kritischen Phasen nur die wichtigsten Eingangsgrofen zu bertick-
sichtigen, um moglichst schnell zu lernen, im Zuge des fortgeschrittenen
Lernvorgangs aber zusitzliche Eingangsgrofien dynamisch ,,hinzuzuschal-
ten” und dem System so mehr Ausdrucksmoglichkeiten zur gezielten Op-
timierung zu geben. Dies wird realisiert, indem an den Lernalgorithmus
als weitere Steuerparameter die Menge aller aktiven Eingangsdimensio-
nen iibergeben wird. Der Ansatz wird im Folgenden als PIA-Ansatz (Prio-
ritized Incremental Approximation) bezeichnet.

Als Basisalgorithmus setzen wir dazu Takagi-Sugeno Fuzzy-Systeme (TS-
Systeme) f : R" +— R 0. Ordnung [1, 3, 8, 14] ein. Als Zugehorig-
keitsfunktionen in den Priamissen verwenden wir Dreiecksfunktionen [14],
von denen sich pro Eingangsdimension maximal zwei iiberschneiden. Dies
ermoglicht es dem Entwickler durch die Lage der Zugehorigkeitsfunktionen
den Eingangsraum gezielt zu partitionieren. Sei weiter v € X C R" der
Eingangsvektor, n € Nt die Anzahl der EingangsgroBen, N; die Anzahl
der Zugehorigkeitsfunktionen der i—ten Eingangsdimension und /4;;(x;)
der Zugehorigkeitsgrad der j—ten Zugehorigkeitsfunktion des i—ten Ein-
gangs. Auf diese Weise entsteht eine n—dimensionale Gitterstruktur mit
k =TI, N; Gitterpunkten. Jedem Gitterpunkt lisst sich dabei eine (Fuz-
zy)-Regel mit dem Index J = (j1, ..., jn) € C' = [1, V1] X ... X [1, N,,] und
jeder Regel wiederum eine Konklusion 67 € R sowie ein von x abhéngiger
Aktivierungsgrad ¢;(z) € R zuordnen. Dieser bestimmt sich mit Hilfe der
Zugehorigkeitsfunktionen iiber ¢ 7 (z) = [/, s .i(;). SchlieBlich werden
die Konklusionen in dem Vektor § € R" und die Aktivierungsfunktionen
in dem Vektor ¢(z) zusammengefasst. Fiir die Ausgabe gilt dann

frs(@,0) = 0"¢(x) = > dy() ©)

JeC

Die Anpassung der Konklusionen 6 geschieht iiber den Lernalgorithmus
L: T x X xU x P — I'. Zur externen Steuerung des Algorithmus wird
die Menge der aktiven Eingangsdimensionen iiber den Steuerparameter
a C {1,..,n} C P angegeben. Sei nun X, C R’ der durch die ak-
tiven Eingangsdimensionen aufgespannte Vektorraum und X; C R
der Vektorraum, der durch die deaktivierten Eingangsdimensionen aufge-
spannt wird. Dann teilt sich der Vektor x auf in eine Komponente =, € X,
und eine Komponente z; € X,;. Die Menge a spezifiziert nun einen vom
Basisalgorithmus abgeleiteten (niedrigdimensionaleren) Approximator f,
mit dem Regelindex J, = (j,.1, ..., jo;) und den Konklusionen 6, € R*
mit k, = [[,c, Vi. Fiir den Aktivierungsgrad der Regeln J, sei weiter
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Xy X X 4
(aktiviert) (aktiviert)

X Eingangsvektor

* Regelkonklusionsn

Xy (deakiiviert) Xy (aktiviert) ( Verénderte
Regelkonklusionen

Bild 2: Schematische Darstellung der Wirkung eines Lerneingriffes beim PIA-Ansatz fiir
einen zweidimensionalen Eingangsraum bei nur einer aktiven Eingangsgrofe (a = {1},
links) und bei zwei aktiven EingangsgroBen (a = {1, 2}, rechts) in Draufsicht (oben) und
als Kennfldche (unten).

¢,(x) = [[;cq tji(i). Der Vektor 6, wird iiber die Projektion von f(z, )
auf X, bestimmt, so dass (fiir festes x;) gilt:

fa(-’z’aﬂga) = fTS(-I'7 Q)Via € X, “)

fa wir nun herangezogen um fiir die Lernvorgabe (z, v*) mittels normali-
siertem Gradientenabstieg [1] mit der Lernrate A € R* einen inkrementel-
len Lernschritt im niedrigdimensionaleren Raum durchzufiihren:

u*

Z[{eca, (K, x)?

Zur Ubertragung des Ergebnisses auf die Parameter § wird nun die zylin-
drische Erweiterung herangezogen:

07.t+1) = 0,00 F X - O, () Q)

frs(z,0) = fo(za,0,)Vr, C X, und Vg C Xy 6)

Bild 2 veranschaulicht die Wirkungsweise eines solchen Lerneingriffs beim
PIA-Ansatz schematisch fiir ein zweidimensionales Beispiel, indem der
Fall reduzierter Dimensionalitdt mit einem Lernschritt bei voller Dimen-
sionalitét verglichen wird.
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Bild 3: Regelverhalten beim Lernen mit mittlerer Lernrate (A = 1). Auf Grund eines zu
langsamen Lernvorgangs entsteht ein instabiles Verhalten.

4 Untersuchung

Wie in Kapitel 1 beschrieben stellen die Inbetriebnahme und das Relear-
ning besondere Herausforderungen an eine lernfahige (DSL-)Regelung. Im
folgenden Abschnitt zeigen wir exemplarisch am Beispiel der Inbetrieb-
nahme, wie sich hier das Stabilisierungs-Optimierungs-Dilemma dufBert
und welche Moglichkeiten zum gezielten Umgang mit diesem Dilemma
der PIA-Ansatz liefert. Als Beispielsystem verwenden wir dazu ein Bench-
mark-Szenario aus [4, 8, 17]. Hierbei handelt es sich um ein simuliertes
Modell eines zweigelenkigen SCARA-Roboterarms mit idealer Aktorik.
Die Gleichungen des Modells lauten:

{ql] _ []Wn ]Ww] - (H B [hqé ~h(d + 42)} {qlb o
Go My Mo Uz haq 0 Go
mit
My = a1 + 2a3 cos(q2) + 2a4sin(q2), Moz = as
My = My = ag + a3 cos(qz) + agsin(ge)
h = azsin(q2) — agcos(qz),ay = I1 + mllf,l + Iy + ml?

2

ag = I, + mel,,

ag = melilee cos(de), ag = melylee sin(d.)
und

my=1,m, = 2,1, = 1,1s = 0.5, 1o, = 0.6, [; = 0.12, I, = 0.25,, = %
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Bild 4: Verlauf von mittlerem Regelfehler (links) und mittlerer Stellenergie(rechts) pro
Umlauf beim Lernen mit einer hohen Lernrate (Szenario 2) und mit reduzierte Eingangs-
dimensionalitit (Szenario 3).

Das Regelziel sei nun darin gegeben einer stetig differenzierbaren Soll-
wertvorgabe (qsoi.1(t), ¢son.2(t)) moglichst genau zu folgen. Die zugehdrige
optimale Regelfunktion fiir diese Tracking-Regelung lasst sich zu Vergleichs-
zwecken liber eine Zustandsliniearisierung bestimmen [17]). Um diese sta-
tische Zielfunktion im Betrieb approximieren zu konnen, wire allerdings
ein lernfihiger MIMO-Regler mit zehn Eingiingen und zwei Ausgéngen
notig. Bei den hier verwendeten Approximatoren hitte dies neben im-
mensem Speicherbedarf insbesondere eine nicht akzeptable Lerndauer zur
Folge. Beispielsweise miissten, wenn jede Eingangdimension mit sieben
Zugehorigkeitsfunktionen aufgelost wird, 2 * 70 = 564 950 498 Lern-
parameter im Betrieb erlernt werden. Aus diesem Grund setzen wir eine
dezentrale Regelung ein, indem fiir jeden (Teil-)Arm ein einzelner Teilreg-
ler eingesetzt wird. Um mdgliche Interaktionsphidnomene [16] zu vermei-
den, verwenden wir in allen Szenarien ergéinzend den SILKE-Ansatz [14]
mit einem mittelnden Template und einer Anpassungsrate von 0.05. Da-
mit die Teilregler sowohl dynamisch auf Fehler reagieren konnen, als auch
die nichtlinearen Abhéngigkeiten vom Arbeitspunkt sowie die erwiinschte
Regeldynamik erlernen kdnnen, wihlen wir fiir beide Regler als Eingangs-
vektor z;,,; = (€, €, Gsoll i» §soir,i)- Hier steht i = 1 fiir den Oberarm und
1 = 2 fiir den Unterarm. Beide Teilregler arbeiten mit der selben Appro-
ximatorstruktur, wobei der Eingang e; mit elf und die anderen Einginge
mit neun Zugehorigkeitsfunktion aufgelost werden. Die Generierung der
Lernvorgaben (z;,,;, Au}) geschieht in Form von Differenzvorgaben iiber
das Anpassungsgesetz

Auf =e;+0.05 - é;. ®)
Das konkrete Regelziel besteht nun darin mit der Spitze des Roboterarms

innerhalb einer Sekunde eine vorgegebenen Kreisbahn moglichst genau
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abzufahren. Uber die inverse Kinematik werden daraus die konkreten Soll-
trajektorien fiir die Winkel ¢; bestimmt (Bild 3 und Bild 6). Um die Heraus-
forderungen an die Regelung zu steigern und um praxisrelevante Randbe-
dingungen zu schaffen, werden die Stellgroen im Gegensatz zu [4, 8, 17]
auf u; € [—500, 500] begrenzt. Zudem starten die Regler ohne Vorwissen.
Das Stabilisierungs-Optimierungs-Dilemma zeigt sich nun wie folgt:

Szeanrio 1: Beim Lernen mit kleinen und mittleren Lernraten (A < 1) ent-
steht eine zu lange Lerndauer, so dass sich ein instabiles Systemverhalten
ausprigt (Bild 3).

Szeanrio 2: Das Lernen mit hohen Lernraten (A > 3) ermoglicht zwar eine
Stabilisierung des Prozesses, allerdings prigt sich ein sehr aggressives Re-
gelverhalten aus. Dies zeigt sich insbesondere beim Stellenergieaufwand
(Bild 4 rechts) aber auch bei der Regelgenauigkeit (Bild 4 links). Hier blei-
ben trotz idealer Sensorik und Aktorik Restfehler.

Szeanrio 3: Verringert man die Eingangsdimensionalitiit der Approxima-
toren und arbeitet mit z;,; = (e;, é;) bleibt der Prozess bei sonst gleichen
Einstellungen auch mit niedrigen und mittleren Lernraten (A < 1) stabil.
Allerdings bleibt ein groferer mittlerer Regelfehler (Bild 4).

Im Folgenden werden zwei Ansidtze zum Umgang mit diesem Dilemma
verglichen:

Szeanrio 4: Lernen mit abklingender Lernrate (Simulierte Abkiihlung).
Szeanrio 5: Lernen mit dem PIA-Ansatz.

Die Simulationsergebnisse fiir das Lernen mit einer abklingenden Lernrate
zeigt Bild 5. Hier wurde die urspriingliche Lernrate iiber

n(2),

A(t) =3 e

mit einer Halbwertszeit von 7', = 2s kontinuierlich verringert. Es zeigt
sich, dass so insbesondere der Stellenergieaufwand deutlich verbessert wird.
Das aggressive Lernen zu Beginn hat allerdings zur Folge, dass das Re-
gelverhalten im weiteren Verlauf mit niedrigerer Lernrate nicht mehr ent-
scheidend verbessert werden kann. Es bleibt weiteres Optimierungspoten-
tial. Die Simulationsergebnisse fiir das Lernen mit dem PIA-Ansatz zeigen
Bild 5 und Bild 6. Die Anpassung der Eingangsdimensionalitidt geschieht
hier der Einfachheit halber zeitgesteuert. Der Lernalgorithmus startet mit
a = {1, 2}, also beriicksichtigt zunichst wie in Szenario 2 nur die GréBen
e; und é;. Nachdem fiinften Umlauf wird dann zunéchst iiber a = {1, 2,4}
die GroBe o, und nach dem zehnten Umlauf iiber a = {1,2,3,4} die
GroBe g,011,; hinzugeschaltet. Fiir die ersten fiinf Umléufe zeigt sich das sel-
be Verhalten wie bei Szenario 2. Durch das Hinzuschalten der zusitzlichen
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Bild 5: Verlauf von mittlerem Regelfehler (links) und mittlerer Stellenergie (rechts) pro
Umlauf beim Lernen mit einer abklingenden Lernrate (Szenario 4) und mit dem PIA-
Ansatz (Szenario 5).

GroBen kann das Regelverhalten aber weiter verbessert werden. Dabei
wird ein gutes Regelverhalten bei geringem Stellenergieaufwand erreicht.
Dies zeigt sich auch in Bild 6. Das erzielte Regelverhalten ist dabei trotz
der erschwerten Randbedingungen und hérteren dynamischen Anforderun-
gen konkurrenzfahig zu [4, 8, 17].

5 Diskussion

Beide in Kapitel 4 untersuchten Ansitze vereinfachen den Umgang mit
dem Stabilisierungs-Optimierungs-Dilemma bei der Inbetriebnahme einer
lernfahigen Regelung, allerdings mit unterschiedlichem Erfolg. Beim Ler-
nen mit einer abklingenden Lernrate wird die schnelle Stabilisierung iiber
einen aggressiven Lernvorgang erreicht. Das hat zur Folge, dass in dieser
dynamischen Anfangsphase in angrenzenden Bereichen des Eingangsrau-
mes Wissen ausgeprigt wird, das eine gezielt Optimierung im weiteren
Verlauf des Lernvorgangs erschwert. Der PIA-Ansatz hingegen erméglicht
es, in einem niedrigdimensionaleren Eingangsraum gezielt Wissen zu sam-
meln und den Prozess trotz mittlerer Lernrate von Beginn an zu stabilisie-
ren. Beim Hinzuschalten von Eingangsdimensionen wirkt dies dann wie
eine Vorinitialisierung des Eingangsraums entlang dieser Dimensionen, so
dass das erlernte Wissen nur noch im Detail nachoptimiert werden muss.
Die Wirkung eines Lerneingriff beim PIA-Ansatzes ist vergleichbar mit ei-
ner Strukturverdnderung des Approximators oder der Anpassung von glo-
bal und nichtlinear wirkenden Lernparametern. Der PIA-Ansatz erreicht
diese Wirkung aber, indem die urspriinglich rein lokale Wirkung eines
Lerneingriffes hin zu einer regionalen Wirkung erweitert/extrapoliert wird.
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Bild 6: Regelverhalten beim Lernen mit dem PIA-Ansatz bei einer mittleren Lernrate
(A = 1). Fiir die Legende siehe Bild 3.

Dabei ldsst er die vom Entwickler vorgegebene Approximatorstruktur un-
verdndert und bleibt so im Gegensatz zu [3, 4] beherrschbar und interpre-
tierbar.

6 Fazit und Ausblick

Das Stabilisierungs-Optimierungs-Dilemma stellt den Entwickler einer lern-
fahigen Regelung insbesondere bei der Inbetriebnahme und beim Relear-
ning vor spezielle Herausforderungen. Der in dieser Arbeit vorgestellte
PIA-Ansatz unterstiitzt die Inbetriebnahme einer lernfahigen Regelung, in-
dem die Fingangsdimensionalitét des lernfihigen Reglers im Betrieb erhoht
und so das Lernverhalten an den Lernfortschritt angepasst werden kann.
Allerdings geschieht dies in den obigen Untersuchungen der Einfachheit
halber nur fiir eine feste Zieltrajektorie und rein zeitgesteuert. Um nicht
nur die Inbetriebnahme zu unterstiitzen, sondern auch in anderen kritischen
Lernphasen wie beim abrupten Relearning eine schnelle Stabilisierung und
einen somit sicheren Betrieb zu ermoglichen, sind flexiblere Ansitze ge-
fragt.

Eine Losungsmoglichkeit bietet der PIA-Ansatz, wenn die Dimensionsan-
passung nicht zeitgesteuert, sondern abhingig vom Lernfortschritt erfolgt.
Dies entspricht einer speziellen Form der Metaadaption. Um den Ansatz
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dafiir auf eine breitere Basis zu stellen, sind noch weitere Forschungsar-
beiten notig. Hier gilt es auch zu erforschen, wie beim Relearning Ein-
gangsgrofien gezielt ausgeblendet werden konnen, denn bei der anstehen-
den Projektion kommt es zu Mehrdeutigkeiten, welche momentan durch
den harten Schnitt am Arbeitspunkt aufgeldst werden. Dies kann aller-
dings einen unnétigen Informationsverlust bedeuten und zudem, wenn der
Schnitt zu einem ungiinstigen Zeitpunkt erfolgt, fehlerhafte Lernvorgaben
verstirken. Hier gilt es weitere Ansitze, wie z.B. die Mittlung der Lernpa-
rameter entlang der deaktivierten Dimension zu analysieren. Eine zentrale
Rolle spielt dabei zudem, wie der Lernfortschritt im Betrieb bewertet wer-
den kann. Dies kann z.B. iiber Kenngrof3en realisiert werden, die dazu das
Regelverhalten und den Verlauf der Lernvorgaben betrachten.
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Abstract

The present work aims at a statistically motivated parameterisation for
a fuzzy classification approach. Its key points are the determination of ro-
bust parameterisations for the data-driven fuzzy class learning based on
statistical analyses as well as the preservation of the interpretability of the
fuzzy class models and the classification process. In particular, order sta-
tistics and Monte Carlo methods are used to determine distributions and
moments of class border parameters. These distributions and moments are
further applied to evaluate the robustness of parameters of the current fuz-
zy classification model and to propose alternative robust parameterisations.
The feasibility of the approach is demonstrated in the context of a machine
diagnosis application.

Introduction

Since the 80s of the last century, the Fuzzy Pattern Classification (FPC) in-
troduced by [1] has been applied in various fields: machine diagnosis, time
series forecast, decision support systems as well as for medical diagnosis
procedures [2, 3, 4]. This method was adapted to the industrial environment
in the 2000s, thus enabling implementations in hardware-based concepts,
e. g. for quality assurance via real-time print inspection [5].
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Due to the special selection of the membership function as parametric po-
tential function (see Sect. 2), the FPC approach provides a high flexibility
as well as a high robustness with regard to classification results in connec-
tion with practically-oriented questions. The highly interpretable and re-
configurable membership function offers the possibility for direct inclusi-
on of expert knowledge into Fuzzy Pattern Classification. The treatment
of overlapping classes, e. g. for modelling transition states, terms another
advantage of the FPC approach.

However, further adjustments are necessary for practical relevant pheno-
mena as wear (drift) or production related variations (noise). Whereas in
the first case an adjustment of the center of the membership function is
required, the integration of statistical analyses is a promising approach in
the second case. This article focuses on the latter.

More precisely, one is faced with problems when considering feature va-
lues of a training data set as a random sample, especially for small data sets.
In this case, random noise may be a source for unstable or unexact para-
meterisations.! To this reason, we will first recall the FPC-based member-
ship functions with particular attention to their parameterisation in Sect. 2.
Hereafter (Sect. 3), statistical analyses are used to investigate the robust-
ness and the accuracy of FPC parameters, in particular the class borders
a1/, together with the elementary fuzziness ¢, and the percental elementary
fuzziness p.,. In order to improve accuracy and robustness of these pa-
rameters, alternative parameterisations emerge directly or indirectly from
the statistical analyses depending on the assumed underlying probability
distribution.

To validate the elaborated concepts, they are applied in the context of an
electric motor supervision application (see Sect. 4). In this application, an
electric motor’s health state as well as that of the subsequent process are
derived from the characteristics of the motor’s electric current consumpti-
on [6]. Extracted significant features are modelled applying the novel pa-
rametrisation approach and its robustness is evaluated.

2 Fuzzy Pattern Classification
Fuzzy Pattern Classification is a sub-discipline in the field of pattern re-

cognition and makes use of Zadeh’s fuzzy set concept in form of mem-
bership functions [7]. Originally, Bocklisch introduced the FPC approach

!By “parameterisation” we understand the way of generating values for the parameters of a given model,
not the setting up of a parametric model itself.
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in the mid-eighties of the last century [1]. Basically, classes of objects are
described by M features z,,, m = 1,..., M (like colour, area, etc.). Each
of the N objects is represented by x; = (x14,...,204) 4 = 1,...,N.
Since variations naturally occur in physical instances of class objects, e. g.
due to production tolerances, wear and tear effects, or simply biological
variations, each of the features is represented by a fuzzy set being capable
of expressing the aforementioned uncertainties in a feature’s description.
Bocklisch proposed a parametric, unimodal potential function to be applied
as membership function p,,, : R — [0, 1], describing one of the objects’
features [1]:

1

1
1+ (bm,J/r h 1)

The parameter s, represents the function’s mode location, all other para-
meters are adjusted for the left (1, z,, < s,,) and right (v, z,,, > s,,,) part of
the function, respectively: They include the class borders c,,, )/, with their
according border memberships b,,, 1/, € [0, 1] and the specifier for the fuz-
ziness of an FPC basis function d,,, ;) € [2, 00). Occasionally, a symmetric
formulation of the class border, denoted by c,,, is used [8]. It is also inve-

stigated in this paper (cf. Sect. 3).

Hm FPC (xm) = doiye (1 )

Tm—Sm
Cm,l/r

For obtaining the membership of the whole object, all membership func-
tions fi,, ppc are aggregated to one single, A/-dimensional membership
function pppc : RM — [0, 1] by means of a fuzzy intersection operator so
that the function concept, parameters, and properties are preserved [9].

Lohweg et al. picked up Bocklisch’s ideas at the beginning of the 2000s and
introduced their concept of the Modified FPC (MFPC) [5]. It aggregates
the parametric membership functions

L

L —Sm

Cm,l/r

)

using the geometric mean aggregation operator. The main reason for choo-
sing such a form of parametric membership functions was a more efficient
way to implement it in hardware devices for real-time inspection tasks.
Obviously, the same symbols as in (1) are used in ji,, Mrpc’s formulation.
Actually, these parameters have the same semantic meaning, though their
respective values affect the membership function’s shape slightly different,
due to the functions’ different formulations. Also, p,, mrpc uses a fixed va-
lue for by, 1/, = 0.5 resulting in a hidden use of that parameter. The other

Um MFPC (T) = 2
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parameters are adjusted according to the present data, where s,,, and ¢;,, 1/
are set automatically while d,, )/, typically an integer value from the range
[2,20] is assigned heuristically by expert knowledge [5]. Further research
showed that the classification performance is highly dependent on both, the
choice of the parameters left to the user as well as the applied aggregation
operator. For stabilisation of the classification process, the MFPC concept
was extended to the Probabilistic MFPC (PMFPC) approach which allows
a substitution of MFPC’s geometric mean aggregation operator and au-
tomates the parameterisation process further [8]. As well, the parameter
bm,1/r 18 reintroduced as a variable quantity:

Aot

LTm—Sm
Cm,1/r

1
—1d
Hm PMFPC (mm> =2 <bm’l/r) (3)
The actual parameterisation procedures are described in the following Sec-
tion. A visualisation of the FPC and PMFPC (basically identical to MFPC)
membership functions (cf. (1) and (3), respectively) is found in Fig. 1.

1 ) —d, =2 = 1 e —d; =2

& ; . < \‘ ...... d. =4

E by E b 1 ---d =6
= = +
= b LE i

(=1
v

s—c S S+Cp s—q S Step

Figure 1: One-dimensional, unimodal FPC membership functions

2.1 Data-Driven Parameterisation of Fuzzy Pattern Classes

This Section briefly recalls the relevant automatic PMFPC parameterisa-
tion approaches. They rely on a set of N objects @; = (z1,,...,2a)"
described by M features. For details on the respective parameterisation
parts, and also on the parameterisations of the remaining parameters, the
interested reader is referred to [8].

2.1.1 Mode Location

The mode location s,, of the mth feature is determined by the arithmetic
mean or alternatively by the midrange (s, in that case) of all N feature
values extracted from the objects:

1
=T = Z Smp = r = i(xmin.m + xmax,m% (4)
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where LTmin,m = Inini:l,m,N T and Tmax,m = MaXj=1.. N Tm-

2.1.2 Class Border

The main focus of this article is put on the parameter c,, ), and its sym-
metric analogon c,,. Both model the membership function’s width and are
expressed by

Cm,] = Sm — Tminm T Ce, Cm,yr = Tmax;m — Sm T Ce, )

and

Cm = Sm — Tmin,m +ce = Tmax,m — Sm +co == (Imax,nl, - mmin,m) + Ce, (6)

2

with ¢ = p, - (.rmax,,,,,, — Zminm)- Hence, s £ c is located where the smal-
lest and the largest feature value of the data occur (disregarding elementary
fuzziness), assigned a membership of by, /. (cf. Sect. 2.1). In other words,
it is expected to be rarely possible that class objects occur outside these
borders. Since the latter expectation is highly dependent on the data availa-
ble, the class border is extended by the so-called elementary fuzziness c.,
usually consisting of a percental portion (expressed by the percental ele-
mentary fuzziness p.,) of the complete range between the minimum and
maximum value. The value of p,, is chosen by expert knowledge, mainly
heuristically, and thereby often leads to a suboptimally chosen value assi-
gnment.

The aim of this article is to present novel automatic parameterisation pro-
cedures for ¢, ¢y, ¢, and p., leading to a proper value assignment for these
parameters resulting in a more robust classifier. This is especially import-
ant in terms of classification results, as these parameters model the class
borders of the Fuzzy Pattern Classes. Any optimisation of the parameteri-
sation process will definitely lead to less misclassifications than before, as
the class is described more precisely. All following elaborations are car-
ried out for one dimension for sake of simplicity, but without limitation to
the generality. This is due to all FPC approaches model each dimension
(hence feature) separately and construct a multi-dimensional classifier by
fuzzy-aggregating the single membership functions. Additionally, the re-
search presented in the following can be transferred directly from PMFPC
to MFPC and FPC as the parameters c, ¢ /o> Ces and p,, are determined iden-
tically in all three approaches (cf. [1, 5, 8]). The other automatic parame-
terisation methods presented above are not discussed in the following and
will be part of further research due to their more complicated expression
in terms of statistical analysis.
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3 Statistical Analyses Integration

When integrating tools from probability theory and statistics into a fuzzy
classification context, one has to keep in mind the essential assumptions
regarding the data. In statistics, it is supposed that the data (z1,...,2y) €
RY emanates from the N-fold realisation of a random variable X. This
means that it can be considered as a (concrete) random sample, a realisation
of an (abstract) random sample (X7, ..., Xy) where X;, i =1,..., N are
independent and identically distributed (iid) random variables.? In practical
cases where the iid assumption is supposed to be strongly violated, e. g.
non-stationarity, trend, and time dependence, the following methods ought
to be applied with caution.

At first, the question of the robustness for the classical parameterisations
of c and ¢, is pursued involving arbitrary continuous distributions of the
data. Afterwards, the class border parameterisations for ¢, c. and p,, are
adapted in the special case of a uniform distribution. The section closes
with alternative ideas for robust parameterisations of the class border ¢/,
as well as the elementary fuzziness ¢, and p., for unbounded continuous
distributions.

3.1 Robustness Investigation by Order Statistics and MC Methods

The investigation of the parameters’ robustness is conducted by the calcu-
lation of statistical characteristics such as distribution, expectation, as well
as variance or standard deviation. For some parameterisations, this can be
done analytically using order statistics [10]. In other cases where analytical
representations are hard to find, it is more effective to apply Monte Carlo
(MC) methods [11].

Let X; ~ X, 7=1,..., N beiid random variables where X is absolutely
continuous with cumulative distribution function £ and probability density
function (pdf) f. The vector (X1, ..., Xy) represents the abstract random
sample. The ascending arrangement of its elements yields the order stati-
stic (X(1), ..., X)), in which the pdf of the kth order statistic is given
by

Fro = k() )= FOPHF@I ), veR. )

%In order to distinguish between random variables and variables that indicate concrete (data) values (or
functions of each), the first are denoted by capitals (X, X;, X, R, MR, ...) and the latter by lower-cases
(z, x;, T, r, mr, ...) in the following. The only exception are the FPC parameters themselves where the
original nomenclature (s, ¢, ¢y, Ce, Pe,) is kept to avoid confusion.
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Together with the joint distribution of two order statistics X ;) and X(;) (see
[10]), one can calculate pdfs for FPC-relevant, i.e. class- border—relevant
variables, such as the minimum X,;, = X (1) and the maximum X, =
X(n), therange R = X () — X(1), and the midrange MR = %(X(l)JrX(N)).
We obtain

S @) =NIL=F)I" " f (W), fronw) = NIFWIY " fy),

[F(z)—F(x—y)]" 2 fx—y) f(z)dz, y >0, (8)

=
=
[
=
=
&
—3

o0

andfuny) = 2NN = 1) [[P(e) = (2= )" 21(2y - ) (o)
Y

Thus, the pdf of the symmetric class border with percental elementary fuz-

ziness, ¢ = Xyax — MR + p., R = (0.5 + p., ) R, is given by

A p— fR( . ) ©)

0.5+ pe, 0.5+ pe.

Evaluation of fr in (8) and (9) can be undertaken via analytical or nu-
merical integration depending on the structure of the data’s distribution
F. In the asymmetric case, where ¢ = X — X + pe, R and ¢, =
Xax — X + pe. R, only stochastic simulation with MC methods appears
to be practicable.® Expectation and standard deviation of c and ¢; /v are cal-
culated by using numerical integration on basis of the parameter’s pdf in
(9) and likewise by MC methods. Especially the standard deviation of a
parameter serves as a measure of its robustness.

For demonstration purposes, three one-parametric distributions, each be-
longing to one of the classes of vanishing (mesokurtic), negative (platy-
kurtic) and positive (leptokurtic) excess kurtosis are selected. These are 1.
normal distribution, X = X, ~ N(0,0?), mesokurtic, 2. uniform dis-
tribution, X = Xy, ~ U(—0,0), platykurtic, and 3. Laplace distribution,
X = X1, ~ Laplace(0, \), leptokurtic. Fig. 2 depicts the pdfs of the sym-
metrical class border c for the three named distributions of X . In the case of
uniform distribution, ¢ can obviously not take higher values than 6. For lar-
ge N, this causes a concentration of the pdf close to 6. For that reason, the

3The distribution of the arithmetic mean X = -+ Z =1 X itself is already hard to determine except for
some specific distributions of X. Generally, the convoluuon of density functions or the multiplication of
characteristic functions has to be applied. For an approximation, the central limit theorem can be used [12].
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parameterisation of ¢ becomes very robust for large NV (cf. Sect. 3.2). Nor-
mal and Laplace distribution, which have unbounded support, effect other
properties of c. The pdfs shift along the x-axis with increasing NV since the
increasing divergence of sample maximum and miminum determines c’s
parameterisation.

—N=5

-=--N=20

==N=200
N =2000

—N=5

---N=20

T 151 - N =200 A

N=2000] i3
i

£ £ (y) for X ~ Normal(0,1)
pdE£ (y) for X - U(-3,3)
pdf f (y) for X ~ Laplace(0,1)

Figure 2: Probability density functions f.(y) of the symmetric class border ¢ for different
probability distributions of the data, including X ~ N(0, 1) (left), X ~ U(—3,3) (midd-
le), and X ~ Laplace(0, 1) (right), and for different sample sizes N. Calculations have
been made with analytic formulas (8) and (9). Without loss of generality, the percental
elementary fuzziness p,., has been set to zero.

These effects become even more apparent regarding Fig. 3, in which ex-
pectation and standard deviation of the symmetric and asymmetric class
borders are illustrated. Whereas the expectation converges to 6 for Xy, it
seems to be unbounded for X and X7,. Furthermore, the standard devia-
tion of ¢ and ¢}/, converges to zero in the uniform case. It decreases slowly
for X, but levels out for Xp.* Expectation does not differ for the sym-
metric and asymmetric case, whereas the symmetric class border exhibits
smaller standard deviation.

It can be concluded, that primarily for (unbounded) leptokurtic distribu-
tions—often referred to as fat-tailed distributions—the parameterisations
of c and ¢y, can expose strong variations indicated by large standard de-
viations. This implies smaller robustness than in the case of (bounded)
platykurtic distributions. Even in the case of normal distribution, the class
border values can variate significantly, which may lead to inappropriate
classifiers or misclassification.

3.2 Class Border Parameterisation for Uniformly Distributed Data

Most probability distributions that are applied to practical issues, e. g. nor-
mal distribution, generalized extreme value distribution, Laplace distribu-

“The latter finding can be connected with the property of max- and min-stable processes and distributions
in the context of extreme value theory [14].
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Figure 3: Expectation (left) and standard deviation (right) of the symmetric class border ¢
and the asymmetric class borders ¢/, depending on the sample size N. Data distributions
include X ~ N (0,1), X ~ U(—3,3),and X ~ Laplace(0,1). All calculations have been
made with the help of stochastic simulation using Ngp, = 2 - 109 realisations of random
samples in each case. Without loss of generality, the percental elementary fuzziness p..
has been set to zero.

tion, and others, are characterised by an infinite support. This entails a
degree of freedom regarding the question how to set a (finite) class border
c (see Sect. 3.3). Nevertheless, the uniform distribution, which is bounded,
plays a key role in Fuzzy Pattern Classification since it marks the limit case
in (1), (2) and (3) for d — oo, d = 20 respectively.

In case of a one-parametric uniform distribution, i.e. X ~ U(0,6), it is
well known that § = Xax 18 a biased estimator for 6 with the systematic
error #/N. This can be seen as a hint that using the pure maximum for the
parameterisation of the right class border is not the best choice. In view
of Fuzzy Pattern Classification, this finding can be generalised for a two-
parametric uniform distribution

X ~U6,6,), 6 <6, (10)

which leads to the possibility of directly determining an alternative para-
meterisation for the class border c as well as for the elementary fuzziness
ce and the percental elementary fuzziness p. . In [13], unbiased estima-
tors for the two parameters of (10) with minimal variance were calculated.
Denoting the sample range by R := X,.x — Xmin, they are given by

. R A R
91 - Xmin - ﬁ and 91‘ — Xmax + ﬁ . (11)

Thus, the midrange MR := (Xyin + Xmax)/2 i an unbiased estimator with
minimal variance for the expectation EX = (6, 4 6,)/2. For this reason, it

Proc. 22. Workshop Computational Intelligence, Dortmund, 6.-7.12.2012 123



124

should be preferred to use the midrange instead of the sample mean for the
FPC parameter s when observing uniformly distributed data.’

The alternative parameterisation of the (symmetric) class border is denoted
by ¢. In tradition of the classical FPC parameterisation (see (5) and (6)), we
achieve ¢ = 0, — MR = MR — 0, = %%R . Given this, one can set ele-
mentary fuzziness in a way to achieve the equality ¢ = ¢, i. e. the equality

of the classical FPC parameter and the alternative parameterisation, by

R 1
ce = —— and =—. 12
cTN-1 Pe = N1 (12)
The connection of ¢, and p,, to the sample size and the sample range be-
comes interesting for applications which require a mere ontic (data-based)
determination because the elementary fuzziness is unknown in the episte-
mic sense (expert knowledge, measurement uncertainties, etc.).

3.3 Alternative Class Border Parameterisations for Unbounded Dis-
tributions

For the case of a uniform distribution, alternative, N-dependent parame-
terisations for the class border ¢ as well as for the elementary fuzzinesses
¢e and p., have already been presented in Sect. 3.2. As mentioned, diffi-
culties appear for unbounded distributions since no “natural” class borders
are given, i. e. with respect to the probability density function f. The algo-
rithm proposed below includes three different approaches for distribution-
adapted class border parameterisations. They primarily aim at an impro-
vement of the parameters’ robustness. It has to be admitted that—in the
current state of investigation—these ideas leave open space for future re-
search due to the fact that they are not fully developed and validated yet.

We propose the following two-step procedure for an alternative class bor-
der parameterisation:

1. Goodness-of-fit tests. In the most practical cases, the underlying pro-
bability distribution of the data is unknown. Goodness-of-fit tests check
whether the data is statistically compatible with a given distribution Fy.
More exactly, the test statistic is a measure for the deviation of the empi-
rical distribution to Fj. Various test statistics, e. g. for the Kolmogorov-
Smirnov test, Pearson’s x2 test or the Anderson-Darling test, exist [15,
16]. When comparing different distributions that are supposed to fit the

3In particular, the variance of MR is of order N~2 whereas the variance of the sample mean is of order
N~L. Similar results hold especially for platykurtic distributions.
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data well, the test statistics have to be compared. The crucial point with
this is that in general a data-independent specification of the parameter
values of [ has to be available. Otherwise, if the parameters are esti-
mated by the data, the test becomes more conservative meaning that it
rather accepts Fj. In case of only comparing test statistics for detecting
the “best” distribution, this may not be of great importance. Neverthe-
less, one should not compare distributions with different numbers of
parameters since the data-based estimation of more parameters indica-
tes a better fit of F{) to the data and thus an even more conservative
characteristic of the test. In order to avoid overfitting, we suggest the
use of distributions with two (location, scale) or three (location, scale,
shape) parameters.

The outcome of this first step is a probability distribution Fg, which is
supposed to represent a “good” estimation of the data’s distribution by a
parametric statistical model. It serves as a basis for the alternative class
border parameterisation.

. Determination of class borders. The distribution-adapted class bor-
der parameters are denoted by c; g and c; 5¢ as well as by c. g¢ for the
elementary fuzziness. The ideas for the parameterisations include

(a) an a-resp. (1 — «)-quantile of Fy, i.e. find ¢/, such that
Fﬁt(CLﬁt) = « and Fﬁt(Cr’ﬁt) =1—-q«. (13)

The disadvantage of this suggestion is the necessity of an additional
residual probability o, e. g. o = 0.01,0.05, .. . .

(b) the expectation of the parameterisation of ¢;;, from (5) without in-
corporation of ¢, and for the given sample size N when assuming
F fits 1 c.

Clfit = EFﬁt (y - Xmin) and Crfit = EFﬁt (Xmax - Y) . (]4)

(c) the determination of the elementary fuzziness subject to the stan-
dard deviation of the minimum and/or maximum of a random sam-
ple with the underlying distribution Fj, i.e.

Ce fit = (e VFﬁt (Xmax) Or Cefit = Ge VFﬁt(XHlin)7 (15)

where V(X)) denotes the variance of a random variable X. Ob-
viously, this gives a possibility to model asymmetric elementary
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fuzziness. The sighting coefficient ¢, yields another degree of free-
dom and thereby effects a disadvantage of this approach. Herewith,
class borders are calculated in the usual way

Clfit = S — Tmin + Ce fit and Crfit = Tmax — S + Ce fit - (]6)

The elementary fuzziness is chosen as a function of the maximum’s
or minimum’s standard deviation because maximum and minimum
strongly affect the variability of the class borders (cf. Fig. 3). It can
be interpreted as some kind of “risk surcharge” and thereby leads
to more conservative, i. e. “magnifying” class border parameterisa-
tions.

Options (a) and (b) may lead to values that lie below . — S OF S — T iy
contradicting the classical parameterisation of ¢ and ¢;, where a non-
negative elementary fuzziness is added (see (5)). This is not the case for
option (c).

4 Experimental Validation

The benefits of the proposed parameterisation will be shown in the context
of a machine diagnosis application, where the health state of electric mo-
tors is sensorlessly surveyed [6]. The test rig used to acquire the motor’s
electric current signals is shown in Fig. 4. It is designed such that different
intact and defective states can be run. More details on the test rig can be
found in [17].

Figure 4: AutASS test rig. The electric motor under test is in the left-most position driving
different test modules applied to it.

The task at hand is to classify whether an electric motor or its subsequent
process is in “good” or “bad” condition based on the motor’s electric cur-
rent consumption. In order to obtain suitable features, the motor’s current
consumption has been further decomposed by the Hilbert-Huang trans-
form into intrinsic mode functions (IMF) and respective residuals [18].
From these, three features are obtained, namely the first residual’s (phase
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1) mean value and the energy-normed mean square difference to a pre-
viously learned good condition of IMF 1 (phase 1) as well as of IMF 2
(phase 2), respectively called feature 1, 2 and 3 in the following. All featu-
res can obtain values from the interval [0, 1].

Along with the features, a set of learning data comprising one “good” and
three “defective” classes, each supported by 250 objects, has been gathe-
red. Each object represents the respective features obtained during a time
interval lasting as long as one motor rotation takes. Fig. 5 presents the lear-
ning objects of the “good” class as “+” and the objects of the “defective”
classes in other shapes (“-”, “o”, “*””). The associated Fuzzy Pattern Class
models have been parameterised according to Sect. 2.1. They are highligh-
ted by an according grey-scale. Apparently, all learning objects are well re-
presented by their associated Fuzzy Pattern Classes such that those classes
will serve as basis for the following comparisons. The according parame-
terisation is given in Table 1 (last line).
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Figure 5: Learning objects and memberships of the Fuzzy Pattern Classes resulting from
standard parameterisation

As proposed in Sect. 3, we like to find a more robust parameterisation
for the elementary fuzziness and thereby the class borders. According to
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Sect. 3.3, an assumption about the data’s distribution needs to be taken.
The visual inspection of Fig. 5 suggests that a uniform distribution of the
learning data, in particular for feature 1, can be assumed. The visually mo-
tivated assumption has been statistically verified by a Kolmogorov Smir-
nov test and was not rejected. Correspondingly, the direct approach of an
alternative parameterisation from Sect. 3.2 (p., = ﬁ) has been applied
and will be investigated regarding robustness in the following.

In order to show the improvements on the robustness, the alternative pa-
rameterisation based on different subsets of learning objects is compared
with the parameterisation based on all learning objects. For this purpose,
Table 1 lists from left to right: the number of randomly selected learning
objects per class, the percental elementary fuzziness, and the left and right
sided class borders in feature 1, 2, and 3.

N Pee C1y Cir C21 Cor C3,1 C3,r

10 | 0.11111 | 0.05025 | 0.05664 | 0.08255 | 0.08090 | 0.20460 | 0.20446
20 | 0.05263 | 0.04913 | 0.05933 | 0.09152 | 0.08738 | 0.22428 | 0.22580
30 | 0.03448 | 0.04910 | 0.06126 | 0.09686 | 0.09191 | 0.23645 | 0.24179
40 | 0.02564 | 0.04929 | 0.06269 | 0.10061 | 0.09539 | 0.24452 | 0.25461
50 | 0.02041 | 0.04955 | 0.06381 | 0.10342 | 0.09824 | 0.25007 | 0.26542
100 | 0.01010 | 0.05086 | 0.06702 | 0.11185 | 0.10664 | 0.26126 | 0.30263
150 | 0.00671 | 0.05204 | 0.06854 | 0.11659 | 0.11080 | 0.26386 | 0.32471
200 | 0.00503 | 0.05312 | 0.06931 | 0.11913 | 0.11322 | 0.26467 | 0.33781
250 | 0.00402 | 0.05413 | 0.06958 | 0.11992 | 0.11445 | 0.26512 | 0.34429

Table 1: Alternative parameterisation (p., and ¢y, /) of the “good” Fuzzy Pattern Class
for assumed uniform distribution with respect to the number of selected learning objects
N. The values for c,, /. are the average of 100 000 repeated random experiments.

In the validation experiment, N objects were selected randomly from the
learning data set of 250 objects available, and p., and c¢,, 1/, were determi-
ned according to Sect. 3.2. For stabilisation of the obtained findings, the
experiment was repeated 100 000 times and Table 1 displays the computed
mean values for the respective parameters. As p,, decreases with increa-
sing N and thus has a greater impact on the determined class borders, the
step size for N < 50 was chosen smaller. The parameters obtained for
N = 250 incorporate maximum available knowledge and can be regarded
as best possible parameterisations. Though, also for the cases where less
knowledge was made available to the learning algorithm, parameter values
in the same range have been obtained for features 1 and 2 (maximum diffe-
rence < 0.015). For the third feature, although varying in a similar range as
feature 2, the difference in parameter values is much bigger. The very sta-
ble determination of c¢;;/, and ¢y, shows that the theoretical elaborations
hold in case the probabilistic distribution was determined properly. For the
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third feature, assuming uniform distribution obviously leads to incorrect
results as the class borders are underestimated for small N.

Figure 6 illustrates the latter findings by comparing the classical versus the
alternative parameterisation over the number of learning objects.

0.055 T T T T 0.075
0.07
0.05] 0.065
o o1 006
0.045 0.055
—dlassica 0.05 —classical

- - -dternative - - -dternative

0.04! 0.045/
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
number of learning objects number of learning objects

Figure 6: Left and right class border parameterisation for feature 1 of the “good” class.

5 Conclusion and Outlook

The present article proposes a novel parameterisation approach regarding
the class borders of Fuzzy Pattern Classes incorporating probability theo-
retical methods. By incorporating the presented parameterisation approach
in the learning process, a completely automatic design of Fuzzy Pattern
Classes is achieved. The method leads to quite sensible and definitely prac-
tically usable statements regarding class borders and elementary fuzziness
based on frequentistically motivated statistical assumptions. Exemplary,
we showed the robustness of this approach using data acquired in a real
world application. For very big learning data sets the presented approach
may lead to significantly shortened learning time without any loss in para-
meterisation quality as not all learning objects need to be processed in case
the probability distribution is estimated properly.

The presented approach has only been tested regarding robustness using
one data set due to its novelty at the current point of time. Its benefits shall
be shown with other data sets, also. Regarding classification rates, we sup-
pose less misclassifications, especially in practical application scenarios,
due to the more precise class border parameterisation. Further research will
include the reasonability evaluation of alternative parametrisation methods
presented in Sect. 3.3 for practical applications. Additionally, deeper con-
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ceptual connections shall be examined, especially regarding probability-
possibility transforms.
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Kurzfassung

Bei der Raumluftkonditionierung in Anwendungen der priventiven Kon-
servierung (z. B. Schldsser, Bibliotheken und Museen) existieren stationé-
re, dynamische und 6konomische Anforderungen hinsichtlich des Raum-
klimas, die zum Teil nur unscharf formuliert werden konnen. Ein nahe lie-
gender Ansatz ist daher die Anwendung der Fuzzy-Theorie zur Beschrei-
bung dieser Ziele. Der Beitrag beschreibt, wie aus mehreren Fuzzy-Goals
ein optimaler Sollwert mit den Methoden des Fuzzy-Decision-Making er-
mittelt und als Basis fiir eine Leitkomponente zur Fithrung von Feuchtere-
gelkreisen in der praventiven Konservierung verwendet werden kann.

1 Einleitung

Um Kulturgiiter vor Klimaschiddigungen zu schiitzen, muss das umgebende
Klima bestimmten Anforderungen geniigen. Anforderungen hinsichtlich
relativer Feuchte ¢ und Temperatur 9 kdnnen dabei meist nicht exakt for-
muliert werden, sondern lediglich in ungeeignete, zuldssige und ideale In-
tervalle klassifiziert werden. Aufgrund derartiger Zielformulierungen liegt
die Anwendung der Fuzzy-Theorie nahe, bei der Zugehorigkeitsfunktionen
u iber die Grundmenge der Entscheidungsvariablen definiert werden. In
diesem Beitrag liegt der Fokus auf der Ermittlung optimaler Sollwerte fiir
die Regelung der relativen Feuchte ¢. Neben dem stationédren Zielbereich
der relativen Feuchte, welcher angestrebt werden sollte um das Risiko von
Schéadigungen wie Schimmelpilzgefahr, Austrocknung, Oxidationen und
Versprodungen zu vermindern, ist die Konstanz dieser Grofe fiir die pré-
ventive Konservierung von besonderem Interesse. Der Feuchtegehalt eines
Materials steht im stationédren Fall im Gleichgewicht mit der relativen Luft-
feuchte der Umgebung (siehe Abbildung 1). Jede Schwankung der relati-
ven Luftfeuchte verursacht einen ausgleichenden Feuchtetransport in die
bzw. aus den Medien, bis sich ein neues Gleichgewicht eingestellt und sich
das Material akklimatisiert hat.
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Maximale
Wassersdttigung

Freie
Wassersdttigung

Ausgleichsfeuchte
bei 95°% r.F

———= Wassergehalt

Trockenzustand

—— Relative Feuchte {0-100°%.)

Abbildung 1: Feuchtespeicherfunktion eines hygroskopischen Stoffes (entnommen aus [13])

Andert sich die Luftfeuchte entsprechend schnell (hoher Gradient), so wir-
ken diese Feuchtestrome belastend auf die innere Materialstruktur, was zu
nachhaltiger Schidigung der Giiter filhren kann. Es muss daher das Ziel
verfolgt werden, die stationédr angestrebten Zielbereiche pg unter Einhal-
tung der dynamischen Restriktionen uj zu erreichen (vgl. Abbildung 2).

unzuldssig zulassig unzulassig
> > -

T

Fuzzy-
bereiche

zulassig
- e >

uaA ideal
1 -

Zugehorigkeits-
funktion

/ N
0 | .
X

Abbildung 2: Darstellung der Zugehdrigkeitsfunktionen zum stationiren Fuzzy-Goal pug und dy-
namischen Fuzzy-Goal yu,

Offensichtlich erlaubt ug eine Verstellung des Sollwertes ¢y, innerhalb des
als zuléssig definierten Bereichs, so dass dieser in Abhdngigkeit einer wei-
teren Zielstellung angepasst werden kann. Es liegt daher der Gedanke nahe,
zusdtzlich das Eingreifen in den Prozess durch Aktoren der Feuchterege-
lung zu beriicksichtigen, so dass Wartungsintervalle (z.B. Nachfiillen der
Wasserbehdlter) und Energiekosten minimiert sowie die Lebensdauer der
Aktoren verldngert werden. Es ist daher ein 6konomisches Fuzzy-Goal ug

Proc. 22. Workshop Computational Intelligence, Dortmund, 6.-7.12.2012



iiber ¢ zu definieren, welches jedoch im Gegensatz zu g zeitvariant ist, da
der Sollwert vom veranderlichen AuBlenklima des betrachteten Raums ab-
héngig ist. Bei der Ermittlung des optimalen Sollwertes ¢y, fiir einen
Feuchteregelkreis handelt sich folglich um ein multikriterielles, unscharfes
Entscheidungs- bzw. Optimierungsproblem aus den drei Fuzzy-Goals:

ow(t) = f(us, up (), ug(t)) (1)

Im Folgenden wird ein Verfahren vorgestellt, mit welchem dieser optimale
Sollwert online berechnet und somit der unterlagerte Regelkreis gefiihrt
werden kann. Letztendlich erfolgt die (zyklisch durchzufithrende) multikri-
terielle Entscheidungsfindung somit durch einen Algorithmus und nicht
mehr durch den Menschen. Stattdessen wird diesem ein Werkzeug zur Ver-
fligung gestellt, welches in der Lage ist, die unscharfen Anforderungen zu
berticksichtigen. Die Realisierung der unscharfen Optimierung als Leit-
komponente wird im Anschluss beschrieben, sowie simulative Ergebnisse
vorgestellt.

2 Methoden der multikriteriellen Entscheidungsfindung

Die Aufgabe der Entscheidungsfindung ist es, innerhalb eines gegebenen
Entscheidungsraums diejenige Losung zu finden, die alle Ziele gleicherma-
en und bestmdglich erfiillt. Die multikriterielle Entscheidungsfindung mit-
tels Fuzzy-Methoden wird als Fuzzy-Decision-Making bezeichnet und
stellt ein Verfahren dar, welches seit seiner Einfiihrung durch Bellmann
und Zadeh in [1] fiir viele Optimierungsprobleme angewendet wird. Der
grole Vorteil des Fuzzy-Decision-Making liegt in der Beriicksichtigung
von Unschirfe in den Zielstellungen, welche durch klassische Optimie-
rungsverfahren nicht oder nur ungeniigend beriicksichtigt werden kann
(siehe hierzu [2]).

2.1 Grundlagen unscharfer Optimierung

Um die beste Losung x* aus einer Gesamtmenge von Alternativen unter
Verwendung des Fuzzy-Decision-Making zu ermitteln, werden die Anfor-
derungen als Fuzzy-Goals pg; (Zustinde die erreicht werden sollen) und
Fuzzy-Constraints u; (Zustinde die vermieden werden sollen) formuliert.
Zur Losung des Optimierungsproblems sind die formulierten Anforderun-
gen zu einer Menge von problemldsenden Alternativen zu aggregieren.
Bellmann und Zadeh schlagen in [1] vor, die Menge mdglicher Alternati-

ven y; durch die Schnittmenge aller Fuzzy-Goals und Fuzzy-Constraints zu
bilden:
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() = (ﬂ m(x)) 0[N @)
i=1 j=1

Die Schnittmenge kann {iber die Minimum-T-Norm realisiert werden (vgl.
(31, [4D.

Sofern zumindest eine Anforderung (Fuzzy-Goal oder Fuzzy-Constraints)
als Fuzzy-Zahl formuliert wird und alle Kriterien konvex sind, lasst sich fiir
das Optimierungsproblem eine eindeutige Losung finden (siehe Abschnitt
3). Eine Fuzzy-Zahl ist dadurch definiert, dass sie ebenfalls konvex ist und
lediglich an einer Stelle der Grundmenge die Zugehdrigkeit p = 1 auf-
weist. Um die bestmogliche Losung, das heifit die hochstmogliche Erfiil-
lung der einzelnen Anforderungen zu finden, wird das das Maximum der
T-Norm ermittelt (vgl. [3]):

pu(x*) = mgx{uL(x)} (3)

Es ist leicht ersichtlich, dass durch entsprechende Umformulierungen alle
Fuzzy-Constraints auch als Fuzzy-Goals definiert werden konnen, z. B. in-
dem anstatt des unerwiinschten Bereichs der zuldssige Bereich angegeben
wird. Aus diesem Grund werden im Folgenden ausschlieBlich Fuzzy-Goals
verwendet. Weiterfilhrende Informationen zum Fuzzy-Decision-Making
konnen [1], [3], [4], [5] und [6] entnommen werden. Da nicht immer alle
Fuzzy-Goals gleich bedeutend sind, werden im Folgenden die Mdglichkei-
ten zur Gewichtung einzelner Fuzzy-Goals und zudem die Moglichkeit zur
Entscheidungsfindung bei extrem kontréren Fuzzy-Goals untersucht.

2.2 Exponentielle Gewichtung

Wie in mehreren Publikationen vorgeschlagen (vgl. [4], [7], [8]), kann
durch exponentielle Gewichtung einzelner Zugehorigkeitsfunktionen deren
Bedeutung fiir die spezielle Anwendung formuliert werden:

p(x) = ﬂ#ai(x)ai 0<aq = (4)
i=1

Da (zumindest in der vorliegenden Anwendung) lediglich ein Ziel in seiner
Wertigkeit gegeniiber den anderen Zielen angepasst werden soll, reicht es
aus, dieses Ziel entsprechend zu gewichten. Es gilt somit:

p(x) = py () 0 pz () N0 (x) (5)

Fir a < 1 wird das jeweilige Fuzzy-Goal abgewertet und verliert an Be-
deutung in der Entscheidungsfindung. Im Gegensatz dazu wird ein Fuzzy-
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Goal fiir « > 1 immer stérker gewichtet. Abbildung 3 zeigt die exponenti-
elle Gewichtung eines Ziels gegeniiber zwei weiteren Zielen fiir den hier
betrachteten Anwendungsfall.

Um Einfluss auf die Losung des Optimierungsproblems nehmen zu kon-
nen, werden in der Literatur neben der Anpassung der Zugehorigkeitsfunk-
tionen auch unterschiedliche Aggregationsoperatoren vorgeschlagen. Hier-
zu seien beispielhaft neben der hier verwendeten Minimum-T-Norm, die
Produkt-T-Norm, die Yager-T-Norm und die Hamacher-T-Norm genannt.
Weiterfiihrende Informationen hierzu finden sich in [8] und [10]. Der Vor-
teil der exponentiellen Gewichtung gegeniiber solchen Methoden liegt da-
rin, dass der Einfluss des Exponenten anschaulich ist. Es kann dem Benut-
zer dadurch ein intuitiv bedienbares Werkzeug bereitgestellt werden, mit
dem er die Bedeutung der einzelnen Zielstellungen klar definieren kann.

Durch eine Modifikation des Gewichtungsparameters kann die Anschau-
lichkeit noch weiter erhoht werden. Hierzu wird wie in [7] vorgeschlagen,
einen Parameter A einzufiihren, durch den der Parameter a berechnet wird:
1 .
Tli fir 0<A;<1
a; = (6)

L1+/1i fir —1<2;<0

Somit kann eine Gewichtung im Bereich —1 < 4; < 1 erfolgen, so dass die
Zielstellungen flexibel ab- bzw. aufgewertet werden kdnnen.

2.3  Gewichtung iiber Multiplikatoren

Eine weitere Moglichkeit die Wichtigkeit einzelner Anforderungen zu be-
ricksichtigen stellt die Gewichtung iiber Multiplikatoren dar, welche be-
reits in [4] vorgeschlagen wurde. Einzelne Fuzzy-Goals werden multiplika-
tiv bewertet, wobei die Summe aller Multiplikatoren eins sein sollte (siche
[1]). Statt der Minimum-T-Norm empfehlen Bellman und Zadeh (in [1])
zur Aggregation die Summe der gewichteten Fuzzy-Goals:

n

m) = ) e i) )
i=1

Diese Methode birgt allerdings einige Nachteile. Zum einen ist der Einfluss
der Wichtungsparameter bei der Summenbildung nicht direkt ersichtlich,
zum anderen geht durch die Bildung des gewichteten Mittelwerts die stren-
ge UND-Verkniipfung verloren. Dieser kompensatorische Charakter ist je-
doch meist unerwiinscht. In [4] wird deshalb vorgeschlagen die Zugehdrig-
keitsfunktionen der Ziele mit multiplikativen Parametern zu gewichten, die
Aggregation aber dennoch iiber die Minimum-T-Norm zu realisieren:
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p(x) = ﬂyi " i (%) 0<y; =1 (8)
i=1

Sowohl fiir die exponentielle, als auch fiir die multiplikative Gewichtung
wird im Folgenden 4 = 0 aus der Menge der moglichen Parameter ausge-
schlossen, da diese (leicht ersichtlich) eine sinnvolle Entscheidungsfindung
verhindert. Abbildung 3 zeigt die Gewichtung eines Fuzzy-Goals durch
Multiplikatoren.
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Abbildung 3: Gewichtung der Zugehorigkeitsfunktionen iiber exponentielle Gewichtung (oben)
und Multiplikatoren (unten)

Je niedriger der Wichtungsparameter y; gewéhlt wird, desto hoher ist der
Einfluss der jeweiligen Zielstellung bei der Entscheidungsfindung. Da oft
(oder zumindest in der vorliegenden Anwendung) lediglich ein Ziel in sei-
ner Wertigkeit gegeniiber den anderen Zielen angepasst werden soll und
hierfiir das Verhéltnis der Wichtungsparameter ausschlaggebend ist, reicht
es aus, dieses eine Fuzzy Goal zu gewichten. Es gilt somit:

p () = p () N () NNy i (9)
wenn y; gegeniiber den anderen Zielen stark gewichtet werden soll und
tps(x) =y 11 (X) Ny pp () N oo gty (x) (10)

mit y; =y, = -+ = y;_; sofern y; schwach gewichtet werden soll.
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2.4 Entscheidung bei kontriren Zielen

Es kann vorkommen, dass einzelne Fuzzy-Goals extrem kontrir sind und
die Menge optimaler Entscheidungen somit leer ausfillt. Fiir diesen Fall ist
es erforderlich, eine Methode zu definieren, um auch in derartigen Situati-
onen optimale Entscheidungen treffen zu konnen. Letztendlich sollen Lo6-
sungsvarianten nahe der zuldssigen Bereiche bessere Bewertungen erhal-
ten, als solche die weiter entfernt liegen. Bislang wurde die Losung ge-
sucht, welche alle Ziele gleichermaflen erfiillt - nun wird gewissermalen
diejenige Losung gesucht, die alle Ziele gleichermalien nicht erfiillt.

Um dies zu ermdglichen, konnen Zugehorigkeitsfunktionen verwendet
werden, deren Elemente stets Zugehorigkeiten u > 0 besitzen. Um jedoch
die leichte Interpretierbarkeit trapezformiger Zugehorigkeitsfunktion zu
erhalten, wird in [7] eine Modifikation der Fuzzy-Goals vorgeschlagen. Ei-
ne trapezformige Zugehorigkeitsfunktion sei wie folgt definiert:

(x_a

flra<x<b
b—a

1 firb<x<c
w(x) = frrap(x,a,b,c,d) = (11)

x—c
firc<x<d
d—c

0 sonst

AuBerhalb des Fuzzy-Trigers zwischen a und d sind alle Zugehdrigkeiten
gleich null. Um auch bei extrem kontréren Zielen entscheiden zu kdnnen,
miissen die Uberginge zwischen den akzeptablen und unerwiinschten Be-
reichen aufgeweicht werden. Hierzu wird ein Parameter € eingefiihrt um
die Grenzen zu modifizieren:

[.l(x) = fTrap,s(x' a, b' G d' 5)

(=)
g-e\eb-a x<a+e-(b—a)
x—a
b —a a+e-(b—a)<x<b
_ (12)
= 1 b<x<c
d—x

¢ c<x<d-¢-(d-c)

d—x
s e(E'(d—C)_l) x=2d—¢-(d—c)
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Fiir 0 < € £ 1 kann somit auch in diesen Fillen eine Entscheidung getrof-
fen werden. Abbildung 4 zeigt die Entscheidungsfindung in einem solchen
Fall.

0 20 40 60 80 100
Prozesswert x

Abbildung 4: Entscheidungsfindung bei gegensiitzlichen Zielen

3 Konzept einer Leitkomponente fiir Feuchteregelkreise

Aus den obigen Ausfithrungen folgen die drei Fuzzy-Goals des stationiren
Zielbereichs g, der Restriktion beziiglich der Sollwertverstellung pp und
okonomischen Anforderungen ug, aus denen der optimale Sollwert ¢y, zu
ermitteln ist.

3.1 Struktur des Feuchteregelkreises

Die Leitkomponente wird als {iberlagerte Einrichtung zum bereits vorhan-
denen Regelkreis realisiert. Es entstehen somit neben den Schnittstellen des
Reglers und der Klimastrecke weitere Schnittstellen zur Leitkomponente.
Die Regelung wird iiber Be- und Entfeuchtungsgerite realisiert, die einen
konditionierten Luftkreislauf durch die Klimastrecke bilden. Die Aufgabe
des Reglers ist es, die notwendigen Massenstrome m von Befeuchter und
Entfeuchter zu berechnen, um den Sollwert einzuregeln bzw. Stdrungen
auszuregeln. Aus dem Prozess wird der Istwert der relativen Feuchte ¢,
zurlickgekoppelt. Zur Abschitzung des energieminimalen Sollwertes und
zur Berechnung des dkonomischen Goals miissen jedoch zusétzliche Pro-
zessgroflen wie die Raumtemperatur 9, oder das AuBenklima zuriickge-
koppelt werden.

(Pour> Su) [Pradiktion| A
— »
He ﬂ *
5 Unscharfe |”v e | Feuchte- | Kiima- (Pn-5,)
Optimierung regler strecke
A—g”>ErmittIung /uLL
F’ Hp

Abbildung 5: Struktur des Regelkreises
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Abbildung 5 zeigt die Struktur des Regelkreises mit liberlagerter Leitkom-
ponente. Der Leitkomponente sind dabei das Fuzzy-Goal pg und die er-
laubte Schwankungsbreite A@ durch den Nutzer zu definieren, und das
o6konomische Fuzzy-Goal ug sowie das dynamische Fuzzy-Goal pj aus
den Messwerten zu ermitteln. Die Leitkomponente liefert dann schlielich
den optimalen Sollwert an den Regler.

3.2 Definition der Fuzzy-Goals

Im Gegensatz zum stationiren Fuzzy-Goal ug sind die anderen beiden Ziel-
stellungen zeitvariant. Zunéchst ist das dynamische Fuzzy-Goal pj in Ab-
hingigkeit der zuldssigen Schwankungsbreite und des Prozesszustandes zu
definieren (siche zudem Abbildung 2):

up(x) = fTrap(x' [(@in—20) @0in @i (PintAp)]) (13)

Der Parameter A@ héngt sehr stark von den restauratorischen Vorgaben der
Anwendung ab und hat erheblichen Einfluss auf die Entscheidungsfindung.
Mit A existiert somit ein Parameter, der dem Anwender (Restaurator) ein
intuitiv bedienbares Werkzeug bereitstellt, um die erlaubte Schwankungs-
breite des Systems festzulegen. Abbildung 6 zeigt den Einfluss der dynami-
schen Restriktion. Wegen der Anschaulichkeit und der einfacheren Inter-
pretation der Fuzzy-Goals werden stationdres und dynamisches Fuzzy-Goal
nicht gewichtet. Stattdessen wird daher vorgeschlagen nur das 6konomi-
sche Ziel zu gewichten.

1' //'____ ____\\

Mg s \

......... JJ'E /// '\\ o&‘ﬁ‘:l%

~05f [ —u |7 N @Qre =5%

.. ™

* 000 ©re=10%

0 |/ 1 1 | \\‘ |
30 35 40 45 50 55 60 65

@[ 7]

Abbildung 6: Einfluss der dynamischen Restriktion

Dieses basiert auf einem préadiktiven Ansatz, der die kiinftig zu erwartende
Innenfeuchte prognostiziert. Es ist leicht einsichtig, dass die energetisch
aufwindigsten Zustinde die maximale Be- bzw. Entfeuchtung sind. Der
energetisch optimale Fall liegt vor, wenn weder der Befeuchter noch der
Entfeuchter aktiv ist, was genau dann vorliegt, wenn das Innenklima dem
gewiinschten Sollwert entspricht. Das 6konomische Goal ist somit definiert
als:
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ug(X) = frrap(x, [0 @l7FE k2K 100]) (14)

Bei jeder Ausfithrung der Leitkomponente wird somit eine Pridiktion der
zu erwartenden Innenfeuchte durchgefiihrt, die Zugehdrigkeitsfunktionen
gebildet und im Anschluss mittels Fuzzy-Decision-Making der optimale
Sollwert ermittelt.

4  Ergebnisse der simulativen Untersuchungen

Das vorgestellte Konzept zur Realisierung einer Leitkomponente wurde
anhand simulativer Untersuchungen mit einer MATLAB/Simulink-
Umgebung analysiert. Dabei wurde ein Raummodell verwendet, welches
gestiitzt durch einjéhrige reale AuBenwetterdaten das Klima im betrachte-
ten Objekt simuliert. Die Struktur des Regelkreises als Kombination von
Basisautomation und iiberlagerter Sollwertvorgabe wurde bereits in Abbil-
dung 5 weiter oben grafisch dargestellt. Fiir den unterlagerten Regelkreis
wurden ein PI-Regler verwendet und die Optimierungsalgorithmen der
Leitkomponente wurden in Form einer Embedded Funktion implementiert.

Im Folgenden gilt fiir das stationédre Goal:
ts(xX) = ferap(x,[30% 40% 50% 60%]) (15)

Fiir eine einjdhrige Simulationsdauer ist der resultierende Verlauf der rela-
tiven Luftfeuchte als erster Indikator fiir den Einfluss der Optimierungs-
maBnahmen in Abbildung 7 dargestellt.

Fiir die exponentielle Gewichtung des 6konomischen Fuzzy-Goals iiber 4
(Abbildung 7, oben) ldsst sich der Einfluss der Parameterverinderung be-
reits deutlich erkennen. Im Fall niedriger Gewichtung der Okonomie wird
die relative Feuchte langsam hin zu einem 6konomischen Wert eingeregelt.
Als dynamische Restriktion gilt hier eine erlaubte Schwankungsbreite
von A = 5%. Ebenfalls zu erkennen ist, dass bei ca. 6000h keine nen-
nenswerte Anpassung an die sich indernde Okonomie stattfindet. Verglei-
chend hierzu zeigt eine hohe Gewichtung des Goals eine deutlich starkere
Nachfiihrung der relativen Feuchte zu einem 6konomischen Wert. Auffal-
lend ist auch die schnellere Anpassung der Feuchte zu Beginn der Simula-
tion, die in dem geringer werdenden Einfluss der dynamischen Restriktion
bei hohem Okonomiewunsch begriindet liegt.

Bei der multiplikativen Bewertung iiber den Parameters y ist der Einfluss
als gering einzustufen. Dies liegt zum Grofteil daran, dass lediglich eine
Erhohung der Gewichtung des dkonomischen Fuzzy-Goals moglich ist.
Aus diesem Grund wird vorgeschlagen, die exponentielle Gewichtung zur
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unscharfen Optimierung von Sollwerten einzusetzen, um die komplette
Breite der Einflussmoglichkeiten ausnutzen zu kdnnen.
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Abbildung 7: Verlauf der relativen Feuchte fiir die unterschiedlichen Parametereinstellungen

Den stirksten Einfluss auf das Verhalten des Systems weist die dynamische
Restriktion A¢ auf. Fiir die Analyse dieses Parameters wurde das 6konomi-
sche Fuzzy-Goal nicht gewichtet. Wie erwartet, kann durch die Anpassung
der dynamischen Einschrankung groBler Einfluss auf das Verzégerungsver-
halten des Prozesses genommen werden. Hieraus entstehen mogliche An-
wendungsfille, wenn es darum geht, Kulturobjekte zu transportieren und an
neuen Standorten zu akklimatisieren. Je nach Empfindlichkeit des Objektes
kann durch die Anpassung des dynamischen Parameters die Akklimatisie-
rungsdauer eingestellt werden.

Neben dem Verlauf der relativen Feuchte ist der benotigte Energiebedarf
zur Einhaltung der vorgegebenen Sollwerte ein zweites Kriterium zur Be-
wertung des vorgeschlagenen Konzepts. Fiir den vorliegenden Anwen-
dungsfall kann die benétigte Wassermasse zur Be- bzw. Entfeuchtung als
MafBstab fiir den Energieverbrauch herangezogen werden. Beginnend bei
der exponentiellen Gewichtung ist ein deutlicher Einfluss auf den Energie-
bedarf zu erwarten und zu erkennen, wie Abbildung 8 zeigt. Auf die multi-
plikative Gewichtung wird aus den weiter oben genannten Griinden nicht
ndher eingegangen.

Proc. 22. Workshop Computational Intelligence, Dortmund, 6.-7.12.2012 143



144

14 . 115 ‘ 14
= i 13
=
5 1.05
=
g 12
& 1
(1))
£ 11
0.95 '
: 09 1 s ‘
21 0 1 0 05 1 0 10 20
A ¥ Ay

Abbildung 8: Energiebedarf als kumulierte Summe der jeweiligen Massestrome

Soll das Klima ohne groere Schwankungen auf einem Niveau gehalten
werden, so ist dafiir bei differentem Klima des Umfelds mehr Energie not-
wendig als bei einem gleitend gestalteten Sollwert. Die erlaubte Schwan-
kungsbreite ist in Form der dynamischen Restriktion (rechts) gegeben und
spiegelt eben jenes Verhalten wieder.

Etwas deutlicher wird der Energiebedarf bei unterschiedlichen Parameter-
einstellungen in der Darstellungsweise aus Abbildung 9. Hier sind die mitt-
lere Erfiillung des stationdren Goals, des dynamischen Goals und der zwi-
schen null uns eins skalierte Energiebedarf in Abhdngigkeit der jeweiligen
Parametereinstellung dargestellt.
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Abbildung 9: Mittlere Erfiillung der Fuzzy-Goals fiir exponentielle Gewichtung (links) und dy-
namische Restriktion (rechts) sowie resultierender Energiebedarf
Im linken Bild ist die exponentielle Gewichtung des 6konomischen Fuzzy-
goals zu sehen. Leicht ersichtlich werden stationdres und dynamisches Ziel
im Mittel bei niedriger 6konomischer Prioritit sehr gut erfiillt. Je hoher die
Wichtigkeit der Okonomie eingestellt wird, desto mehr lisst die Erfiillung

Proc. 22. Workshop Computational Intelligence, Dortmund, 6.-7.12.2012



der beiden anderen Goals nach. Fiir den Fall der Anpassung der dynami-
schen Restriktion A (rechts) ist zu erwdhnen, dass die Parameterwerte hier
im Zehnerlogarithmus dargestellt sind, um ebenfalls eine lineare Skalierung
zu erreichen. Nachvollziehbar ist, dass bei groen Werten fiir Ag, also bei
groflen erlaubten Schwankungsbreiten, alle Ziele gut erfiillt werden, da der
Sollwert hier sehr gleitend gestaltet wird. Je geringer die Dynamik des Sys-
tems werden soll, desto mehr Energie muss hierfiir aufgewendet werden.
Somit erfiillt auch diese Darstellung die Erwartungen.

Anhand dieser Darstellungen lassen sich die optimalen Einstellungen fiir
die Benutzer leicht ablesen. Die dynamische Restriktion ist oft konservato-
risch vorgegeben und der Einfluss auf den Energiebedarf kann dann in der
rechten Darstellung abgelesen werden. Je nachdem wie hoch die Kompro-
missbereitschaft der Anwendung beziiglich der Schwankungsbreite ist,
kann dann im Anschluss der passende Exponent fiir die Optimierung des
Sollwerts aus der linken Abbildung abgelesen werden.

5  Zusammenfassung und Ausblick

In dem vorliegenden Beitrag wurde gezeigt, dass sich das Fuzzy-Decision-
Making zur Sollwertoptimierung in der préventiven Konservierung eignet,
da die dort geltenden Anforderungen meist durch unscharfes Expertenwis-
sen charakterisiert sind. Fiir die Priorisierung einzelner Fuzzy-Goals, wur-
den Parameter zur exponentiellen Gewichtung beziehungsweise zur Anpas-
sung der erlaubten Schwankungsbreite vorgeschlagen und analysiert. Mit-
tels dieser Parameter ldsst sich die optimierte Sollwertvorgabe an die unter-
schiedlichsten Anforderungen der jeweiligen Anwendung anpassen. Durch
simulative Untersuchungen konnte der erhebliche Einfluss der iiberlagerten
Sollwertvorgabe auf Dynamik und Okonomie des Prozesses gezeigt wer-
den. Die hierbei entstandenen Kennfelder konnen zur optimalen Anpassung
der Parameter durch den Benutzer verwendet werden, so dass ein intuitiv
zu bedienendes Werkzeug gestaltet werden kann.

In zukiinftigen Arbeiten wird der vorgeschlagene Ansatz durch experimen-
telle Untersuchung im Labormafstab analysiert. Hierzu dient der Ver-
suchsaufbau aus Abbildung 10. In einem abgeschlossenen Raum (linkes
Bild) kann hierzu ein definiertes Klimaszenario eingestellt werden, so dass
reproduzierbare Messreihen mit unterschiedlichen Konfigurationen erfasst
werden konnen.
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Abbildung 10: Versuchsaufbau fiir die experimentelle Analyse des vorgestellten Konzeptes

Die rechte Abbildung zeigt eine Klimavitrine mit mobiler Be- und Ent-
feuchtungseinrichtung, die als Teststrecke dient und im Klimaraum positi-
oniert wird. Fiir das einzuregelnde Klima in der Vitrine soll der Sollwert
durch die vorgeschlagene unscharfe Optimierung in einem Langzeitexpe-
riment gleitend gestaltet werden.
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Kurzfassung

Entscheidungshilfesysteme unterstiitzen den Menschen bei der Prozessfih-
rung durch Empfehlungen fir den Eingriff in das Prozessgeschehen. Solche
Systeme sollen so gestaltet werden, dass das zuklnftige Prozessverhalten
die aufgestellten Anforderungen an den Prozess bestmdglich erfillt. In be-
stimmten Anwendungen kénnen zum einen die Prozessanforderungen nur
grob beschrieben werden und zum anderen sind Vorhersagen Uber das zu-
kiinftige Prozessverhalten stets fehlerbehaftet. Im folgenden Beitrag wird
die Fuzzy-Theorie angewandt, um sowohl Anforderungen (Fuzzy-Goals)
an als auch die Vorhersagen von Prozessgrofen (Fuzzy-States) zu be-
schreiben. Als eine exemplarische Anwendung wird ein Entscheidungshil-
fesystem zur manuellen Liftung fir die praventive Konservierung und des-
sen prototypische Realisierung in einem Schloss vorgestellit.

1  Einfuhrung

Typischerweise erfolgt die Prozessfuhrung durch Komponenten in Leitsys-
temen, wie etwa Prozessleitsystemen (vgl. [1]) der Gebaudeleittechnik (vgl.
[2]) oder der Netzleittechnik (vgl. [3]). Diese Leitsysteme sind Uber ver-
schiedene Schnittstellen mit Messstellen aus dem Prozess sowie Steuer-
und Regelkreisen der Basisautomation verbunden (Abbildung 1 links). Bei
der Betriebsoptimierung kdnnen Parameter und/oder Sollwertvorgaben an
unterlagerte Regelkreise (bergeben werden. Die Aktualisierung dieser
Grof3en erfolgt dabei zyklisch oder ereignisgesteuert, so dass eine kaska-
dierte Regelkreisstruktur entsteht. Wahrend die Basisautomation eher ope-
rative Entscheidungen durch die Berechnung einfacher Algorithmen in re-
lativ kurzen Zeitabstéanden ausfiihrt (z. B. Verstellung von Aktoren), wer-
den in der Leitebene meist komplexere und rechenintensivere Algorithmen
in groReren Zeitabstanden ausgefuhrt, wobei die zu treffenden Entschei-
dungen eher strategischer Natur sind (z. B. Optimierung eines Sollwertes).
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Abbildung 1: Leitkomponenten zur Prozessfihrung Uber Leitsysteme (links) oder tber
den Menschen als Entscheidungshilfesystem (Mitte und rechts)

In einigen Prozessen besteht keine direkte Kopplung der Leitebene mit der
Basbautomatisierung oder dem Prozess, da diese nicht gewinscht oder fi-
nanzierbar ist. Die Optimierung der Prozessfuhrung obliegt in diesem Fall
dem Menschen, indem er direkt in den Prozess eingreift (Abbildung 1 Mit-
te) oder Parameter bzw. Sollwerte der Basisautomatisierung (Abbildung 1
rechts) anpasst. Derartige Optimierungsaufgaben sind oftmals nur schwer
zu treffen, da multikriterielle Anforderungen erfiillt und die Folgen der
Handlungen abgeschatzt werden mussen. Allerdings kénnen Leitkompo-
nenten als Entscheidungshilfesysteme realisiert werden, welche den Men-
schen unterstiitzen, indem diese die Folgen verschiedener Handlungen vor-
hersagen und gegebenenfalls bewerten.

Im Gegensatz zu Leitkomponenten, welche direkt mit der Basisautomation
verbunden sind, entsteht dabei kein Uberlagerter und geschlossener Regel-
kreis, da die tatséchlich auszufiihrende Entscheidung dem Menschen ob-
liegt. Das Entscheidungshilfesystem Ubernimmt daher eher eine beratende
Funktion. Typische Anwendungsbeispiele derartiger Entscheidungshilfe-
systeme sind insbesondere im Bereich des Ressourcenmanagements anzu-
treffen (siehe z. B. [4]).

2  Modellbasierte Entscheidungshilfe

Grundsatzlich sind Aufgaben der Entscheidungsfindung pradiktiver Natur.
Dies kann anhand der menschlichen Vorgehensweise verdeutlicht werden
(siehe auch [5], [6]): auf Basis aktueller Prozesszustande (Initialisierung
eines Modells) und zukinftiger Einflisse auf den Prozess (Prognose nicht
beeinflussbarer Stérungen) wird vorhergesagt, welche zuklnftigen Pro-
zesszustande zu erwarten sind (Vorhersage der freien Bewegung). Stimmt
die freie Bewegung der Prozesszustande in nicht ausreichendem MalRe mit
den gestellten Anforderungen uberein, so sollte in den Prozess (moglichst
optimal) eingegriffen werden. Hierzu miissen die Folgen der zur Verfiigung
stehenden Entscheidungen auf die Prozessgrofen abgeschétzt (Vorhersage
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der freien Bewegung) und mit den Anforderungen verglichen (Bewertung)
werden. Offensichtlich kann die Entscheidungsfindung in die drei Haupt-
komponenten Vorhersage, Bewertung und Optimierung aufgeteilt werden.

3 Unscharfe Vorhersage

Vorhersagen basieren auf Modellen, welche je nach Komplexitat des nach-
zubildenden Prozesses oder Signals unterschiedliche Strukturen aufweisen.
Es liegt in der Natur der Sache, dass eine Vorhersage Uber das zukinftige
Prozessverhalten nur mehr oder weniger exakt und somit stets fehlerbehaf-
tet ist. Diese Eigenschaft kann auf die meist erforderlichen Vereinfachun-
gen bei der Modellierung zurtickgefuihrt werden. Wahrend fir einfache
Prozesse bereits lineare Modelle zu einer sehr guten Vorhersagequalitat
fuhren, missen komplexere Prozesse durch aufwendigere Modelle, wie et-
wa auf Grundlage der musterbasierten Vorhersage (siehe z. B. [7]) oder
neuronale Netze (siehe z. B. [8]), nachgebildet werden. Einen Uberblick
zur nichtlinearen Vorhersage liefert [9].

Es ergibt sich somit die Fragestellung, welcher Modellansatz bzw. welche
Modellierungsmethodik fiir eine Vorhersage sinnvoll ist. Letztendlich han-
delt es sich hierbei um eine Optimierungsaufgabe, da bei steigender Prog-
nosegite auch der Modellierungsaufwand erheblich steigt. Sinnvoll scheint,
ein Prognosemodell zu wahlen, welches zwar die Anforderungen an die
Prognosegiite erfillt, jedoch auch nicht unbedingt eine bessere Prognose
liefert als gefordert, um den Modellierungsaufwand und die damit verbun-
denen Engineering-Kosten moglichst gering zu halten. Um die Gute einer
Prognose zu beurteilen muss zunachst ein Bewertungsmald definiert wer-
den. Der Prognosefehler sei definiert wie folgt:

Ax =X —x Q)

Typischerweise wird fir Prognosen der mittlere quadratische Fehler als
Bewertungsmalf? verwendet (vgl. [10]):

1 n
Xmse == ZlAX(DlZ @)

Es ist anzumerken, dass der mittlere quadratische Fehler wenig Auskunft
Uber die Fehlerverteilung liefert. Da basierend auf der Vorhersage Ent-
scheidungen getroffen werden, welche zwar im mittel sehr gut, jedoch im
Einzelfall auch nicht suboptimal sein sollen, sollte die Robustheit einer

Prognose ebenfalls berucksichtigt werden. Hierzu wird vorgeschlagen, die
Robustheit der Prognose lber geeignete Quantil-Werte zu beurteilen:
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X
q(xX,P) = inf{flf fx)-dx = P} 3)
Es liegt zudem der Gedanken nahe, eine Vorhersage nicht nur durch einen
einzelnen Wert, sondern zuséatzlich durch deren Fehlerverteilung in die
Aufgaben der Bewertung- und Optimierung einflieRen zu lassen, so dass
Entscheidungen robust getroffen werden kénnen. Statt der Betrachtung von
Wahrscheinlichkeiten (Probabilitat) wird aus folgenden Griinden vorge-
schlagen die Verteilung der Moglichkeiten (Possibilitat) zu fokussieren:

e Neben statistischen Unsicherheiten (wie etwa Modellabweichungen
oder Rauschen) kénnen auch Unsicherheiten nichtstatistischer Natur
berticksichtigt werden (wie etwa rdumliche Verteilungen und Diskre-
tisierungen, siehe auch [11], [12])

e Die Theorie der Possibilitat kann als eine Verallgemeinerung der
Probabilitdét angesehen werden und schlief3t diese in gewisser Weise
mit ein (siehe auch [13], [14], [15])

e Meist ist die genaue Verteilung des Prognosefehlers nicht bekannt,
so dass eine Verteilung angenommen werden muss. Es ist leicht er-
sichtlich, dass aufgrund der fehlenden Kenntnis eher Mdglichkeiten
als Wahrscheinlichkeiten zu betrachten sind.

Der Unterschied zwischen Wahrscheinlichkeits- und Mdéglichkeitstheorie
soll hier nicht weiter betrachtet werden, fir weitere Ausfihrungen hierzu
auf [11] - [15] verwiesen. Stattdessen wird festgehalten: die Wahrschein-
lichkeitsdichteverteilung kann als eine untere Grenze der Mdoglichkeitsver-
teilung angesehen werden (Abbildung 2).
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Abbildung 2: Vergleich von Wahrscheinlichkeit und Méglichkeit: die Wahrscheinlich-
keit kann als untere Grenze der Mdglichkeit interpretiert werden

Zur Beschreibung einer Moglichkeitsverteilung kann die Fuzzy-Theorie
angewandt werden, indem jedem Wert der Grundmenge einer Variablen
ein Zugehdrigkeitsgrad zur Menge ,moglicher Werte" zugewiesen wird.

Eine trapezformige Zugehdorigkeitsfunktipnwird durch die Parameter
und die Funktiorfr,,, wie folgt definiert:
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p
ulx) = fTrap (x: B) = fTrap X, pi =
D4
X —P1 ..
fir <x< (4)
(pz i D1 D2
{ 1 fir p,<x<ps
X7Ps fiir P;3<x<p
|p4 — D3 : *
k 0 fir x<p,vx=p,

Um aus einer statistischen Analyse vaneiner unbekannten Fehlervertei-
lung eine unscharfe Quantitat zu generieren, wird vorgeschlagen eine Pa-
rameter einer trapezférmigen Zugehdrigkeitsfunktieranhand der Quan-

til- Werte abzuleiten; z. B. anhand folgender Definition:

q(Ax,0.025)
q(Ax, 0.25)
q(Ax,0.75)
q(Ax,0.975)

Ax(Ax): = (5)

Entsprechend ist es moglich eine scharfe Prognose zu verunschérfen und
somit einen unscharfen Prozesszustand (Fuzzy-State) vorherzusagen:

X =X+ Ax ®)

Eine exaktere Approximation wirde eine genauere Kenntnis tber die Ver-
teilung erfordern, wobei sich dann die Fragestellung ergibt, ob die Anwen-
dung der Fuzzy-Theorie sinnvoll ist.

Es ist zudem zu erwéahnen, dass Methoden bekannt sind, die eine Arithme-
tik mit trapezférmigen Zugehorigkeitsfunktionen (bzw. LR-Intervallen,
siehe z. B. [16]) erlauben. Folglich ist es mdglich, aus unscharfen Vorher-
sagen weitere Prozessgrof3en unter Beriicksichtigung der Unschéarfen zu
berechnen. Um die Fuzzy-Arithmetik von den konventionellen (scharfen)
arithmetischen Operationen zu unterscheiden, werden fir die vier Grundre-
chenarten folgende Notationen eingefito © @.
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4 Bewerten und Entscheiden bei Unscharfe

Die meisten Entscheidungs- und Optimierungsverfahren haben das Ziel,
eine Kostenfunktion zu minimieren. Die Formulierung eines Gutekriteri-
ums, anhand dessen eine Entscheidungsoption bewertet werden kann, ist
daher meist in 6konomischen Problemstellungen trivial. Problematischer ist
hingegen, wenn das Verhalten vwgp GroRen eines Prozesses im Pradikti-
ondhorizontn, optimiert werden soll. Meist werden hierzu ebenfalls Kos-
terfunktionen formuliert, welche sich zum Beispiel aus der Differenz der
Prozessgroflie vom Sollwertw ergeben:

ny np

Jw") = min Z Z|xk+‘(u) wk+l| (1)

m=1i=

Typischerweise werden derartige Gutefunktionen in der pradiktiven Rege-
lung angewandt (siehe z. B. [17] und [18]). Problematisch ist dabei aller-
dings, dass die Anforderungen an Prozessgréf3en nicht immer genau be-
kannt sind oder nur grob beschrieben werden kdnnen. In diesen Féallen bie-
tet sich daher ebenfalls die Anwendung der Fuzzy-Theorie an, um einzel-
nen Werten einer Grundmenge die Zugehorigkeit zur Menge gewilnschter
Zielbereiche als Fuzzy-Goal zu definieren:

HW(X) = fTrap(x' &W) (8)

Ist die Entscheidung multikriteriell, so erfolgt die Aggregation nicht wie im
konventionellen Fall durch eine Summenbildung, sondern durch den Mi-
nimumoperator (siehe [19]). Das Ziel ist somit nicht die Kosten einer Ent-
scheidung im Gesamten zu minimieren, sondern die ungunstigste Folge der
Entscheidung zu vermeiden:

ny np

tp (") = max /\ /\ i, (ki) 9

m=1 i=

Es ergibt sich dabei die Fragestellung, wie Entscheidungen unter Bertick-
sichtigung der Unschéarfen von ProzessgréfRen getroffen werden kénnen.
Hierzu ist ein Bewertungsmalf} einzufiihren, welches die Anforderungen mit
den Folgen der Entscheidung vergleicht. In [20] und [21] wird daher vorge-
schlagen, die Vereinigung gewlnschter Sollwerte und moglicher Istwerte
zu maximieren (optimistischer Ansatz, Abbildung 3 links) oder die Verei-
nigung ungewuinschter Sollwerte und mdglicher Istwerte zu minimieren
(pessimistischer Ansatz, Abbildung 3 rechts).
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Abbildung 3: Vergleich unscharfer Zustéande (Fuzzy States) und Anforderungen
(Fuzzy Goals) durch optimistischen (links) und pessimistischen Ansatz (rechts)

[22] und [23] zeigen, dass ein Bewertungsmafbgeleitet werden kann,
welches anhand der Parameter trapezformiger Zugehdrigkeitsfunktionen
eine mittlere Bewertung der beiden Anséatze liefert:

({xw,_x} f/"‘W :uX

X+
max{ x W,(l)
2-min X(i+1)

Xx()) T Xwm T3 (xx(]) +axw) + 5 3 X (i+1) I (10)

(rw) = Xwarn) - () = *x+1) Xw(p)
s s i (i+1) 6)] (+1) minImaX{ . }I
Z Z 0,5 (—xx1 + xx2 + Xx3 — Xx4)

XW(i+1)
Das Ergebnis kann auf die Bewertungsfunktion von Gleichung (9) Ubertra-
gen werden, so dass ein neues Gutekriterium folgt:

uo () = max [\ /\c{xﬂ, ) a
m=1 i=

Sind Modelle sowie deren Unschérfe bekannt, kann jeder moglichen Ent-
scheidung eine Bewertung nach Gleichung (10) zugewiesen werden. Auf-
gabe der Optimierung ist die Suche nach der bestmdglichen Ldosung fiir das
Entscheidungsproblem. Fir komplexe Probleme ist die Bewertung samtli-
cher Entscheidungsoptionen sehr rechenintensiv, so dass entsprechende
Suchalgorithmen, wie etwa stochastische Methoden (siehe [24]) oder flr
mehrstufige Entscheidungen angepasste Verfahren (z. B. ,Branch and
Bound“ [25] oder ,Dynamic Programming“ [26]) vorgeschlagen werden.
Letztendlich ist es jedoch auch haufig der Fall, dass das nicht die Anzahl
der Entscheidungsoptionen sondern das Bewertungsproblem an sich (z. B.
aufgrund multikriterieller Anforderungen) die eigentlichen Schwierigkeiten
mit sich bringt. Ist in derartigen Fallen die Anzahl der Entscheidungsoptio-
nen Uberschaubar, so bietet sich eine Bewertung samtlicher Entschei-
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dungsoptionen an. Insbesondere ist dies von Interesse, wenn die auszufiih-
renden Handlungen einer Entscheidung ohnehin nur grob ausgefihrt wer-
den kénnen.

In Leitsystemen muss die Selektion der optimalen Entscheidung automa-
tisch getroffen werden. Bei Entscheidungshilfesystemen tbernimmt diese
Aufgabe der Mensch, so dass dieser neben den beriicksichtigten und bewer-
teten Kriterien weitere Randbedingungen in seine finale Entscheidung ein-
flieRBen lassen kann.

5 Anwendungsbeispiel: Vermeidung von Klimaschwan-
kungen durch Entscheidungshilfe zur Liftung

Um Schaden an Kulturgttern zu vermeiden, sind Klimaschwankungen
maglichst zu vermeiden. Andererseits missen Schadstoffe in der Raumluft,
welche durch Personen oder Materialien abgegeben werden, abgefiihrt
werden, wozu jedoch in zahlreichen historischen Geb&auden keine techni-
sche Liftungseinrichtung zur Verfliigung steht. Folglich kann die Abfuhr
von Feuchtelasten ausschlieRlich iiber das Offnen von Fenstern und Tiiren
erfolgen. Hierbei ergibt sich das Problem, dass durch die Luftung Klima-
schwankungen mit hohem Gradienten entstehen kénnen, welche aus kon-
servatorischen Griinden zu vermeiden sind: andert sich die Temperatur und
die relative Luftfeuchte in der Umgebung hygroskopischer Materialien, so
resultieren Warme- bzw. Feuchtestrdme in bzw. aus den Materialien, wel-
che die Materialstruktur belasten. Abbildung 4 zeigt eine exemplarische
Klimamessreihe wahrend Liftungen in der im weiteren Verlauf betrachte-
ten Anwendung Schloss Fasanerie.

Innenklima
AuRenklima

Zeit [Tage]

Abbildung 4: Exemplarische Messungen von durch Luftungen herbei gefiihrte Kili-
maschwankungen: Temperatur (oben), absolute (Mitte) und relative Feuchte (unten)
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Um derartige Klimaschwankungen zu vermeiden, misste eine gezieltere
Luftung bei unkritischen Aul3enklimazustanden erfolgen. Allerdings ist der
Mensch nicht in der Lage, Raum- und AuRenklimazustande sowie die mog-
lichen Klimaschwankungen wahrend einer Luftung in ausreichendem Mal3e
einzuschéatzen. Folglich wére ein Entscheidungshilfesystem wiinschens-
wert, welches auf Basis von Klimamessungen eine Entscheidungshilfe zur
Luftung ausgibt. Da jedoch das ausfiihrende Personal nicht sténdig derarti-
ge Luftungsempfehlungen beobachtet, ist ein vorrausschauendes Konzept
vorteilhafter, so dass das Luften in den Tagesablauf eingeplant werden
kann.

Fur die akzeptierten Schwankungen von Temperatur und relativer Feuchte
wahrend einer Luftung missen Fuzzy-Gaily, undAgy, vom Experten
definiert werden. Im vorgeschlagenen Entscheidungshilfesystem werden
zunéachst die zu erwartenden Raumklimazustande (ohne Luftung) fir Tem-
peraturﬁX_R und absoluter Feuch®, , auf Basis von Messungen prog-
nosiziert. GleichermalR3en wird mit einer regionalen Wettervorhersage und
den AuRenklimamessungen vor Ort das lokale AuRenkfimaund 6y 4
vorhergesagt. Fir beide Prognosemodelle lieferten lineare ARX-
Modellansatze bereits sehr gute Ergebnisse (vgl. [27], [28]). Abbildung 5
zeigt exemplarisch die Prognose des lokalen Aufl3enklimas und die sich er-
gebenden Prognoseunscharfen tber den Prognosehorizont nach Gleichung

(5).

Termperatur Temperatur

< Regionale Yorhersage

0 5 10 15 Reale Messung 5 [0 15 20 5
----- Fuzzy Trager Prognose

Fuzzy Kem Prognose Absalute Feuchte

o [kym?]

i} 5 1o 15 20 25 i} 5 10 15 20 25
Pradiktionsharizont [h] Pradiktionshorizont [h]

Abbildung 5: Zwei Beispiele (links/rechts) fir die unscharfe Vorhersage von Tempe-
ratur (oben) und absoluter Feuchte (unten) des AulRenklimas
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Zwischen zwei diskreten Prognosewerten sind nicht nur diese sondern auch
samtliche Werte dazwischen mdglich. Es ist daher erforderlich die Vereini-
gungsmenge zu berechnen. Um weiterhin mit trapezférmigen Zugehorig-
keitsfunktionen zu arbeiten, wird folgende Approximation vorgeschlagen:

[min{Al, Bl}]

_ |min{4,, B,}
AvB~ lmax{Az, Bz}j (12)

max{Ay, By}

Die mdgliche Schwankung von Temperatur und absoluter Feuchte ist:

AJkH-kHiHL = {(ﬁ)]{c;iu Vv 19k+l) (191(+1+1 Vv 19k+z)} (13)
AGIHPRHHL — 5 (G4 y G4, (k41 v gR4D) (14)

Zur Abschéatzung der Schwankung der relativen Feuchte erfolgt zunéachst
eine Schatzung der relativen Feuchte nach der Liftung:

Ak+L+1 fw(@{ﬁ_xk;l’@)}((+l—>k+l+l} @{Ak+l A’\k+l—>k+l.+1}) (15)

Hierzu wird die relative Feuchte Uber die grundlegenden physikalischen
Beziehungen mit unscharfer Arithmetik berechnet:

¢ = £,(8,0) =0 {O {Rw».0 {2, 9}}. ps(8)} (16)

Die relative Raumluftfeuchte der freien Bewegung ohne Liftung kann
ebenfalls durch entsprechende Umrechnungen geschétzt werden. Die mog-
liche Schwankung ist die Differenz #§%**:

A¢§+i—>k+i+1 -0 {(p§-{l-?l+1 f(p(ﬁ)}({ﬁél' Ak } (17)

Die Bewertungen der beiden Klimaschwankungen flr eine Luftung zwi-
schen den Zeitpunktegn+ i undk + i + 1 werden entsprechend oben einge-
fuhrter Grundlagen durch den Minimumoperator aggregiert:

' . ({AﬁW! Al’?k+i—>k+i+1}
= A g g w
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Abbildung 6: Schloss Fasanerie (Bildquelle: Rolf P. Gieler)

Das System wurde in Schloss Fasanerie (Abbildung 6) prototypisch reali-
sieit. Hierzu wurden ein drahtloses Sensornetzwerk im Schloss sowie eine
lokale AulRenklimamessstelle installiert. Die Messungen werden von einem
lokalen Rechner gesammelt und auf einem zentralen Server archiviert.
Ebenso werden dort die regionalen Wettervorhersagen abgelegt. Auf dem
Server werden die Modelle und deren Unschérfe berechnet sowie die durch
Luftungen hervorrufbaren Klimaschwankungen geschétzt und bewertet.
Das Ergebnis wird dem Personal Uber eine Homepage zur Verfigung ge-
stellt. Abbildung 7 zeigt exemplarische Liftungsempfehlungen.

Beispiel 1 Beispiel 2 Beispiel 3
10— 30 25
giE=————| §Plee==—mnn -4 g% P emininy
@ of TTme~—ol e0f T TTTT=oIod | esfSeo
-] 3 ———
5 0 104 [
0 5 0 0 5 10 0 Innen Trager 10
3 3 Innen Kem
g0 1010 0014 —— ~Aussen Trager
— e ——————] — - Aussen Kem
Ebl.Z E 8 T E 0012 ="
® = e e e
24 S ] i - o 00
2 4 —== 0008 — = =m———ed
0 5 10 0 5 10 0 5 10
1 04 1
£05 _\_\_‘—\—\_\_ £02 I,—lj» £05
0 0 0
0 5 10 0 5 10 0 5 10
Zeit [h) Zeit [h) Zeit [h)

Abbildung 7: Beispiele fur Liftungsempfehlunggnunten) auf Basis unscharfer
Prognos@ von Temperatur (oben) und absoluter Feuchte (unten)

Um die Verbesserung der Empfehlungen durch die Berlcksichtigung der
Progroseunschérfe zu beurteilen, wird der mittlere quadratische Fehler
zwischen den im Vorfeld berechneten Empfehlungen und den (rickwir-
kend betrachteten) idealen Empfehlungen fiir drei Raume des Schlosses
berechnet (Abbildung 8). Es fallt auf, dass die (scharfe) Korrektur der Vor-
hersagen um den mittleren Fehler bereits zu einer Verbesserung der Emp-
fehlungen fuhrt, die Beriicksichtigung der Unscharfe in den Prognosedaten
jedoch zu deutlich besseren Empfehlungen fuhren.
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Raum 1 Raum 2 Raum 3

02 025 ]
: mse real
01BN : /// 02 — ——mse korrigiert
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014} ’/ [ o S :__‘:m \\\\\
-l )
02 i 01 : 0.1
01l 005 R 005
2 4 6 8 10 2 4 6 8 10 2 4 6 8 10

Pradiktionshorizont [h] Pradiktionshorizont [h] Pradiktionshorizont [h]

Abbildung 8: Vergleich der Giite berechneter Empfehlungen (mittlerer quadrati-
scher Fehler) fir drei Rd&ume aus dem Anwendungsfall

6  Zusammenfassung und Ausblick

Es wurde das grundsatzliche Konzept modellbasierter Entscheidungshilfe-
sydeme unter Anwendung der Fuzzy-Theorie zur Formulierung unscharfer
Anforderungen (Fuzzy-Goals) und Vorhersagen (Fuzzy-States) sowie eine
Methode des Vergleichs dieser beiden Mengen vorgestellt. Das beschriebe-
ne Verfahren ermdglicht die Beriicksichtigung von Modellfehlern in pra-
diktiven Konzepten, was die Anwendung einfacher Modelle fir die Vor-
hersage erlaubt und eine robustere Entscheidungsfindung ermdglicht.

Als Anwendungsbeispiel wurde ein Entscheidungshilfesystem fiir die Luf-
tung zur Vermeidung von Klimaschwankungen beschrieben. Es konnte im
ersten Beispiel gezeigt werden, dass die Berticksichtigung der Prognoseun-
schérfe zu einer Verbesserung der Entscheidungshilfe fuhrt und somit die
Robustheit des Systems steigert. Hierzu wurden die vorgestellten Methoden
eines Vergleichs von Fuzzy-Goals und Fuzzy-States sowie der Fuzzy-
Arithmetik angewandt.

In nachfolgenden theoretischen Arbeiten sollte insbesondere der Zusam-
menhang des optimistischen und des pessimistischen Bewertungsansatzes
mit der Fuzzy-Type-2-Theorie (siehe [29]) analysiert werden. Weitere An-
wendungen der Entscheidungsfindung unter Berticksichtigung der Progno-
sefehler sind sowohl in anderen Problemstellungen der praventiven Kon-
servierung (z. B. mehrstufige Probleme, siehe [23]) als auch in neuen An-
wendungsfeldern (Trajektorienplanung, Lastprognosen) geplant.
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1 Introduction

A worldwide trend to increasingly complex systems for process automati-
on, strongly driven by computer science and information technology (IT),
can be observed, especially in high-wage countries. Due to the wide range
of topics of the tasks to be faced it is not surprising that solutions are of-
ten treated separately, thus causing complexity problems. In many cases,
cognitive approaches are therefore used to establish autonomous systems.
However, it has to be noted that holistic concepts and implementations of
such systems for process automation and production engineering which se-
cure, control and monitor complex installations are still in the initial stage
of research and development activities [1, 2]. Nevertheless, it is not possi-
ble to avoid the complexity of such installations. Thus, it is important to
reduce the complexity for the user (operator). This can be achieved by a
(partial) autonomy of the systems. In this context the strategies in [3, 4]
are referenced which, among others, make use of the procedure’s results
presented in this paper.

This paper depicts in Sect. 2 a model for autonomous sensorless beha-
viour description and diagnosis of networked electric drives. Special at-
tention is attributed to the partial aspect of feature extraction, and here
especially to feature reduction, in real-world scenarios. It is difficult to de-
termine the “machine condition” of complex production plants since eve-
ry single component is crucial for the trouble-free operation of the entire
plant. In this context, the drive is a critical component because damage to
the drive may produce severe disturbances, and thus increases the cost of
a plant breakdown. Within the context of autonomy, an approach for the
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diagnosis of electric drives has been realised which provides monitoring
without additional sensors. Only the electric currents’ signals measured at
the drive provide the basis for the diagnosis. They are decomposed via the
Empirical Mode Decomposition (EMD) [5], a part of the Hilbert-Huang-
Transformation (HHT), into intrinsic mode functions (IMF). Every single
IMF represents one frequency contained in the signal. Subsequently, the
IMFs are split into intervals related to the mechanical properties of the
drive. Based on these, statistical features are calculated.

The fewer features are required for distinction, the more efficient is the
decision making. A dimension reduction results in a better interpretabili-
ty as well as in a reduced complexity of the information to be analysed.
This leads to less learning effort for classification and a faster reaction ti-
me which is an important criterion for future implementations in industrial
applications. Thus, the goal is to pick the smallest possible number of fea-
tures available that allow a robust distinction between the individual (error)
classes. The linear discriminant analysis (LDA) [6] is used for the definiti-
on of an optimised feature space. The generalised Rayleigh coefficient [7]
computed using LDA is applied to choose suitable feature combinations
among all possible combinations optimised with respect to compactness
and separability of the classes. In a second step, the features are validated
using LDA. Here, a multi-stage approach is applied for classification of
the drive’s characteristics. First, the drive is tested whether it is operating
in a proper state. If this is not the case, the feature space is diagnostically
evaluated with respect to possible error classes.

Section 3 shows the experimental results. For validating the feature choi-
ces, the described selection method is benchmarked against the Recursive
Feature Elimination with Support Vector Machine (SVM-RFE) [8] and the
Prediction Analysis for Microarrays (PAM) [9] by using the accuracy ra-
te of the selected features as evaluation criterion. This paper concludes in
Sect. 4 and provides an outlook.

2 Feature Extraction

In pattern recognition, signal processing and machine learning, the pro-
cessing is rarely done on signal level. Rather, features are used to derive
a decision since this approach is usually less computational expensive. In
the following, we present our proposed method for finding an application-
dependent optimal set from a given number of features.
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Figure 1: Feature evaluation and the possibilities of feature separation
2.1 What Are Good Features?

One of the most difficult tasks in signal processing is the generation of
“good” features. There exists a huge number of possibilities to extract fea-
tures from signals. The challenge in machine diagnosis is at first to find
features representing the most typical physical characteristics of a techni-
cal system. Furthermore, the distance between feature clusters representing
different oprating states should be as great as possible to facilitate classi-
fication. The top of Fig. 1 shows what can be understood by “good” and
“bad” features; how feature clusters can be separated is shown on the bot-
tom of the figure. At best, the aim should be to separate the cluster with a
linear classification, but usually this is the exception in a real-world scena-
rio. At this point, concepts that can separate the clusters in a nonlinear or
multimodal manner are needed [10, 11].

To retain interpretability, it is useful that the number of features is limited
to a few tens instead of using hundreds. This also reduces the computati-
on time of the classification and can also improve the implementability in
hardware [11].

2.2 Data Acquisition

The basis for data acquisition is a demonstrator developed in the publicly
funded research project AutASS (Autonomous Drive Technology by Sensor
Fusion for Intelligent, Simulation-based Production Facility Monitoring &
Control) [12], being part of the German Federal Ministry for Economics
and Technology’s funding programme AUTONOMIK [3].

Various intact and defective components can be installed in the demonstra-
tor, as well it can be operated under different load conditions. The investi-
gated features are extracted from only the electric currents’ signals. They
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are measured with a current probe and an oscilloscope on two phases de-
noted ¢;, with [ = 1, 2. The range of measurement is 5 A with an accuracy
of 1% at a sampling frequency of 100 kHz. More information about the
measurement procedure and a detailed description of the demonstrator’s
mechanical part can be found in [13].

2.3 Empirical Mode Decomposition Feature Selection

The Empirical Mode Decomposition (EMD) is one part of the Hilbert-
Huang transform and is the basis of the proposed feature extraction me-
thod. It was developed by N. E. Huang [5] to make the Hilbert transform
applicable to non-linear and non-stationary processes. The method decom-
poses signals into its intrinsic frequency components, the so called intrinsic
mode functions (IMF). Each IMF fulfills the criterion of being symmetric
to the zero line and is narrow-banded, implying a bandwidth restriction.
These properties guarantee that the Hilbert transform can offer a physical-
ly meaningful instantaneous frequency. The IMF decomposition procedure
is referred to as sifting and is shown in Fig. 2. The procedure is carried out
as follows:

arbltrary signal x[n] local extrema identification  envelope construction ~ mean function determination

W] —> M MNPy —> Pl

I\' =v+1 I l
otential IMF extraction
no potential IMF P
x[n] =residual, x[n] = potential IMF €—— reaches stop D
criterion u“m“m

no

yes

residual, extraction

residual reaches
stop criterion <« <«— IMF, = potential IMF

lyes

END

Figure 2: EMD algorithm

The local extrema of an arbitrary signal z[n] are identified and connec-
ted by a linear spline function to provide the upper envelope e (z[n]),
the connected minima build the lower envelope ey, (z[n]). Subtracting the
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mean function

emax(‘r[nb — emin(‘r[nb
2

m[n] = emn(z[n]) +

from the signal z[n] yields the potential IMF

If pc[n] does not reach the stop criterion s, then pc[n] = x[n] and the
sifting procedure starts again calculating the extrema. In case the stop cri-
terion is reached, pc[n] is the first IMF ¢,[n] with v = 1,..., V. The resi-
dual
ry[n] = z[n] — ¢y[n)

is calculated by subtracting the IMF c¢,[n| from the original input signal
x[n]. If r,[n] reaches its stop criterion s,, the sifting process is completed,
otherwise x[n] = r,[n] and the procedure starts again from the beginning.
By this procedure, the iterative sifting process provides stepwise the hig-
hest local frequency components.

To avoid that the number of iterations exceeds a certain level, the stop cri-
terion s, is needed. The sifting process has the effect of smoothing ampli-
tudes. Thus, if the number of iterations is too large, important information
in the input signal may be blurred. We use the normalised quadratic diffe-
rence of two consecutive steps in the sifting process as stop criterion s, as
proposed by Huang [5]:

Y onco |2 0] = pefn]’
S o)

with o = 0.2. Huang proposed a value between 0.2 and 0.3. Normally,
the complete sifting procedure stops when the residual has no more infor-
mation that can be extracted. Investigations revealed that the information
contained in the first three IMFs and residuals are enough for our further
examinations. This results in a small number of iterations and thus also a
short computation time which is absolutely necessary in a real-world sce-
nario.

<a ey

Se =

As already mentioned, the IMFs and residuals obtained from the EMD
algorithm form the basis of the feature selection procedure. Applied to a
discrete time signal x[n], the EMD algorithm provides the intrinsic signals
cy[n] and ry[n] withv =1, ..., V.

Each of these signals is divided into intervals [;, with j = 1, ..., J, whose
size corresponds to one ball bearing rotation. It is logical to assume that
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during one period of a ball bearing rotation a defect will be detectable as
an anomaly in the current signal. Figure 3 visualises the approach to build
sub-sequences.

4 T

Current [A]
o N

|
N

I I, 1

|
IS

Time [s]

Figure 3: Interval formation

The IMFs ¢, [n] are partitioned in the sub-sequences c,[n]|, and the resi-
duals ry[n] in r,[n]|; . The utilised statistical features, as described in the
following for an arbitrary sub-sequence sq,[n], are computed separately
for each sub-sequence:

Empirical mean

1 N
= N anl S [TLL (2)
standard deviation
1N
7=\ 3 2 (sauln] = 1)”, 3)
n=1
skewness - 3
C = N Zn:l (z'(iv[n] — M) 7 @
excess . 4
E=-3+ N znzl (‘Ziu[n] — ,LL) ’ )

and the normalised error indicator
L
~ 2 lsa[n]
o n=
R ©)
¥ 2 sain]|
n=1
The normalised error indicator & is a measure for the differentiation bet-

ween the individual drive states. It relates the current signal sq,[n] to a
previously learnt signal of an error-free state sq, [n].
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The statistical features fyat = (u,0,C, E,§) are referred to as f, :=
fetat(s) with s = 1,....5, S = 5 in our case. For every sub-sequence
Co|y, and Ty 1, the features f; are calculated and then merged for all /; and
both phases ¢; to the matrices

MCU = (fl(cflhj)-r?fl(cfz|lj)T’ e 7f1(Cfl\1j)Ta e ’fS(Cfl|I]»)T)7 7)
Mm = (fl(7'f1|17)T7 fl(rfz‘Ij)T> T 7f1(7'fl|IJ)T’ e >f5(7ﬂf] IJ)T)a

) ®)

The feature vectors for an arbitrary current signal z[n] are calculated with
the help of the previously computed IMFs and residuals, resulting in M =
2-L-V - S feature vectors. In order to make an efficient decision, a reduction
of the dimension is necessary.

2.4 Feature Reduction

In this subsection, we present a novel feature selection method based on Li-
near Discriminant Analysis. Having M features available, a feature combi-
nation is to be selected that enables the separation of different drive states.
Therefore, an analysis of all possible feature combinations is carried out.
Obviously, the computational expense during signal classification increa-
ses with the number of selected features, hence the analysis of all combi-
nations is incompatible with an appropriate computing time. Our method
is a stepwise approach that uses the well-known Linear Discriminant Ana-
lysis [6] to distinguish between “good” and “bad” features (cf. Sect. 2.1).
In the first step, two features are examined. If necessary, the number of
features has to be increased.

2.4.1 Linear Discriminant Analysis

The Linear Discriminant Analysis (LDA) provides the distinction of class
objects which are described by a certain number of features. Its aim is to
estimate a linear combination of features

y= w'm )

that separates two or more classes of objects. The weights w are calcula-
ted by maximising the discriminant criterion, also known as generalised
Rayleigh quotient,

w'Bw

bw) = Frww

—> max, (10)
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with B being the inter-class distance and W the intra-class distance.

In addition, a constant value wy is calculated which causes a scale displa-
cement of the discriminant values so that the critical discriminative value is
zero. This is achieved if the overall mean value of the discriminative values
is zero. The constant wy is defined as:

M
wo=—)  wis. (11)

2.4.2 Feature Reduction Approach

The aim of the feature reduction approach is to find a minimal number of
features that enables the differentiation of several drive states. Our propo-
sed method is a heuristic procedure. In principle, it is possible to calcula-
te the exact solution by complete enumeration, but the computation time
would be too high. With regard to the application, it is important to deter-
mine whether the drive works in good condition or not.

The classes k, with g = 1, .., G are separated into two groups by reassi-
gning new class labels to the existing classes, the “faultless” class Ky and
the “faulty” class K;.

]C() = kl
’ 12

Kii= kUkU..Ukg. (12)

From the total of M features the discriminant functions of every combina-
tion of two features (m;, m;);; are calculated. For M features there exist

M
My = 9

have to be estimated. The class membership, forecast by the estimated dis-
criminant function, is compared to the true class membership. The misclas-
sification rate e; ; is used to determine a combination’s rank 7 for choosing
“good” features. The smaller e; ;, the better is the separability between Ky
and /C;. Only feature tuples (m;, m;) with e; ; = 0 are analysed further. If
there is only one feature combination satisfying the condition ¢; ; = 0, this
will be chosen as best feature combination to classify the classes &y and
K1. In case there is more than one feature combination, they are ranked as
follows:

feature combinations, hence 91, discriminant functions that

For every feature pair (1m;, m;) with e; ; = 0 the class objects o; ; with the
shortest distance to the discriminant point 0 are determined:

Oj_’]' = |m1n(y,])| y 5,;_’]' = |min(gji7j)| s (13)
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with o; ;,y;; € Ko and 0; 5, 95 ; € K. The distance between these objects
is determined as
d,jyj =04 + 52“]'. (14)

The features (m;, m;) with the highest distance receive the highest ranking
position
max(di,j) —n = 1.

All other features are sorted in descending order. The feature combi-
nation with the highest ranking factor is selected as best combination

(Mg M)

If there is no feature pair with an optimally separating discriminant functi-
on y; ; the number of features is increased by one. The estimation of y; ; for

M3 = < kﬁf 1) is carried out and the procedure is the same as described
above.

In the next step, the next class is split from the rest. The remaining classes
are composed as two classes

ICQ = k’g.

Ks= ksU--Ukeg. (15

If there are no more than two classes left to separate, the classes Ky and
K441 contain only one class each and the last feature set is calculated.

3 Experimental Results

To validate the previously elaborated feature selection approach, it is app-
lied to data obtained from the demonstrator described in Sect. 2.2. It was
operated in the following drive states and the corresponding electric cur-
rent signals were measured:

Class k; represents the faultless drive state. We have also performed mea-
surements with a defective gear drive which are denote with k. Classes
ks and k4 are two different damages in the ball bearings. Each measured
current signal consists of two phases.

By applying the EMD algorithm and the subsequent interval formation
by the calculation of the statistic features f;, the feature matrix M5 *% is
obtained. For the separation of Ky := k; and the faulty classes ; :=
k2 U k3 U ks the feature combination (pu(r{"|1,), pu(cy'|z,)) is assessed best
by our proposed method. From 9, = 1170 feature combinations (m;, m;)
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a total of 39 combinations with e; ; = 0 exist. These are ranked by the hig-
hest distance d; ; between the classes Ky and X;. The maximum-normed
distance is denoted as ||d; j||max = mai;'jii.j). Table 1 presents the 10 highest
rated feature combinations.

Table 1: 10 best features combinations to separate Ky and Ky

n | (miymg) | dig | [|dig|max
1 [ (mrm) | 342321 1

2 | (ms,mu2) | 3.4218 | 0.9996
3 | (mg,mu2) | 3.4199 | 0.9990
4 | (mr,mn) | 3.4184| 0.9986
5 | (mrymu) | 3.4175 | 0.9983
7 | (ms,muo) | 3.4162 | 0.9979
8 | (mg,my1) | 3.4150 | 0.9976
9 | (mg,miy) | 3.4142 | 0.9974
10 | (m7,ma3) | 2.8937 | 0.8453

The best feature combination for separating the “faultless” class k; and the
“faulty” classes ko, k3 and k4 is
(Mg, M) = (M7, maz) = (u(r{®), p(cf?)).

As shown in Fig. 4, the individual objects o; ; of the “faultless” class k1 and
the individual objects 0; ; of the “faulty” classes ks, k3 and k, are separated.
In Fig. 5, the feature combination (mi3,m1g) = (o (r{"),o(r{?)) with a
worse normed distance of ||d; j||max = 0.26 and the ranking position 7 =
357 is shown for comparison. A separation of the different classes is not
possible.

In the first step, our method provides a good feature combination to separa-
te the faultless class from the faulty classes. The feature combination that
separates the faulty class ko from the defect ball bearing classes k3 and ky4
is the following:

(ms, maa) = (u(rs?), p(cs?)).
For separating the classes k3 and k4, the best result is the feature combina-
tion

(me,meo) = ((cg'), €(c5?)).

The defined “good” feature set

CONIGRNIGONTICYRICY) (16)
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Figure 4: Best feature combination for separating the classes Ky ans Ky

Figure 5: Bad feature combination for separating the classes Ky ans K;

and a subsequent multi-stage classification procedure enable the separati-
on of all acquired different drive states. The previously described feature
combination is determined without incorporating expert knowledge. If this
knowledge was considered, a feature combination of three features would
be enough to separate all classes.
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The first step of our approach is the definition of the best feature pair
(m7, my2) for separating the “faultless” class Ky and the “faulty” class K.
The visual inspection of the feature space F'(mz,my2), shown in Fig. 4,
offers the separability of the classes k1, ks U k3 and k4. One can expect,
that after adding a third feature separation of all classes is possible. A third
feature to the defined feature pair (17, m12) is selected heuristically. Only
the classes ks and k3 are considered,

ICO = kQ,

K:l = ]637 (17)

and from the feature combinations (mz,mq2, my,) with h € M\ {7,12}
the feature set with e; ; = 0 and = 1 is selected. Feature mjg fulfils these
conditions, so (my7, my2, mss) is the best feature set to separate all classes.
The three-dimensional feature space F'(mz,mia, mss) is shown in Fig. 6.

1 : .
Wy [
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“
06 _—
S04 w’
0,21 : '
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806, 04"
0,2 0 o 0,2
s my

Figure 6: Best feature set with the involvement of expert knowledge

Table 2 compares the respective accuracies of the presented approach with
the feature selection method (FSM) proposed in [8] and [9]. LDA* deno-
tes our proposed method incorporating expert knowledge. The top three,
five and ten features of the respective method are used to classify using a
Support Vector Machine (SVM) with an ANOVA kernel which is able to
fit complicated functions robustly [14]. The higher the accuracy, the better
is the selected feature combination of the feature selection method.

The accuracies of PAM and SVM-RFE increase with the number of featu-
res. This is typical as more knowledge in the epistemic sense is available
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Table 2: Comparison of different feature selection methods

FSM features | classifier | accuracy
LDA* 3 SVM | 99.98 %
LDA 5 SVM | 99.98 %
PAM 3 SVM | 81.55%
PAM 5 SVM | 95.15%
PAM 10 SVM | 99.07 %
SVM-RFE 3 SVM | 94.00 %
SVM-RFE 5 SVM | 99.98 %
SVM-RFE 10 SVM | 99.98 %

about an object if more features are available to describe it. PAM achieves
the best result of 99.07 % accuracy with ten features. Actually, the accuracy
of the feature combinations defined by the method proposed in this paper
is in the same range as the best result. The methods LDA and LDA* have
an accuracy of 99.98 % with a maximum of five features. Considering the
smallest number of features as criterion for choosing an FSM, LDA* out-
performs the other tested methods with an accuracy of 99.98 % (compared
to 81.55 % and 94.00 %, respectively).

4 Conclusion and Outlook

In this paper, we proposed a feature selection procedure based on Linear
Discriminant Analysis. The aim behind this approach is to obtain a mini-
mal set of features still enabling a separation between a number of diffe-
rent classes. Additionally, the reduced number of features implies faster
computation and enables resource-limited hardware implementations for
real-time signal processing applications. Also, incorporating only a small
number of features retains the application’s interpretability as a feature
space of maximum three features can be visualised directly. Due to this, an
expert can directly follow a decision system’s answer.

The proposed method has been evaluated in the context of an electric drive
diagnosis application. In this scope, the LDA feature selection approach
is at least as good as the benchmarked feature selection methods. When
regarding only a minimal number of features, LDA outperforms the other
approaches in terms of classification accuracy. As a secondary result, one
can see how important a sensible choice of features is. While some arbitra-
ry combinations produce completely inseparable feature spaces, there are

Proc. 22. Workshop Computational Intelligence, Dortmund, 6.-7.12.2012 175



176

still combinations that can separate the classes even linearly such that no
sophisticated classification concept (e. g. SVM) is needed.

The authors are aware of the fact that the findings are shown only in the
context of one specific application. Based on the work elaborated here,
further research towards generalisation of the proposed approach is inten-
ded to be carried out. Additionally, the findings shall be examined using
classifier concepts different from SVM, such as Fuzzy Pattern Classifiers.
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1 Introduction

In modeling of real world physical systems, we typically make
simplifications owing to limited physical insight, limited quantity and
quality of available data, and/or limited model complexity for control-
oriented modeling. In consequence, some system dynamics or external
disturbances may remain unmodeled, causing some uncertainty on how
close the model is to the “true system”. If such a non-ideal dynamic model
is used, it would be advantageous to have information on the uncertainty in
the output besides a predicted or most likely value of the output. Dependent
on the characteristics of the uncertainties, this information could be
max/min boundaries of the output or statistical information on its
spreading.

Conventional fuzzy systems [7] do not possess this capability, as they use
type-1 fuzzy sets (T1 FSs) and deterministic rule bases. It has been shown
in [1] that the traditional Type-1 Fuzzy Logic Systems (T1 FLSs), which
use crisp T1 FSs, cannot handle high level of uncertainties appropriately.
Here, by handling uncertainty, we mean to model and minimize the effect
of it. In contrast, it has been shown that a type-2 FLS (T2 FLS) [8], which
uses type-2 fuzzy sets (T2 FSs), can handle higher levels of uncertainties.
Although the T2 FLS (due to the larger number of degrees of freedom than
the T1 FLS for the same rule base) have been successfully applied to many
applications and have demonstrated superior performance than its
counterpart T1 FLS in the presence of large uncertainties [13] [14]; the
interpretation, reliability and accuracy of their ability to provide an
additional information (in the form of a type reduced set), which actually
provides a measure of uncertainty description of the output, are rarely
discussed in the literature. Due to the prohibitively high computational
complexity of the general T2 FLSs (GT2 FLSs), they were not used in
practice until the work of Mendel was presented [9]. Consequently, the
interval T2 FLS (IT2 FLS), the Quasi Type-2 (QT2 FLS), the z-slices
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based GT2FLS, and the alpha-plane representation of GT2FLS have been
proposed in the literature, which provided for tremendous reduction in
computational complexity for implementing T2 FLS. As an alternative way
to model uncertainty, the probabilistic fuzzy logic system (PFLS) has been
proposed, which uses probabilistic fuzzy sets [3], in which an additional
dimension is used to capture the probabilistic information. The output of
the PFLS is a random variable with a certain probability distribution, and
thus a measure of stochastic uncertainty.

This paper provides a survey of the literature to date, intended to offer a
snapshot of the state of the art research in the area of uncertainties in fuzzy
system modeling with type-2 and probabilistic fuzzy systems. In addition,
an in-depth analysis, comparison of various techniques and critical
assessment will be provided. The identification of an electro-mechanical
throttle with friction [4] will be introduced as an illustrative example for
such approaches. The motivation behind choosing it as the example is that
the collected open-loop data shows that the output signal has some
unpredictability due to the presence of uncertainties, mainly due to friction.

This paper is organized as follows. Section 2 starts with the review of some
important representations of the T2 FSs in the literature. Section 3.4,5,6
and 7 deal with the GT2 FLS, IT2 FLS, Q-T2 FLS, z-slices or a-plane
based T2 FLS, and PFLS, respectively. Comparisons of these FLS are
given in section 8. An illustrative example is provided in section 9. Finally,
a conclusion and outlook are presented in section 10.

2 Representations of Type-2 Fuzzy Sets (T2 FSs)

In this section, we will briefly present some important representations of
T2 FSs that have been discussed in the literature to date.

2.1 Point Valued Representation of a T2 FS

This representation is considered as the starting point for understanding the
T2 FS [1]. An example of a Gaussian T2 FS is given in Fig. 1.

Definition 1: A T2 FS, denoted as 4, is characterized by a T2 MF pz(x, u),
wherex € X,u € J, € [0,1],and 0 < uz(x,u) < 1,ie,

A= {(cw,uatx,w|vx € X,vu €], < [01])}. (1)

Definition 2: The union of all the primary memberships (J) is called foot
print of uncertainty, i.e. ,

FOU(A) = UsexJx @
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An example of a Gaussian T2 FS

Fig. 1 A Gaussian T2 FS

It represents uncertainty in the primary memberships of a T2 FS. It is
bounded above and below by the upper membership function (UMF) and
the lower membership function (LMF), respectively.

Definition 3: An Interval T2 FS (IT2 FS) is a special type of T2 FS for
which all the secondary grades (17 (x, w)) are equal to unity, i.e. ,

A= {(@wDlve € Xvu e, < 1), ©

An example of an IT2 FS for the T2 FS shown in Fig. 1

Fig. 2 An IT2 FS for the Gaussian T2 FS shown in Fig.1
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An example of an IT2 FS is depicted in Fig. 2 for the T2 F2 shown in
Fig.1. Since an IT2 FS has all the secondary grades equal to one, it can be
omitted. Thus an IT2 can be completely characterized by its FOU only in
2-D.

2.2 Vertical Slice Representation of a T2 FS

This representation is very useful for computational purposes [10]. An
example of a vertical slice is shown in Fig. 3(a) and Fig. 3(b) at x =
0.3327 for the T2 FS depicted in Fig. 1.

A vertical slice at x = 0.3327

: e DB 07 08
0 0 0.1 0.2 # : X

Fig. 3(a) A vertical slice in 3-D taken at x=0.3988 for Fig. 1

3 An example of a vertical slice at x=0.3327

T

0.9~
08-
0.7~

06~

P«(’.‘: ,u)

Fig. 3(b) The same vertical slice in 2-D
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Definition 4: Atx = x', a 2-D plane whose axes are u and pz(x’,u) is
called a vertical slice or secondary membership function of pz(x’, u), i.e. ,

e = X0 = ua ) = [ fo@/u, Jo S04l @)

In this type of representation, a T2 FS is represented as the union of the
vertical slices over all admissible values of x € X.

2.3  Wayvy Slice Representation of a T2 FS

This representation is very useful for theoretical derivations; it is also
known as Mendel-John Representation Theorem (RT) [10]. An example of
a wavy slice (embedded T2 FS) for all the secondary grades equals to one
(i.e. pz(x',u) = 1) is shown in Fig. 4 for the T2 FS depicted in Fig. 1.

An example of an embedded T2 FS for Fig.1 with p(x,u)=1

Fig. 4 Example of an embedded T2 FS for Fig. 1 with puz(x",u) =1

Definition 5: For each discrete universe of discourse X and U, an embedded
type-2 fuzzy set A, has N elements, where A, contains exactly one
element from Jy ,Jx,, - , /x> nNamely uy, u,, ... , uy, each with its own

associated membership grade, namely f,, (wy), fi,Wz), ..., f,, (un). ie.

A, (0) = IN[fr,wd/wil /i wi €, © [0,1]. (6)

In this type of representation, a T2 FS is described as the union of all the
embedded T2 FS over all admissible values of x € X, i.e.,
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Ax) = Urex Ae(x)- (7

Note that, for a continuous T2 FS, there are infinite numbers of embedded
T2 FS within. If we discretize x into N points, i.e. x;,1 <i < N, and for
each value of x; we discretize the primary membership, u, into M; points,
then the total number of embedded T2 FS will be ]_lf\;1 M;. Due to the
astronomically large number of the embedded T2 FS, this representation is
not recommended for computational purpose.

2.4 a-plane/ z-slices Based Representation of a T2 FS

This type of representation is also called horizontal slice representation
[12] [10]. An example of an a-plane / z-slices based representation with
three a-level T2 FS / z-slices is shown in Fig. 5 for the T2 FS depicted in
Fig. 1.

a-plane / z-slices based representation for the T2 FS shown in Fig. 1

Fig. 5 Example of an a-plane/z-slices based representation of the T2 FS
shown in Fig. 1

Definition 6: An a-plane for the general T2 FS A4, which is denoted by 4,
is the union of all primary memberships of A, whose secondary grades are
greater than or equal to a (0< a < 1), i.e.,

Ay = {(x, W), pz(x,u) = a|VXxEX,Yu€], c[0,1]} (8)
Definition 8: An o-level T2 FS, Ry , is defined as [15]:
R, (x,u) = a/A, VX EX,Vu€],. 9)

It is an IT2 FS all of whose secondary membership function are equal to o
(rather than 1 as would be the case for the usual IT2 FS).
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Definition 9: A z-slice [2] is a horizontal slice of a general T2 FS, which is
made at a level z = z;. A z-slice can be expressed as:

Zi = fxEX fuiE[liﬂ”i] Zi/(x: ui)- (10)

Note that a z-slice is the a-plane raised to the level @ = z;; hence, a z-slice
is the same as an o-level T2 FS, Rz (x,u)[15].

3 General Type-2 Fuzzy Logic System (GT2 FLS)

The block diagram of a GT2 FLS is shown in the Fig. 6. It consists of
fuzzifier, data base (fuzzy sets), knowledge base (rules), inference
mechanism, and output processor. Like the ordinary FLS (T1 FLS), the
GT2 FLS has the same IF THEN structure of rules. Unlike the T1 FLS, the
GT2 FLS has at least one GT2 FS, either in the antecedent or consequent
part of the rule and an additional step in the output processing, called Type-
Reduction [1].

RULE BASE CRISP
OUTPUT

CRISP DEFUZZIFIER —— yevY
wpup | FUZZIFIER ;
x€X L TYPE-REDUCER —  TYPE
A INPUT REDUCED

T2 FS INFERENCE | 1 SET (T1 TS)

OUTPUT T2 F$

Fig.6 Block diagram of GT2 FLS

Considering two GT2 FS A and B with membership grades pz(x) =

J, fe@)/u and pg(x) = [ g.(w)/w, respectively. The common set
theoretic operations on these sets are given as [16]:

ANnB & pznp = 10 Nus () = [, [, F@*gew))/urw), (1D
AVB & pzop = nz0) U pp(x) = f, [, (@*gew)/uvw),  (12)

Ao ;00 = —ps(0) = [, LW/ —w, (13)

where MM indicates the meet operation, Ll indicates the join operation, V
represents the max t-conorm operation, and * represents the t-norm
operation.
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Next, we will consider a Mamdani singleton GT2 FLS.

3.1 Fuzzifier

A fuzzifier maps a crisp input to a GT2 FS. The process of T2 singleton
fuzzification is illustrated in Fig. 7. We say:

A, is a T2 fuzzy singleton if ta, (x) =1/1 forx =x"and pz (x) =
1/0 forx # x'.

T2 singelton fuzzification for x=0.5

MWWWMMWW.

\
3 | |
X 05+
O
ol
i RS
os o oy
u bz Ny oa X
Fig. 7 Ilustration of T2 singleton fuzzification
3.2 Rules

The 1-th rule in the MISO (Multiple Input Single Output) Mamdani GT2
FLS has the form

R': If xyis F{ and ... x, is F} thenyisG' 1=12,..,.M

where x; € X;,...,xp € Xp represents the input or antecedent variables; y
represents the output or consequent variable; Ff, ..., F} are the GT2 FS for
the antecedent variables; G' represents the T2 FS for the consequent
variable; and M is the total number of rules.

3.3 Fuzzy Inference Engine

The consequent set pz1(y) for the fired rule R Lis given by:

15t (y) = () 1 [0 g ()], (14)
The final aggregated output uz(y) of all the rules is:
us(¥) =Ly up (). (15)
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3.4 Type Reduction

A type reducer converts a T2 FS into a T1 FS. This may be done by
calculating centroids of all the wavy slices (or the vertical slices) of a GT2
FS. The centroid (C5(y)) of the GT2 FS (B(y)), represented by the MF in
eq. (15), in wavy slice representation is given by [22] :

. Xy
C50) = Susey,, = humeryy, M0 (5 002D, ()} / 55205 (16)

where Cg(y) is the type-reduced (TR) T1 FS and may be described by the
T1 MF pc, ().

3.5 Defuzzification

A defuzzifier converts a TR T1 FS into a crisp value. Any method for
defuzzification of T1 FS can be used for this purpose (centroid, bisector,
largest of maximum etc.), e.g. the centroid of a TR T1 FS in (16), after
discretizing into o points, is given by:

Yi=1Yitcy k)
Yh=1bcy 1)

Yerisp ) = (17)

4  Interval Type-2 Fuzzy Logic System (IT2 FLS)

The interval type-2 fuzzy sets distribute the uncertainty evenly among all
admissible primary membership. The computational complexity greatly
reduces just by processing upper and lower membership functions.

The upper and lower firing levels of the rules are calculated separately for
both UMF and LMF as follows:

flO) = pp* o kpp VIE(L2,.., M}, (18)
flixh = Ak i vie{1,.2,.., M}, (19)

l ’ cl ’ _
where f1(x"), f7(x, {Eﬁil}vie{l,z,...,P}’ {‘uﬁil }vie{Lz,...,P}’

the lower firing level, upper firing level, lower MFs, upper MFs, number of
rules, number of antecedents and t-norm , respectively.

M, P, * denotes

The consequent set uzi(y) for the fired rule R is in eq. (14) given by [17]:

— l
Ilgl(}’) = fble[il*ﬁal(y)fl*ﬁgl(y)] 1/b°, (20)

where pzi(y) and Hgi(y) are the lower and upper membership grades of
Ugt ; the output fuzzy set uz(y) is given by:
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HOEN

1/b.
be[[[l* B OV V[V * ggN(J/)Hfl*ﬁal(y)]v...v[fN*ﬁEN(y)” / 21

Type reduction is performed to combine the firing interval and the
corresponding rule consequent. The type-reduced set is an interval set, and
has the following structure:

Yrr = [y ], (22)
where y; and y, can be written as:

_ vt EEifiv

ol T T SR @)
Karnek-Mendel (KM) [1] developed an iterative algorithm for calculating
y; and y,.. For reducing the computational overhead of the KM algorithm
and deriving an analytical expression, several alternative type reducers
have been proposed. The most popular among them include; the
uncertainty bound (UB) method [18], The Wu-Tan (WT) method [23], The
Nie-Tan (NT) method [24], The Du-Ying (DY) method [25], and the
Begian-Melek-Mendel (BMM) [26].

Vi

5  Quasi-Type-2 Fuzzy Logic System (QT2 FLS)

QT2 FLS is a new architecture for a T2 FLS and was proposed recently in
[19]. The QT2 FLS can be considered as the next logical step in the
progression from T1 to IT2 to T2. As QT2 FLS does not involve any T2
calculations that makes it much simpler than a general T2 FLS. It can be
constructed by connecting either two IT2 FLS or one from each T1 and IT2
FLS at the two extreme levels of a-plane (i.e. at 0=0 and a=1 plane, see
section 4.4). Both the FLS can be designed simultaneously and they are
coupled at the final overall defuzzification stage. A triangular configuration
of'the QT2 FLS is depicted in Fig. 8.

The final output of this triangular Q-T2 is the centroid of the output triangle
(Fig. 9) formed by the vertices y;, yg, and y', i.e. [19]:

Y00 = Sly.Cxla = 0) + yg(xla = 0) +y'(xla = D). (24)

Where y; (x|a = 0) and yz(x|a = 0) are the left and right end points of
the interval output of the type-reducer of the IT2 FLS, and y'(x|a = 1) is
the crisp output of the defuzzifier of the T1 FLS.

Proc. 22. Workshop Computational Intelligence, Dortmund, 6.-7.12.2012



s M2FLS | [TypE REDUCER byl

a =0 plane —L CRISP
INPUT | OVER ALL

L ,OUTPUT
X DEFUZZIFICATION
ey
T1FLS f y
|| DEFUZZIFIER
¢ =1plane y

Fig. 8 Triangular Q-T2 FLS

r

y

YL YR

Fig. 9 Output triangle for overall defuzzification stage

6  z-slices (a-level T2 FS) based Type-2 Fuzzy Logic System

A z-slice (0-level T2 FS) based T2 FLS is actually based upon z-slices (o-
level T2 FSs). A z-slice (a-level T2 FS) is equivalent to an interval type-2
fuzzy set with the exception that its membership grade in the third
dimension is not fixed to 1, but rather at some value z;(«;), where 0 <
z;(a;) < 1. The third dimension of a GT2 FS is sliced (decomposed) into a
finite number of z-slices (a levels) and each z-slice (a-level T2 FS) can be
processed like an IT2 FS. This reduces a tremendous amount of
computational complexity associated with the GT2 FLS; because, all the z-
slices (« levels) can be manipulated in parallel, with all the calculations of
IT2 FLS. A block diagram of a z-slices based GT2 FLS is shown in Fig.
10. The z-slices based GT2 FLS shown in Fig. 8 contains / numbers of z-
slices. Uniform decomposition of the third dimension leads to the z-slices
of equal heights, with corresponding values z-levels at z; = i/I. The output
of each individual IT2 FLS is a crisp value (y;) with an associated z-level.

Proc. 22. Workshop Computational Intelligence, Dortmund, 6.-7.12.2012

189



190

IT2 FLS
at z-level = z,

Y1
CRISP
CRISP IT2 FLS OVER ALL OUTPUT
INPUT at zlevel = z, DEFUZZIFICATION yerv
xEX | Y2 p
; Ziz12iYi
yx) =
T1FLS iz
at z-level = z;
Y1

Fig. 10 z-slices based GT2 FLS

In centroid defuzzification, these outputs (y;'s) are then averaged (with
corresponding weights z;) at the overall defuzzification stage to produce
the final crisp output (y) of the z-slices based GT2 FLS. Note that if ] = 1,
then the resultant z-slices based GT2 FLS reduces to conventional 1T2
FLS. Moreover, the IT2 FLS at the last z-level (z;) degenerates to T1 FLS
(see the last z-slice in Fig. 5).

7  Probabilistic Fuzzy Logic Systems (PFLS)

A PFLS is actually based on T2 FLS, in which the second membership
function of T2 FS is replaced by the probabilistic distribution function for
describing the stochastic variable [20].

We must distinguish here between T2 FS and PFS; the membership grade
in T2 FS is a fuzzy variable, while the membership grade in PFS is a
random variable. Hence we can treat a T2 FS as Fuzzy-Fuzzy Set; and a
PFS as Random-Fuzzy Set. A T2 FLS as described in the previous section
actually increases the fuzziness of the modeled system, and thus improves
the non-stochastic uncertainty handling capability of the FLS; however, it
does not have the capability to handle stochastic uncertainties. On the other
hand, a PFLS is potentially capable of handling both stochastic and non-
stochastic uncertainties, because it combines fuzzy logic with probability
theory.

Definition 10: [20] For an input variable x € X and its fuzzy membership
grade, u € [0,1], the probability fuzzy set can be expressed by a probability
space (Uy, p, P) , where U, is the set of all possible events {u € [0,1] }, p
is the o-field (sigma-algebra or sigma-field). The probability P is defined
on p. For all element events E;’s in U,

P(E) = 0,P(3;E) =X, P(E),P(U,) =1, (25)
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where E; corresponds to an event thatu = u; € [0,1], u;(1,...,S) is a
certain value of the fuzzy membership grade and P(E;) is the probability
for the event E;. S is the number of the element event in the {u € [0,1] }. A
PFS A can be expressed as the union of sub-probability space as follows:

A = Uyex(Uy, p, P). (26)

In a PFLS, the fuzzy membership grade u is a random variable with a
certain probabilistic distribution (PDF) Pr (x, u(x)) as shown in Fig. 11.

An example of a PFS

0.8~

0.6

u(x)

0.4

0.2

0 02 o3 04 , 08 0.8 1

Fig. 11 The membership function of a PFS

This PDF can be obtained empirically by performing experiments on the
real plant. Hence the statistical stochastic information obtained from the
data of the real plant can be embedded in PFLS, which makes it
distinguished from conventional T2 FLS. This point will be highlighted in
the illustrative example in section 9. A PFLS can be described by the
following three steps:

7.1 Probabilistic Fuzzification

It converts a crisp input x into probabilistic fuzzy grade Pr (x,u(x)) as
shown in Fig. 7.

7.2 Probabilistic Inference in PLFS

A PFLS has the same rule structures as of T2 FLS, except now the 3-D MF
contains probabilistic distribution function in the third dimension, instead
of fuzzy membership function. The fuzzy information is processed with the
Mamdani inference as follows [20]:

HR; = K4, ; © Ha,; © - ° M4, ; © UB;- (27)
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Assuming the statistical independence between the events, the probabilistic
information is processed with the Bayesian inference method as follows
[20]:

P(Eﬁf) ZP(EALJ)'P(EAZJ) ."P(E“invi)'P(Egi)' (28)

7.3  Probabilistic Defuzzification:

Like T2 FLS, defuzzification is carried out in two steps. In the first step the
centroid output y. is calculated with the inference set Hg; as:

_ Yo yer(xy))

= 2= : 29
Y= ST uay)) 29)

where uz = Max(,uﬁl,...,u;gj), J is the number of rules, yjis the crisp

consequent, yc and pg are the random variables. In the second step, the
expected value of y¢ is calculated to obtain the crisp output as y = E(y.).

8  Comparison of different configurations of T2 FLS

A T1 FLS has crisp membership grades which deteriorate its performance
in the presence of uncertain MFs and large uncertainties. A T2 FLS has
fuzzy membership grades which gives it the ability to better model large
uncertainties than the T1 FLS. This ability of improved uncertainty
modeling may be attributed to the FOU of the T2 FLS, which actually
represents uncertainty in the primary MF of the T2 FS.

Due to the prohibitively high computational complexity associated with the
GT2 FLS, several of its variant with much reduced and tractable
computational complexity have been proposed in the literature, e.g. 1T2
FLS,Q-T2 FLS, z-slices based GT2 FLS and PFLS.

An IT2 FS is a special type of T2 FS which has an interval T1 secondary
MF. It evenly distributes the uncertainty in the primary membership
function (FOU) and thus represents maximum uncertainty in the given
FOU. A Q-T2 FLS can be constructed by connecting either two IT2 FLS or
one from each T1 and IT2 FLS. A GT2 FLS fuzzily distributes uncertainty
in FOU from no uncertainty (T1 FLS) to the maximum uncertainty (IT2
FLS); thus, the GT2 FLS has the ability to model uncertainty description
accurately. A z-slices (o-level T2 FS) based GT2 FLS is an approximation
to the GT2 FLS, and it is formed by slicing the third dimension at specific
z(o)-levels. It can be considered as the combination of T2 FLS operating in
parallel at each z(a)-level. A PFLS is a special type of T2 FLS, in which
the secondary MF is a PDF; thus, it has the ability to incorporate stochastic
information in the T2 FLS. The inference mechanism in the PFLS
processes both the fuzzy and probabilistic information from the PFS. The
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output of the inference mechanism of PFLS is a PDF of the output which
provide a measure of stochastic uncertainty information associated with the
output.

The output of inference mechanism in a T2 FLS is a T2 FS, which is then
typed-reduced to the T1 FS (TR T1 FS). Although the geometrical
properties of this TR T1 FS provide the uncertainty description associated
with the output [1], the accuracy of this uncertainty information is rarely
discussed in the literature. It has been shown in [27] that the T1 interval
output of the type-reducer in an IT2 FLS over estimates the actual
uncertainty bounds of the output. The same author in [28] incorporated the
experimental input uncertainty from the sensors in the IT2 FS, in an
attempt to improve the uncertainty modeling capability of the IT2 FLS.
Uncertainty in the output can then be inferred more accurately by the
geometry of the TR T1 FS. The efficient incorporation of uncertainties in
T2 FLSs and PFLSs and the interpretation of their meaning at the output is
still the open research problem.

9  Illustrative Example

In this section, some descriptions about electro-mechanical throttle and
stochastic uncertainty that arises when attempting to develop an empirical
model of such throttles based on input/output data from open loop will be
given. An electro-mechanical throttle [4] is mainly composed of a DC
servo motor, a gearbox, a return spring, a potentiometric angle sensor and a
throttle plate. The throttle is driven by a DC servo motor. The angle sensor
provides for an output signal ranging between 0.5 V and 4.5 V for the
position of the throttle plate ¢. The electro-mechanical throttle is shown in
Fig. 12.

potentiome ter  throttle plate gearbox

return spring
= PWM| L R
DC motor

Fig. 12 Electro-mechanical throttle and its technology scheme [4]

The rigorous modeling of the electro-mechanical throttle is considered as
very difficult due to the presence of friction, which is considered as a non-
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linear complex stochastic phenomenon with hysteresis. A test signal
(recommended by industrial practitioners) was applied to the throttle forty
times to check the reproducibility of the output. The input signal is shown
in Fig. 13.

The Input Signal

[
=]
(=]

-
=3
I

-]
o
L

S
o
1

~
o
1

o

Amplitude for the PWM signal

15 20 2 30
Time (sec.)

o
=]

Fig. 13 The input signal

The input signal was applied for 25.06 seconds with a sampling period of
10 milliseconds, which produced 2506 data items. Due to the natural
variation in the underlying system, each time a slightly different output
signal is obtained. The maximum and minimum output signal for forty runs
of the experiment is shown in Fig. 14.

Max. and Min. Outputs

°

Position of the throttle plate in

20 25 30

15
Time (sec.)

Fig. 14 Max and min output signals

The graph of the maximum and minimum output for the same experiment,
which actually indicates the amount of uncertainty in the data (max - min)
is shown in Fig. 15, which clearly indicates that the maximum uncertainty
can reach about 7 degrees.
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Uncertainty in the throttle position (max -min)
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Fig. 15 The difference between maximum and minimum output

If we use one of these datasets for training an FLS, this inherent uncertainty
must be taken into consideration. If we assume that the uncertainty is
evenly distributed between maximum and minimum values (i.e. a uniform
distribution), the potential FLS configuration can be IT2 FLS; and If we
can further decompose this interval into different levels and assume the
same probability in each interval than the potential configuration may be z-
slices or a-plane based T2 FLS; however, if we know the distribution of
values between the given bounds, we might consider to use PFLS.

In order to get more statistical insight from the data, we performed
bootstrapping to the original sample (40 observations) to create 1000
resamples (40 observations each). Mean statistic was calculated for each
resample and a histogram of means of all the resamples was drawn. For
illustrative purpose, the distribution of means for one of the output signal
(i.e. 1400™) is shown in Fig. 16. The distribution looks like Gaussian to a
fair extent, which can be verified by comparing the probability density
function (PDF) generated by the Kernel Density Estimate (KDE) of the
means (green curve) and the equivalent Gaussian distribution (red curve) of
the resamples. The normality probability plot also gives a good indication
about the assumption of the normal distribution of the means (as points are
very close to the straight line) as shown in Fig. 17. Moreover, two
hypotheses based testing; Shapiro-Wilk parametric hypothesis test of
composite normality (SW); and Jarque-Bera hypothesis test of composite
normality (JB), indicates that they cannot reject the null hypothesis that the
given samples are generated from the normal distribution. The high p-
values (especially in the case of SW) test is also a fair indicative of our
assumption. The values of JB and SW tests are indicated in Fig. 16. The
significance level (alpha level) was chosen as 0.05. Recall that, if the p-
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value is less than the chosen significance level, then the null hypothesis is
rejected).

Distribution of mean statistic for 1000 resamples generated by boot strapping

8
B Test‘ ‘ ‘ Kernel Density Estimate
=0.000000 , p=0.500000 5 MHistogram of the Original Data
o T %, | Approximated Gaussian Distribution
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Fig. 16 Histogram, approximated KDE and Gaussian distribution, results of
JB and SW test
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Fig. 17 The normality probability plot for the means of the resamples

Probability

Hence the mean values of the output signal in our example can be treated
as a normally distributed random variable with finite mean and variance.
When constructing FS for these values, their distribution should be
reflected in the membership function. In this case, the membership function
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can be expressed as a PFS and the resulting FLS will be termed as PFLS.
Recall that a function of a random variable is also a random variable, so in
this case the membership function will also be a random variable. This will
be our subject for future research.

10 Conclusion and Outlook

In this paper, we have described various types of T2 FLS. We have seen
that besides improving the approximation capability of the T1 FLS, the IT2
FLS also provide an interval [y, yr] within which the output may lie. This
range of output variable provides the measure of non-stochastic uncertainty
in IT2 FLS. Although, T2 FLSs have demonstrated the improved non-
stochastic uncertainty handling capability, they do not have any mechanism
to incorporate stochastic uncertainty. Probabilistic FLS, in which the
additional third dimension is used to incorporate the probabilistic
information, has the capability to incorporate stochastic information. The
output of their proposed PFS is described by a PDF of the output variable
which can be attributed to the description of stochastic uncertainty in the
output. In the last section of this paper, we presented an illustrative
example of an electro-mechanical throttle as a potential candidate for
modeling in terms of T2 FLS and PFLS. A systematic procedure to include
uncertainties description in fuzzy sets and to interpret their meaning
correctly at the output either in type reduced fuzzy sets or in the form of the
probability density function is an active research area and it will be
explored in detail in future.
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Abstract

Dynamic graphs are ubiquitous in real world applications. They can
be found, e.g. in biology, neuroscience, computer science, medicine, social
networks, the World Wide Web. There is a great necessity and interest
in analyzing these dynamic graphs efficiently. Typically, analysis methods
from classical data mining and network theory have been studied separately
in different fields of research. For dealing with complex networks in real
world applications there is a need to perform interdisciplinary research by
combining techniques of different fields. In this paper, we analyze dynamic
graphs from the social science. For the representation of edge weights in
a social network graph we propose a method to efficiently represent the
strength of a relation between two entities based on events involving both
entities. The Butterworth filter is used to describe the continuous relation
that can otherwise only be represented by a series of discrete events.

1 Introduction

Complex dynamic networks are ubiquitous. They can be found, e.g. in
biology [1], neuroscience [2], computer science [3], medicine [4], so-
cial networks [5], and the World Wide Web [6]. There is a great ne-
cessity and interest in analyzing these dynamic graphs efficiently as pat-
terns inside of these structures might reveal knowledge about the underly-
ing system. Classically, analysis methods from both network theory and
knowledge discovery in databases have been studied separately in differ-
ent fields of research. The analysis of complex networks as they occur in
real world applications can be supported by combining techniques of these
two fields [7, 8]. In this paper, we present a real-world problem of dy-
namic graphs from the point of social sciences. We propose a method to
efficiently represent the strength of a relation between two entities based
on events involving both entities.
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Figure 1: Rippling effects for different filter types
1.1 Butterworth Filtering

Representing the structure of a social network not only by the friendship
relation (i.e. nodes represent persons, edges represent the relation), which
results in a more or less static description of the graph, but also by adding
weights to such edges where the weight reflects the amount of activity be-
tween the two corresponding nodes, requires a way to describe this activity.
Event-based weighting of edges in a social graph could be accomplished
by simply storing all the timestamps at which events between two nodes
occurred. Obviously this approach would become unfeasible very soon
due to the amount of memory required for such a procedure. An additional
disadvantage of such an approach would be that, while we can make state-
ments about the point in time when an event occurred. If possible at all,
we can roughly estimate the current weight that should be assigned to an
edge at a given point in time. Operations like a sliding average would be
able to adapt to such a problem with the major drawback, that only a small
time frame can be used to determine the current average due to memory re-
strictions — no further information about the past is available if only such
a value is used.

Obviously using all the bins to calculate an interpolating polynom would
suffice to give a continuous time representation of the data along with a
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very high precision. Yet is memory efficiency of such an approach vastly
high if such information needs to be stored for each and every each in a
(possibly even fully connected) graph. Beside this challenge, interpolating
between each timebin is very sensitive to outliers. From electronic signal
processing the Butterworth filter is a well-known variant of an infinite im-
pulse response filter that produces an output signal as response to its input
signal without causing the rippling effects in the number of frequencies
removed from the signal (see Figure 1 other filters suffer from. The result-
ing signal that such a filter calculates can in some terms be interpreted as
an approximation of the interpolating polynom, enveloping the originally
discrete signal.

In general such a filter is defined by two sets of coefficients B and A. These
sets depending on the selected passband frequency f. The filter’s response
y for a signal x at the bin n can be obtained by computing

p Mg

Yn = Z (bz : $n,(7',1)) - Z (aj . ynf(jfl))s where
i=1 j=2
{b,...,bp,} = Band {a; = 1,aq,...,a,,} = A.
This recursive representation makes it possible to avoid enumerating all
signal values from negative to positive infinity.

Other parameters that either influence the shape of the resulting curve or
the set of possible edges that are considered are:

e Step width: Length of time bin

e Grade: The grade of the filter determines the two sets B, A of coef-
ficients responsible for the shape of the resulting filter response. The
number of coefficients depends directly on the grade and describes
how many past signal (and response) values are considered for the
calculation.

2 Related Work

2.1 Social Network Analysis

Social network analysis has already been popular long before websites like
Facebook, XING or Google+ — now commonly understood/known as so-

cial networks — were launched. In [9] a comprehensive approach of mod-
eling social network data as (un)directed graphs has been proposed and has
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been widely accepted. Over the years a lot of research has been performed
on e.g. cohesiveness of groups of members in social graphs [10] or seg-
mentation of social networks [5]. In [11] or [12] web communities were
targeted by the research and graph-based algorithms were used to distin-
guish between different groups. In [13] the authors analyzed mobile phone
communication and used the sum of calls from each subscriber as weights
in a graph representation. Social networks like Facebook have been the
subject of analysis in [14] where a snapshot of the friendship relation for
five American universities was analyzed by means of graph analysis tools.
All these methods have in common that they use a static representation of
the social graph underlying the respective social network.

Attempts have been made to infer information from dynamic graphs (e.g.
in [15]) but they either restrict themselves to fairly simple questions like
connectivity or to path finding problems in order to cope with the changing
structure of the graph. Every binning leads to a loss of information, namely
the exact time when an event has happened. Such approaches do not take
into account the frequency with which events occur but rather lists their
absolute number.

2.2 Butterworth Filter

The Butterworth filter [16] is one of the best-known infinite impulse re-
sponse filters. One of its most interesting features is its flat frequency
response, i.e. it does not generate rippling effects, when the signal strength
changes. Interpreting the binned events of a social graph as a time- and
strength-discretized signal the filter response of such a Butterworth filter
should have the desired properties that events (dirac pulses) can be binned
while keeping some information on the frequency.

In [17] the authors describe how the Butterworth filter can be used to re-
duce the computation time in online electroenzephalograms (EEG) while
in [18] the Butterworth filter is reduced to describe trends in oscillating
oceanographic data. This is particularly interesting because the number of
messages sent in a social graph w.r.t. their time bins can also be seen as a
oscillating (or at least fluctuating) signal that we want to represent by the
filter output.
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2.3 Enron Data Set

For the analysis and validation of our method we used the Enron data set'.
The Enron mail corpus is a collection of email boxes from 150 employ-
ees of the Enron company. It contains the mail communication of these
employees in a timeframe of about one year [19]. Like in every group
of people there are subgroups (clusters) of people which are communi-
cating together more often then with other employees. We removed both
external contacts from the data (Enron employees sending mails to non-
Enron employees) and all mail contacts with mailing lists. Duplicates
(firstname.lastname vs. firstnamelastname) have been reduced to one sin-
gle node and mails that were sent to several users at once were treated as
separate events (such that a mail sent from A to B and C was considered as
two identical mails that were sent from A to B and from A to C).

3 Methodology

As the Butterworth filter produces a continuous signal we want the filter
response to be #msgs/i for a time step of length [ to give a better generaliza-
tion. This restriction and the fact that it produces an equal sum of values
over a continuous time span directly lead to two adversing goals in finding
an optimal frequency to describe the filter:

1. Minimize the difference between the discretely binned signal and the
filter response.

2. Find a frequency f € (0, 1) that produces a continuous, smooth and
locally linear approximation of the signal (i.e. has only a few local
extrema).

While the number of extrema can be reduced by lowering the passband
frequency (which at some point will result in a nearly constant response),
the error can be reduced by increasing it. This interrelation is illustrated
by Fig. 2, which shows the filter response for three different passband fre-
quencies when applied to event data from the Enron data set (for simplicity,
the data were treated as if belonging to a single edge). Of course the data
should be split up into the real edges for any further analysis.

To evaluate the total complexity of the resulting model depending on the
frequency we adapted Akaike and Bayesian Information Criterion (AIC /

!Obtained from http://www.cs.cmu.edu/~enron/.
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BIC) [20, p. 110] to include the parameters we want to optimize on. For
any given frequency f we can compute the mean squared error (MSE) for
the resulting signal and count the number of extrema. The number n, of
extrema can be used as a measure for the complexity of the resulting curve
by assuming we have to store this curve as a polynomial with a degree of
ne + 1.

Thus, the objective functions we need to minimize are
AIC(f)=2k—2-In(L) and BIC(f)=k-In(n)—2-In(L),

respectively, where k is the number of parameters and L is the likelihood
of the model. Assuming the error in the model is standard normally dis-
tributed both functions can be simplified to [20, p. 110]

AIC(f) =2k+n-In(MSE) and BIC(f)=k-ln(n)+n-In(MSE).

The MSE for a frequency f can be computed from the signal X with bins
Z1,..., 2, t = || X]|| and the produced (w.r.t. the frequency f) filter re-
sponse Yy = (y1,...,y;) as

t

1
MSE;(X,Yy) = - > (@i — )",
i=1

the number of parameters equals n, + 2.

These functions can then be optimized using standard optimization tech-
niques like simulated annealing [21] or gradient descent [22] techniques.
According to the resulting shape of the curves for both objective functions
(see Fig. 3) the optimal passband frequency for the depicted example data
set lies near f = 0.0075, when limited to (0, 0.2]. Higher frequencies re-
sult in a filter response that does never fulfill the smoothness requirement
although they might lead to lower values of the objective functions (see
also Sect. 4).

For the purpose of storing event information in a coherent way across mul-
tiple edges in the interaction graph it is useful to only use one global fre-
quency to apply the same filter on all edges. This removes the need to store
the individual filter parameters, and results in only storing the last few sig-
nal and filter response values to be able to calculate the new filter response
with the given, global parameter set.

Analyzing the distribution of optimal frequencies yields the curve from
Figure 4. The optimal frequency found by the optimization algorithm em-
ployed is marked as dotted line and almost coincides with the lower marker.
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Figure 2: Filter response for different passband frequencies for Enron data set, time bin-
ning: 10’000 mbin.

The central marker gives the median of the distribution while the two outer
markers indicate the points where the the curvature of the distribution goes
toward zero. The frequencies falling between these outer markes roughly
correspond to the frequencies which produce the minimal values for the
AIC measure (see Figure 3) which makes this interval particularly inter-
esting.

4 Evaluation/Results
4.1 Experimental Results

Naturally, when compared to a moving average filter, the MSE of our ap-
proach as compared to the original signal will be significantly higher (see
Tbl. 1). As we never aimed at solely minimizing the error but also the com-
plexity of the response signal, our method outperforms the moving average
when using the BIC as optimization criterion. Though it may seem that the
moving average performs better when considering AIC this is owed to this
measure being biased toward models with very high complexity (i.e. very
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Figure 3: Left: AIC and BIC for the Enron data set, plotted against different passband
frequencies (filter grade = 4). Right: Development of the two information criteria used
over a larger interval. The interval (0.9, 1] has been left out as the MSE heads towards
zero in these cases which in turn leads to a term in AIC becoming negative.

low error). This effect can be seen on the right-hand side in Fig. 3. Here
can be seen clearly, that the AIC has its true minimum for a frequency
above 0.8. Hence we restricted optimization already to find an optimum
only in the interval (0, 0.2] where desirable (in terms of number of local
extrema) results are achieved.

The comparison with other filters such as the Chebychev [23, p 36ff] or
elliptical [23, p 44ff] may seem of interest here as well. Other filters tend
to let frequencies pass that the Butterworth filter would not allow to pass.
The optimal frequency derived for other filters will certainly differ from the
one found by our method as the description because the set of parameters
is langer for any of these filters while not changing the error measures
very much. One of our goals was to increase the memory efficiency when
storing edge weights so that the increased storage need for other filters is
not justified by the at best slightly increased quality.

‘ Moving Average | Butterworth Filter

MSE 19.3163 33.3691
AIC 31068 33445
BIC 38814 34367

Table 1: Different evaluation measures to compare the moving average with the Butter-
worth Filter for the Enron data set.

As already described above, we observed during the evaluation of the error
measures, that depending on the passband frequency the filter response
shows some offset (see Fig. 5), which decreases with increasing frequency.
We tried to find a best offset which could be applied to the filter response
in order to reduce the overall error that occurs simply due to the offset.
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Figure 4: Distribution of optimal cutoff frequencies. Frequencies > (0.1 were dropped.
The curvature of this distribution tends toward zero in the outer parts (outside the mark-
ers). The central marker gives the median of the distribution.

Plotting these offsets against the frequency they correspond to leads to
Fig. 6.

Simple curve fitting yields that the optimal offset o( f) can be calculated
directly from the passband frequency used by the filter with the following

formula: off) = H +b], where @ = 0.8347 [0.8341,0.8352] and b =

0.3388 [0.2085,0.4691], (in brackets 95% confidence bounds). Actually
the exponent for the factor f is not —1 but it is so close that we fixed it
at —1 for simplicity. As we only have discrete bins, such a simplification
seems reasonable as the following discretization of the result will obliterate
most imprecisions. All of our experiments show that this formula seems
to be independent from the given data set. That led us to the assumption
to introduce this as a correction term into the objective function. This may
be an important step for scenarios where the behavior of a user abruptly
changes (increases or decreases). The filter will only adapt to this change
after a certain amount of time. During adaption it will naturally deviate
from the current process.

5 Conclusions

Applying a Butterworth filter can be used to describe event frequencies in
event-based graphs as continuous signal as opposed to the inherent dis-
crete nature of the signal. The resulting curve is continuous, smooth and
without overfitting it gives a generally good approximation of the original
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Figure 5: Offset between the true (left) and the response signal in the cumulated signal
function (right).

signal. The filter itself can be described only by its coefficients and a few
historical entries for each edge based on the grade of the filter, leading to
an overall efficient memory usage. Still this approach leaves enough space
for adjustments, e.g. by weighting the extrema or the MSE differently in
the objective functions and thus leading to curves being either smoother
or closer to the discrete signal. When changing the grade of the filter an
even better approximation of the original curve is possible, decreasing the
overall error at the cost of memory efficiency.

We investigated a complex network problem demanding hybrid analysis
methods from both intelligent data analysis and network theory. We dealt
with the analysis of dynamic graphs from social science. Firstly, we pro-
posed a method to efficiently represent the strength of a relation between
two entities based on events involving both entities. Using the Butterworth
filter we were able to establish a continuous series of edge weights and
thus graphs. Based on this data, the elements within the graph could be
clustered. In Figure 7 such an clustering is proposed.
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1 Introduction

In times of accelerating climate change and rising energy costs, increasing
energy efficiency becomes a high-priority goal for business and private
households alike. Smart metering equipment records energy consumption
data in regular intervals multiple times per hour, streaming this data to a
central system, usually located at a local public utility company. Here,
consumption data can be correlated and analyzed to detect anomalies such
as unusual high consumption.

This paper describes results from an on-going project with GreenPocket
GmbH (http://greenpocket .de), one of the leading players in smart
metering and smart home in Germany. GreenPocket develops software so-
lutions that preprocess smart metering data to give consumers insights into
their consumption habits and provide them with accurate forecasts of their
future energy consumption. Since the proprietary forecast models applied
by GreenPocket are relatively simple, it is of great interest to compare them
with more sophisticated modeling approaches, including symbolic regres-
sion (SR) and ensemble-based model selection.

We will present a sound experimental study, which is based on real-world
data, to analyze the usability of the two approaches in a real-world setting.
Research goals of this study will be presented in Section 2, while Sec-
tion 3 describes data and experiments. The different prediction methods
are introduced in Section 4 and Section 5 discusses the results. The paper
concludes with a short outlook in Section 6.
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2 Research Goals

The first goal of our study is to analyze benefits of ensemble-based ap-
proaches, i.e., approaches that evaluate several time-series models in par-
allel and allow an adaptation or even change of the current model based
on new features and trends in the data. In theory, model adaptation im-
proves the prediction accuracy. The second goal of our study is to analyze
the performance of symbolic regression, a generic modeling approach, on
the same real-world problem of electrical energy consumption forecasting.
This application is based on genetic programming (GP) and not limited to
time series forecasting.

This study will investigate the following research questions:

e Q1 Can modern ensemble-based approaches, without further do-
main knowledge about the data used, compete with custom-built ap-
proaches in a real-world energy consumption time series prediction
scenario?

e 2 Is symbolic regression, as a generic method, able to create time
series prediction models as accurate as custom-built approaches in
the same scenario?

3 Data and Experiments

To perform the investigations mentioned before, all approaches are trained
on the same given data set and have to make a prediction for a given time
interval. The experiments are run on energy consumption time series data
supplied by GreenPocket. The data was recorded by two independent
smart metering devices, installed at a commercial customer. Some data
points are missing due to measurement or transmission issues, which is a
common situation in real-world settings.

3.1 Training- and Test-Datasets

The data provided by GreenPocket are series of timestamp and meter read-
ing pairs taken quarter hourly. Timestamps are given an ISO 8601 derived
date/time format, meter readings are given in kilowatt hours (KWH). As
the energy consumption time series data was recorded by two independent
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smart metering devices (meterl and meter?2), each split into two time
intervals (series1 and series?2) this results in four data sets.

We focus on the first time series data set, i.e., meterl_seriesl, which
was split into a training and a test data set for our experiments. The train-
ing interval of this data set starts at 2010-12-06 23:15:00 and ends
at 2011-03-06 00:00:00, the test interval starts at 2011-03-06
00:15:00 and ends at 2011-04-04 21:45:00. This amounts to a
training data length of approximately 12 weeks and a test data length of 4
weeks. Figure 1 shows plots of this training data set. Note that there are

TrainingData

Amount (kWh)
02 46 8
1

Jan Mér

Date

TrainingData (Excerpt)

Amount (kWh)
0 2 4 6

Feb 20 Feb 25 Mér 02

Date

Figure 1: Plots of the training time series meterl_seriesl. Energy
consumption meter readings (measured in KWH) were recorded every fif-
teen minutes. The upper plot shows the complete data range, the lower plot
the last two weeks.

missing data points in the training data set. Visual inspection reveals daily
periods, while weekly periods are detectable, but not as clearly defined.

3.2 Prediction Quality Rating

For these experiments each approach was fitted on the training data intro-
duced above and had to deliver a quarter-hourly prediction time series for
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the 4 weeks of test data given above. To evaluate the quality of a predicted
electrical energy consumption time series we consider three different error
measures.

MAE The mean absolute error (MAE) between the predicted time series
t and the respective true energy consumption (test) time series t. Equa-
tion 1 defines the RMSE.

MAE({, t) := it =l )
n

RMSE The root mean square error (RMSE) between the predicted time
series ¢ and the respective true energy consumption (test) time series ¢.
Equation 2 defines the RMSE.

RMSE(#,t) 1= )

RMSElog The root mean square error log (RMSElog) is the RMSE be-
tween the logarithm of the predicted time series ¢ and the logarithm of the
respective true energy consumption (test) time series t:

RMSElog(#, ) 3)

\/zt 11og1+t) log(1 +1))*

The reason we apply a logarithmic transformation to the time series is that
energy consumption is always positive or zero and its distribution is highly
skewed. The RMSE on the other hand is a symmetric loss function and
therefore is best applicable if the error distribution is symmetric. By ap-
plying a log transformation we hope to obtain a less skewed distribution.
We also postulate that this loss is closer to what is important in a practical
application.

4 Methods

The ensemble-based methods that we focus on in this work are imple-
mented in the R forecast package and include Exponential smoothing state
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space (ETS) models and automated Autoregressive Integrated Moving Av-
erage (ARIMA) modeling [1]. Using ensembles the software chooses a
single model from the large model class, which is used for prediction. In
addition, we study the performance of symbolic regression via GP as a
general method not limited to univariate time series forecasting. For this
we use Data Modeler, a commercial GP package based on Mathematica,
as our implementation of symbolic regression [2].

4.1 Baseline (GreenPocket)

The baseline method provided by GreenPocket and applied in their pro-
duction systems is an example of an extremely simple yet computationally
highly efficient time series prediction method. The prediction is the aver-
age energy consumption of the last 14 days at the same time of day as the
prediction. This model is even simpler than a moving average as it has a
fixed time horizon (14 days) after which an observation has no influence
on a prediction.

4.2 Ensemble-based Methods

Classical time series forecasting methods, including exponential smooth-
ing state space models or ARIMA models, are widely and successfully
applied to practical time series forecasting problems much like the one
discussed in this work. Both ETS and ARIMA models can capture a wide
variety of different data generating processes. Consequently it is the bur-
den of the user to choose a set of parameters for the model such that it
adequately fits the data. Because selecting an appropriate model structure
for a given forecasting problem is essential for obtaining good results, this
selection process is often considered difficult by users not trained in statis-
tical time series analysis. Furthermore, manual model structure selection
is a time-consuming and error prone task even for trained users.

To alleviate these difficulties and to enable automatic forecasting for time
series data of unknown structure, ensemble-based methods have been de-
veloped that automate the model selection process. In this work, we study
the accuracy of two state-of-the art methods for automatic time series fore-
casting: Automated ARIMA models and automated exponential smooth-
ing state space models.

Both methods are limited to time series with small to medium-sized sea-
sonal frequencies. The automated ARIMA implementation we use in this
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study is able to support seasonal period lengths of up to m = 350 time
units, while in practice, memory constraints of our implementation will
limit this value to about m = 200. Yet in theory, the number of parame-
ters to be estimated during ARIMA model fitting does not depend on m,
so any m should be possible. Similarly, the automated ETS implemen-
tation we use restricts seasonality to a maximum period of 24 time units.
This limitation stems from the fact that there are m — 1 parameters to be
estimated for the initial seasonal states. As model parameters have to be
estimated for many models structures, the automated ETS algorithm be-
comes computationally infeasible for large m.

As mentioned in Section 3, our quarter-hourly training data (96 measure-
ments per day) indicates daily as well as weekly periods, warranting a
period length of m = 672 to capture the weekly periodicity in the data.
Unfortunately, this puts this problem clearly out of reach of our current
implementations of both automated ARIMA and automated ETS. As a
simple workaround, we therefore applied the STL decomposition to sea-
sonally adjust the data, only then applied automated ETS or automated
ARIMA to forecast the adjusted data, and finally added the seasonal com-
ponent back into the forecasts. STL is a procedure that decomposes a
seasonal time series into trend, seasonal, and remainder components by a
sequence of applications of the LOESS smoother [3]. We used the STL
implementation from the R stats package [4].

Automated ARIMA Models By using STL to seasonally adjust the in-
put data, we are able to apply a non-seasonal ARIMA (p, d, ¢) process of
the form

#(B)(1 — B)y, = ¢+ 0(B)e,. (4)

Here, {¢;} is a white noise process with mean zero and variance 0. B is
the backshift operator, and ¢(z) and (z) are polynomials of order p and
q. For ¢ # 0, the implied polynomial in the forecast function has order d.
Automated ARIMA forecasting then consists of selecting appropriate val-
ues p, q and d, i.e. an appropriate model order. We do this using Akaike’s
Information Criterion (AIC).

AIC := —2log(L) +2(p+ q + k), (5)

where k := 1if ¢ # 0 and 0 otherwise. L is the likelihood of the model
when fit to the differenced data (1 — B)%,. As the likelihood of the full
model for y; is not actually defined and therefore AIC values for different
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levels of differencing are not comparable, d is chosen via unit-root tests
based on a null hypothesis of no unit-root. ARIMA(p, d, ¢) models where
d is selected based on successive KPSS unit-root tests are considered as
models. The procedure successively tests higher order differences of the
data for a unit root until a non-significant p value is observed.

As there are too many parameter combinations of p, ¢, and d for an exhaus-
tive search for the model with globally best AIC, a step-wise algorithm is
applied. In the first step, the four models ARIMA(2, d, 2), ARIMA(0, d, 0),
ARIMA(1,d, 0), and ARIMA (0, d, 1) are fitted with ¢ # 0if d < 1 or with
¢ = 0 otherwise. The model with the best AIC is designated as the current
model. In the second step, variations of the current model are considered
by varying the model parameters by 1 in an iterative process, respect-
ing several constraints on the fitted models. When a model of better AIC
is discovered, it becomes the new current model, until no variation of the
current model with lower AIC is found. The then current model is used to
produce forecasts. [1]

Automated ETS Models As shown in [1], exponential smoothing meth-
ods are equivalent to optimal forecasts from innovations state space mod-
els. We thus consider the class of all innovations state space models as
the pool for model selection in automated ETS modelling. To distinguish
model structures, the notation ETS (error, trend, seasonality) is employed,
where the error component can be either additive or multiplicative, the
trend component can be either missing, additive, additive damped, multi-
plicative, or multiplicative damped, and the seasonality component can be
either missing, additive, or multiplicative. Considering all combinations,
there are 30 model structures. In our case, as our input data is not strictly
positive and already seasonally adjusted, multiplicative error models are
not applicable, and the seasonality component may be disabled (missing),
reducing the pool to only 5 model structures.

All 30 (in our case only 5) innovations state space model structures share a
general layout consisting of a state vector 7y := (Iy, b, S, St—1, - -+ » St—m+1)
and the state space equations

yr = w(T1) +r(T-1)e (6)
Ty = f(Z-1) + 9(Z-1)er )
In these equations, {¢;} is a Gaussian white noise process with mean zero

and variance o2, and y; = w(x, ;). In the model with additive errors,
r(z;—1) = 1 holds, so that y; = p; + €. To calculate point forecasts until
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horizon h, these equations can be iteratively applied fort = n + 1,n +
2,...,n+ h, while setting €, ; = 0forj =1,... h.

Parameters for these innovations state space models are obtained by max-
imum likelihood estimation. The model structure most appropriate for the
input data at hand can then be selected based on AIC, leading to the auto-
mated ETS forecasting algorithm of [1]:

1. Apply all model structures to forecast the input time series, choosing
model parameters by maximum likelihood estimation.

2. Select the model with the best AIC.

3. Use this model to produce h point forecasts.

4.3 Data Modeler

In addition to GreenPocket’s approach and our ensemble approach a state
of the art modeling approach based on Genetic Programming (GP), namely
Evolved Analytics’ Data Modeler, will be included in our study as the third
modeling tool. [5]

We would argue that the challenge of predicting one month of energy con-
sumption based on three months worth of data is not a conventional prob-
lem for symbolic regression (SR) modeling with GP. Symbolic regression
is a methodology for finding global relationships in data and for global ap-
proximation. SR via GP uses stochastic iterative search process (evolution)
to evolve appropriate model forms using supplied set of input variables,
functional primitives, and constants. Models are developed to achieve op-
timal trade-offs between prediction accuracy on provided input-response
data and model complexity and numerical stability. SR is particularly use-
ful for finding laconic expressions for smooth albeit high-dimensional re-
sponse surfaces.

The main goal of applying ensemble-based symbolic regression to the non-
smooth data was to see whether this flexible methodology is capable to
appropriately identifying the time lags and combine them together into ac-
ceptable dynamic models. We used ensemble-based symbolic regression
implemented in Data Modeler [2], because it is best suited for modeling
very high dimensional data with a only small fraction of input variables
significantly related to the response. Due to space limitations we only
report the results of GP experiments which used variations of lagged con-
sumption as input variables. While predicting energy consumption one day
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ahead did not pose real challenges for GP, achieving success for predictions
one month ahead has hit a wall of decreased prediction accuracy on both
training and test data. To predict four weeks ahead we were forced to set
the considered time-lags considered to 28 days (2688 quarter intervals) and
earlier.

In described experiments we used the quarter-hourly time lags between
28 and 35 days from the moment of prediction (672 time-lags, i.e. input
variables), and we also constructed a reduced set of inputs of all quarter-
hour intervals between 28 and 29 days ago, lags between exactly 28 and
35 days ago, and lags between 28 days and one quarter-hours and 35 days
and one quarter-hour ago — 110 variables in total. The variables used in the
experiment are:

daess—da784, dassn, dag76, d3072, d3168, 3264, d3360, d2785, d2gs2, d2979, d3076,
ds173, dsar0, dsger, where d;(t) = c¢(t — 1), for ¢(t) being a quarter-hourly
energy consumption at time moment ¢. Because of the large backshift we
could only use 5093 records from the given training data (63%). All GP
runs used a arithmetic operators and square, minus, inverse as functional
primitives, random constants sampled from the interval [—5, 5] , and time-
limited evolutions of 20 minutes each (for other default GP settings see
[2]). In the first evolutions a consistent set of driving variables was dis-
covered (see Figure 2). The top ten driving variables were further used for
new runs in a reduced space with all other settings the same.

Energy Consumption i Variable Presence Chart

e

P ]
p——

;l-
[Fy . . ]
IR L v C TR
20 40 60 80 100 120 140
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Figure 2: GP results of the first experiments: Selected Model Set and Driv-
ing Variables. Left plot presents the selected set of models plotted in the
space of model complexity (sum of nodes of all subtrees corresponding to
the parse-tree defining the model) and model accuracy (1-R?). Variable
presence in the right plot stands for the fraction of models in the selected
set containing variable in question.

The runs in the second batch generated models of higher prediction accu-
racy and smaller complexity. From these models we selected an ensem-
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ble of models using the SelectModelEnsemble. DataModeler defines final
model prediction at a certain point as an average of five predictions closest
to the median of predictions of ensemble models at this point. The model
closest to the median prediction on test data was the model from the knee
of the Pareto Front of the ensemble models:

t(i) =8.94—
253.62
28.15 + £(i — 2688) + t(i — 2689) + t(i — 2690) + £(i — 2785) + (i — 3360)°

Even without constant optimization the model alone produces the predic-
tion error on the test set of RMSE = 1.03. This accuracy is comparable
with an accuracy of the RMSE = 0.97 of the golden batch week prediction
constructed by averaging available consumption per day of the week (from
Monday to Sunday) and predicting test data only using day of the week
and a quarter-hour time moments.

Our results indicate that ensemble-based symbolic regression while used
for constructing global approximation of high-dimensional data is capa-
ble of identifying appropriate time lags and creating small and very inter-
pretable dynamic models in such a challenging problem like energy con-
sumption.

5 Results and Discussion

The predicted energy consumption for all four models is shown in Figure 3.
From that figure it is easy to see that the GreenPocket prediction for each
day is the same which is explained by the fact that their model has no
covariates and only carries the average daily consumption profile of the
last 14 days of the training data forward. Consequently it fails to predict
the days of low consumption (Sundays) in the test data. Both the ETS as
well as the ARIMA prediction are dominated by the seasonal effect which
is estimated by the STL procedure. Therefore their predictions differ only
slightly. If we check the chosen ARIMA model, we see that it has, as
expected, no lag and the ETS model is a simple additive model without
any periodicity. The prediction from Data Modeler, the GP system in our
comparison, appears quite different. It has a lower intra-day variance and
mispredicts the consumption on “off”” days by a small but noticeable offset.

It is unclear which of the three models is the “best”. In practice there are
likely no measurable differences between the ARIMA and ETS model so
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one would choose the model with the lower computational burden. This is
confirmed by the three error measures depicted in Table 1.

According to those error measures, the predictions by Data Modeler are

AutoArimaPrediction

Amount (kWh)
012 3456

Mar 07 Mar 12 Mar 17 Mar 22 Mar 27 Apr 01 Apr 06

Date

DataModelerPrediction

Amount (kWh)
1 2 3 4

Mar 07 Mar 12 Mar 17 Mar 22 Mar 27 Apr 01 Apr 06

Date

EtsPrediction

Amount (kWh)
0123456

Mar 07 Mar 12 Mar 17 Mar 22 Mar 27 Apr 01 Apr 06

Date

GreenPocketPrediction

Mar 07 Mar 12 Mar 17 Mar 22 Mar 27 Apr 01 Apr 06

Amount (kWh)

Date

Figure 3: Time series plots of the test data range predictions generated by
the methods studied in this paper. From top to bottom: Ensemble-based
ARIMA (AutoArimaPrediction), symbolic regression (DataModelerPre-
diction), ensemble-based exponential smoothing (EtsPrediction), Green-
Pocket baseline (GreenPocketPrediction). The true energy consumption
time series is shown as a gray backdrop in each plot.
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Method RMSE MAE RMSElog

Automated ARIMA 1.157 0.710 0.352
Automated ETS 1.157 0.710 0.352
Data Modeler 1.030 0.699 0.328
GreenPocket 1.151 0.741 0.382

Table 1: Results of the different experiments. Error measure values were
truncated to 3 decimal digits. Best error values are shown in bold font.

always slightly better, regardless of the error measure used. This is not all
that surprising given that Data Modeler can choose its model from a much
broader and richer class of models.

Overall it is entirely not clear which error measure is the most appropriate
for this problem. All of the models discussed still have weaknesses which
are not necessarily captured by the error measures used. In the future we
want to investigate look into loss functions which model the actual business
case—euros saved or spent based on the (mis)prediction of the model. This
would require yet another time series, the energy prices per quarter hour,
and its prediction to evaluate a joint model for a purchasing strategy.

6 Conclusions and Outlook

The two ensemble-based time-series prediction methods are easily applica-
ble and are able to provide precise forecasts. Regarding research question
Q1 posed in Section 2 of this work, our experiments show that modern
ensemble-based approaches, without further domain knowledge about the
data used, are able to compete with custom-built approaches in our real-
world energy consumption time series prediction scenario.

GP and symbolic regression in particular is a promising model generation
strategy, because it can find structure as well as driving variables at the
same time. Given such a model, the constants can then be adapted to fit
different data from the same domain. It should also be applicable to other
consumption problems. Regarding research question Q2, our results show
that symbolic regression, as a generic method, is able to create time series
prediction models that are as accurate as custom-built approaches, at least
in our application scenario.

In future work we will investigate whether the models constructed for one
particular customer can be used to predict energy consumption of other
customers by merely re-fitting model parameters.
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Zusammenfassung

Designoptimierungsprobleme der chemischen Industrie zeichnen sich
durch eine grofRe Anzahl diskreter und kontinuierlicher Entscheidungsva-
riablen, komplexe nichtlineare, den Suchraum stark beschrankende Model-
le, nichtlineare Kostenfunktionen und die Existenz vieler lokaler Minima
aus. Der klassische Ansatz zur L6sung dieser Probleme ist die Verwendung
von MINLP-Methoden, die auf einer sogenannten Superstrukturformulie-
rung arbeiten, welche explizit alle Designalternativen représentiert. Struk-
turelle Entscheidungen, die anhand diskreter Variablen dargestellt werden,
fuhren dabei zu einem substantiellen Rechenzeitanstieg. In friheren Arbei-
ten fUhrten wir einen memetischen Algorithmus (MA) zur Lésung dieser
Probleme ein, bestehend aus einer ES zur globalen Optimierung der De-
signvariablen und einem robusten MP-L&ser. Durch Auftrennung der Ub-
licherweise simultan durchgefiihrten Bestimmung der Zustandsvariablen
und der Optimierung der Designvariablen und durch die Verwendung einer
Reprasentation variabler Lange konnte der Suchraum des MA und die An-
zahl diskreter Variablen deutlich reduziert werden. In diesem Beitrag wird
die Leistungsfahigkeit zweier kommerziell erhaltlicher Referenzalgorith-
men und die des MA anhand der Ergebnisse fur unterschiedlich komplexe
Modellinstanzen eines Designproblems der chemischen Industrie analy-
siert, verglichen und im Hinblick auf das Potential der vorhandenen Anséat-
ze zur Lésung echter Designprobleme héherer Komplexitat untersucht.

1 Einleitung

Chemische Produktionsprozesse bestehen aus einem oder mehreren mit-
einander verschalteten Reaktoren, in denen Rohmaterialien zu Zwischen-
oder Endprodukten reagieren, gefolgt von einer Aufbereitungsphase, in
der die wertvollen Produkte von unerwiinschten Nebenprodukten oder von
verbrauchten Rohmaterialien getrennt werden. Die Kosten der Prozesse
und ihr Einfluss auf die Umwelt hdngen zu einem grof3en Teil von der
Auswahl der chemischen Produktionsroute ab, die durch die Auswahl und
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Verschaltung der Operationseinheiten und durch die Betriglisipengen

der einzelnen Elemente bestimmt werden. Fir die Profitabilitat eines Un-
ternehmens ist das Design der von ihr betriebenen Produktionsprozesse
von entscheidender Bedeutung. In der Forschung wurden systematische
Methoden zur Optimierung von Anlagenkonfigurationen und -parametern
entwickelt, um den meist auf Heuristiken basierenden trial-and-error Pro-
zess des Designs zu verbessern. Die Basis bildet dabei eine Beschreibung
aller méglichen Verfahrens- und Verschaltungsalternativen durch eine so-
genannte&uperstruktur, die alle sinnvollen Méglichkeiten enthalt. Aus der
durch mathematische Modelle formulierten Superstruktur werden durch
mathematische Optimierung die giinstigsten Elemente und Verkopplungen
ausgewahlt und parametriert. Dies fiuhrt zu komplexen Optimierungspro-
blemen mit mehreren tausend Variablen, welche durch ebenso viele Glei-
chungen und Ungleichungen miteinander gekoppelt sind. Die zu optimie-
rende Zielfunktion ist meist ein Modell zur Berechnung des auf das Jahr
umgerechneten Gewinns. Aufgrund des hochgradig nichtlinearen Charak-
ters der Modelle und der Existenz diskreter Variablen zur Modellierung
struktureller Entscheidungen (z. B. dem Vorhandensein von Strémen oder
Apparaten) sind diese Optimierungsprobleme numerisch schwer zu l6sen.
Insbesondere fiihrt die Existenz diskreter Variablen beim Einsatz von b-
licherweise verwendeten Methoden der gemischt ganzzahligen nichtlinea-
ren Programmierung (MINLP) zu exponentiell wachsenden Rechenzeiten.
Ein weiteres grundséatzliches Problem ist die Existenz vieler lokaler Opti-
ma, weil die verwendeten nichtlinearen Optimierungsverfahren in der Re-
gel abhéngig von der Initialisierung nur ein einzelnes lokales Optimum
liefern.

In[1] und [2] fihrten wir einen memetischen Algorithmus (MA) zur globa-
len Optimierung eines rechenintensiven Designproblems der industriellen
Praxis ein. Der MA kombiniert eine Evolutionsstrategie (ES) mit einem
robusten MP-Ldser. Wahrend Standardmethoden Ublicherweise integrativ
die Designentscheidungen und Betriebsparameter optimieren und die zum
Design gehdrenden Zustandsvariablen der Modelle bestimmen, ermdglicht
die Verwendung eines MA die Trennung dieser Operationen, was die Di-
mension des Suchraums stark reduziert. Die ES Ubernimmt hierbei die
globale Optimierung der Designentscheidungen, sodass der MA lokalen
Optima entkommt. Der MP-Léser wird zur Behandlung der komplexen
nicht-linearen Restriktionen eingesetzt und fihrt eine Verbesserung der In-
dividuen der ES durch eine lokale Suche in kontinuierlichen Unterraumen
durch. Die Verwendung einer Reprasentation variabler Lange innerhalb
der ES erlaubt die Darstellung struktureller Entscheidungen mithilfe einer
geringen Anzahl diskreter Variablen, wodurch der Suchraum des MA im
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Vergleich zu den Standardmethoden zusatzlich reduziert Wiag.in [1]
verwendete Fallbeispiel (das Design einer reaktiven Rektifikationskolonne
zur Herstellung von MTBE) wurde in [2] um einen zusatzlichen optio-
nalen AuR3enreaktor erweitert. Da komplexe Designprobleme in der Pra-
xis meist mehrere Operationseinheiten enthalten und dadurch die Anzahl
struktureller Entscheidungen steigt, wird in dieser Arbeit die Leistungs-
fahigkeit des MA und die zweier kommerziell erhéaltlicher Referenzalgo-
rithmen mit Blick auf die Grofl3e der Problemvarianten néher betrachtet,
um eine Aussage Uber deren Potential zur Optimierung komplexerer Desi-
gnprobleme treffen zu kbnnen. Als Referenzalgorithmen dienen der Loser
SBB in Kombination mit dem lokalen Loser CONOPT (SBB/CONOPT)
und eine Erweiterung dieser Kombination von Algorithmen durch eine
Streusuche (SBB/OQNLP/CONOPT). Eine detaillierte Beschreibung die-
ser Algorithmen ist in [3] zu finden.

2 Das Fallbeispiel

Das in dieser Arbeit betrachtete Fallbeispiel ist das optimale Design ei-
ner reaktiven Rektifikationskolonne (RRK) mit einem optionalen, exter-
nen Auf3enreaktor zur Herstellung des Antiklopfmittels Methyl tert-Butyl
Ether (MTBE). Die genauen Details des hier verwendeten Beispiels kdn-
nen den Arbeiten [2] und [3] entnommen werden.

2.1 Designoptimierung reaktiver Rektifikationskolonnen

Reaktive Rektifikationskolonnen sind grof3e zylindrische Anlagen, die Re-
aktion und Trennung chemischer Stoffe in einem einzigen Apparat inte-
griert realisieren. In Teil a) der Abbildung 1 sind typische industrielle Rek-
tifikationskolonnen (RKs) zu sehen, wahrend Teil b) der Abbildung die
schematische Struktur einer solchen Kolonne zeigt. RKs werden verwen-
det, um flissige Mischungen aufzutrennen. Eine Kolonne besitzt am Bo-
den einen Verdampfer, eine Anzahl v8iufen und einen Kondensator am
Kopf der Kolonne. Die fliissige Mischung wird a®ampf der Kolonne ver-
dampft. Der entstehende Dampf steigt auf, passiert die Stufen und wird am
Kopf kondensiert. Die Konzentration der Komponente mit dem niedrigsten
Siedepunkt reichert sich in Richtung des Kopfes und die Konzentration der
Komponente mit dem héchsten Siedepunkt in Richtung des Sumpfes der
Kolonne an. Im Falle einer heterogenen reaktiven Rektifikationskolonne
enthalten einige der Stufen Katalysator zur Aktivierung einer chemischen
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Bild 1: Typische industrielle Rektifikationskolonnen (a), stiaische Struktur einer Rek-
tifikationskolonne (b), Superstruktur einer reaktiven Rektifikationskolonne mit optiona-
lem, externem Auf3enreaktor (c)

Reaktion. Die Rohmaterialien werden der Kolonne auf einigen ihrer Stufen
(denzulaufstufen) hinzugefligt. Zur Steigerung der Produktivitat einer sol-
chen Anlage kann es sinnvoll sein, einen oder mehrere externe Reaktoren
mit der Kolonne zu verschalten.

Ziel der Designoptimierung einer RK mit optionalem Auf3enreaktor ist,
das bezuglich der annualisierten Gesamtkosten optimale Design aus al-
len moglichen Alternativen herauszufinden. Die zu treffenden Designent-
scheidungen betreffen die Kolonne, den Reaktor und die Austauschstréme
zwischen Kolonne und Reaktor. Das Design der Kolonne wird bestimmt
durch die Stufenzahl, die Menge der unterschiedlichen Feeds und die des
Katalysators auf jeder Stufe der Kolonne, die Rickflussrate am Kopf und
das Verhaltnis der Verdampfungsrate zur Produktentnahme am Sumpf der
Kolonne und durch die Anzahl und Lage der Zulaufstrome. Das Design
des Reaktorsstr wird durch das Volumen, die Temperatur im Reaktor
und die Menge der unterschiedlichen Feedstrdme in den Reaktor, sowie
den Austauschstréomen zwischen dem Reaktor und der Kolonne bestimmt.
Bei den Ublicherweise zur Losung dieser Probleme verwendeten MINLP-
Techniken ist die Definition einer Superstruktur notwendig. Teil ¢) von Ab-
bildung 1 zeigt die schematische Superstruktur einer RRK mit zwei Edukt-
strémen und einem optionalen Aul3enreaktor. Die Superstruktur beinhaltet
die maximal mogliche Stufenzahl, wobei einige dieser Stufen deaktiviert
werden kdnnen, um die Darstellung kleinerer Kolonnen zu ermdglichen.
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Es sind alle moglichen Zulaufstrome aller Edukte, alle mogiiciAus-
tauschstrome in beide Richtungen als auch eine beliebige Menge an Ka-
talysator auf jeder Stufe der Kolonne enthalten. Zur Berechnung des jahr-
lichen Gesamtprofits eines speziellen Designs ist eine Simulation zur Be-
stimmung der Zustandsvariablevd¢dellvariablen) erforderlich. Die Mo-
dellvariablen repréasentieren die Betriebsbedingungen innerhalb der Kolon-
ne und dem Reaktor, z.B. den Druck oder die Dampfgeschwindigkeiten.

2.2 Betrachtete Modellvarianten

Zur Beurteilung des Potentials der unterschiedlichen Algorithmen werden
Varianten des Fallbeispiels unterschiedlicher Gré3e betrachtet: die MTBE-
Kolonne mit optionalem Aul3enreaktor (MTBE_CSTR) und ohne (MT-
BE), jeweils ohne und mit Beschrankungen der Anzahl der Zulauf- bzw.
der Austauschstrome. Modelle mit strukturellen Beschréankungen werden
durch das Kurzetr gekennzeichnet, d.h. MTBE bzw. MTBE_CSTRE.

Es werden vier Formulierungen der MTBE-Modelle mit fixiertem bzw. va-
riablem Druck im Reaktor und mit fixierter bzw. variabler Gesamtmenge
der Eduktstrome betrachtet. In Tabelle 1 sind die Unterschiede dieser vier
Formulierungen zusammengefasst: Ist die Gesamtmenge der Eduktstrome

Eduktmenge | Druck im Verdampfer
MTBE™ bzw. MTBE_CSTR* fixiert fixiert
MTBE" bzw. MTBE_CSTR | obere Schranke fixiert
MTBEP bzw. MTBE_CSTR fixiert variabel
MTBEP bzw. MTBE_CSTR' | obere Schranke variabel

Tabelle 1: Varianten der Modellformulierungen

nicht fest vorgegeben, wird sie als obere Schranke fur die Summe der Zu-
laufvariablen modelliert. Die genauen Modellgleichungen, Parameter und
Details zu den Formulierungen kénnen in [1] nachgeschlagen werden.

3 Ein memetischer Algorithmus zur Designoptimierung

Der MA ist eine Kombination aus einer Evolutionsstrategie (ES) und ei-
ner Methode der mathematischen Programmierung, die auf dem reduzier-
ten Gradientenverfahren basiert. Durch die Kombination der verschiede-
nen Methoden wird die Fahigkeit beider Algorithmenklassen zur Verbes-
serung des Optimierungsprozesses ausgenutzt. Die ES tUbernimmt die glo-
bale Optimierung der Designvariablen, die sowohl alle diskreten als auch
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einige der kontinuierlichen Variablen umfassen. Die Simutaties Pro-
zesses und die anschlieRende lokale Suche im Raum aller kontinuierlichen
Variablen Ubernimmt ein effizienter kontinuierlicher, mathematischer L6-
ser (CONOPT), der die vorliegenden Probleme robust [6sen kann. Die ES
generiert Designalternativen, die vom MP Léser in jeder Generation lokal
verbessert werden. Abbildung 2 zeigt die Grundstruktur des MA.

ES | Initialisierung |

i Designvariablen Smulation
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Bild 2: Grundstruktur des memetischen Algorithmus zur Lésung Besignoptimie-
rungsproblemen

Der Optimierungsprozess der ES startet mit einer zufalligen Initialisierung
der ersten Generation unter Bertcksichtigung der auf den Designvariablen
definierten Nebenbedingungen. Zur Auswertung dieser Individuen werden
die Modellgleichungen gelést. Im nachsten Schritt werden die diskreten
Variablen fixiert und die kontinuierlichen Unterprobleme lokal mithilfe
des Solvers CONOPT geldst. Das vom EA vorgeschlagene Kolonnende-
sign dient dabei als Startpunkt fur die lokale Suche. Als Ergebnis liefert
der Optimierungsprozess ein lokales Optimum im Raum aller kontinuierli-
chen Variablen. Entsprechend dem Evolutionsmodell von Lamarck werden
die Gene der Individuen durch die des korrespondierenden lokalen Opti-
mums ersetzt. Die Nachkommen der aktuellen Generation werden mithil-
fe problemspezifischer Variationsoperatoren generiert. Alle Nachkommen
werden in derselben Art und Weise bewertet, wie die Individuen der er-
sten Generation, wobei die Population der ndchsten Generation mittels der
(1, k, X)-Selektion [4] gebildet wird. Eine detaillierte Beschreibung der
Komponenten des MA ist in [3] und [2] zu finden.
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3.1 Varianten des MA

Neben der Reprasentation der Individuen variabler Langer beinhaltet der
MA problemspezifische Operatoren wie beispielsweise die Initialisierung,
Variationsoperatoren und Reparaturmethoden um die Zuldssigkeit bzgl.
der auf den Designvariablen definierten Restriktionen zu gewéhrleisten.
Es findet deshalb eine Unterscheidung der MA-Realisierungen zur Opti-
mierung des Fallbeispiels mit Auenreaktor (MAund ohne (MA) statt.
Zwei Varianten des MA wurden getestet: der Basisalgorithmus (MA bzw.
MA@ ohne Beschrankungen der Anzahl der Zuldaufe und Austauschstro-
me und eine erweiterte Version (MAbzw. MA%), in der die Anzahl der
Zulaufe unauf maximal drei Stréme pro Edukt und drei Austauschstrome
zwischen Reaktor und Kolonne beschrankt sind. Eine detaillierte Beschrei-
bung der Varianten findet sich in [3].

4 Analyse und Vergleich der Suchraume

Um die Leistungsfahigkeit der Algorithmen bei der Lésung unterschied-
lich grof3er Probleminstanzen beurteilen zu kénnen und Ruckschliusse auf
das Potential zur L6sung von Designproblemen héherer Komplexitat zie-
hen zu kdnnen, wird zunachst die Grél3e der Suchrdume der Algorithmen
betrachtet. Dabei ist von besonderem Interesse, wie sich die Grol3e der
Suchrdume bei Einflhrung struktureller Beschrankungen bzw. bei der Er-
weiterung des Problems um eine zusatzliche Operationseinheit verandert.

4.1 Analyse des Suchraums der Referenzalgorithmen

Im Falle der Referenzalgorithmen wird der Suchraum durch die Variablen
der Superstrukturmodelle gebildet. Strukturelle Entscheidungen werden
darin durch binére Existenzvariablen abgebildet. Z. B. wird die Stufenzahl
durch jeweils eine bindre Variable pro Stufe dargestell