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VORWORT

Dieser Tagungsband enthalt die Beitrage des 14. Workshops ,Fuzzy Systeme und
Computational Intelligence” des Fachausschusses 5.22 ,Fuzzy Control der
VDI/VDE-Gesellschaft fur Mess- und Automatisierungstechnik (GMA) und der
Fachgruppe ,Fuzzy-Systeme und Soft-Computing der Gesellschaft flr Informatik
(Gl), der vom 10.-12. November 2004 im Haus Bommerholz bei Dortmund stattfindet.

Dieser jahrliche Workshop bietet ein Forum zur Diskussion neuer methodischer
Ansatze und industrieller Anwendungen auf den Gebieten Fuzzy-Systeme,
Klnstliche Neuronale Netze, Evolutionare Algorithmen und Data Mining. Besondere
Schwerpunkte sind automatisierungstechnische Anwendungen, z.B. in der
Verfahrenstechnik, Energietechnik, Kfz-Technik, Robotik und Medizintechnik, aber
auch Ldésungen in anderen Problemgebieten (z.B. Data Mining flr technische und
nichttechnische Anwendungen) sind von Interesse.

Die Ergebnisse werden von den ca. 50 Mitgliedern und Gasten aus Hochschulen,
Forschungseinrichtungen und der Industrie prasentiert und in Klausuratmosphare
intensiv diskutiert. Dabei ist es gute Tradition, auch neue Ansatze und Ideen bereits
in einem frlhen Entwicklungsstadium vorzustellen, in dem sie noch nicht vollstandig
ausgereift sind.

Nahere Informationen zum GMA-Fachausschuss erhalten Sie unter
http.//www.iai.fzk.de/medtech/biosignal/gma/index.htmi.

Die Herausgeber bedanken sich an dieser Stelle bei allen Autoren und Rednern
sowie bei Prof. Dr. Klawonn (Fachhochschule Braunschweig/Wolfenbuittel), Herrn Dr.
Runkler (Siemens AG), Herrn Dr. Jakel (Forschungszentrum Karlsruhe) und Herrn
Dr. Kroll (ABB Heidelberg), die malRgeblich an der Vorbereitung des Workshops
beteiligt waren.

Ralf Mikut und Markus Reischl
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Lernen von Roboterverhalten durch Demonstration

Frank Hoffmann

Lehrstuhl fiir Elektrische Steuerung und Regelung
Fakultat fir Elektrotechnik und Informationstechnik
Universitiat Dortmund
44221 Dortmund
E-Mail: hoffmann@esr.e-technik.uni-dortmund.de

Dieser Beitrag prisentiert einen auf Fuzzy Logik basierenden Ansatz zum Erlernen
von Roboterverhalten anhand von demonstrierten Fahrten. Dabei werden die ein-
zelnen Roboterverhalten mit den wiahrend der Demonstration aufgezeichneten Be-
nutzerkommandos verglichen und an das durch die Trainingsbeispiele demonstrierte
Verhalten adaptiert.

In der verhaltensbasierten Robotik wird die Steuerung des Roboters durch Zerlegung
in einzelne Verhalten modularisiert. Isoliert betrachet dienen einzelne Verhalten der
Erreichung oder Aufrechterhaltung von Zielen, wie beispielsweise der Kollisionsver-
meidung. Jedes Verhalten ldsst sich als ein dynamischer Teilregler interpretieren,
welcher durch die Sensorik wahrgenommene Eingangsgroften auf die Ausgangsgrofsen
der Aktuatoren abbildet. Die Leistungsfiahigkeit und Flexibilitdt verhaltensbasierter
Systeme erwéchst aus der Kooperation und Koordination einzelner Verhalten zur
Bewiltigung komplexer Aufgaben. Das Problem der Verhaltenskoordination oder
Handlungsauswahl besteht darin, aus den vorgeschlagenen Handlungen der gleich-
zeitig aktiven Verhalten die vom Roboter letztendlich auszufiihrende Handlung zu
bestimmen. Diese Auswahl basiert neben den vorgeschlagenen Handlungen selber
zuséatzlich auf der statischen Prioritdt konkurrierender Verhalten oder dem kontext-
abhéngigen Aktvierungsgrad der Verhalten. Bei der kooperativen Verhaltensfusion
ergibt sich die resultierende Handlung aus der mit ihrer Stéirke gewichteten Mitte-
lung der Handlungsvorschlége einzelner Verhalten.

Im allgemeinen schlégt jedes Verhalten fiir den durch die Sensoren wahrgenommenen
Kontext eine durch eine scharfe Stellgréfe reprisentierte gewiinschte Handlung vor.
Diese Darstellung besitzt den Nachteil, dass mogliche Alternativen, wie zum Beispiel
ein in Fahrtrichtung befindliches Hindernis links oder rechts zu passieren, nicht ad-
aquat représentiert werden konnen. Dementsprechend werden im aktuellen mogliche
oder gar erwiinschte alternative Aktionen eines Verhaltens bei der Befehlsfusion mit
anderen Verhalten nicht berticksichtigt.

Aufgrund dieser Problematik bietet eine auf Fuzzy-Mengen basierende Rerésentation
von gewiinschten Handlungen deutliche Vorteile. Dabei reprasentiert jedes Roboter-
verhalten seine Préferenzen durch eine von der aktuellen Wahrnehmung bestimm-
te Fuzzy-Menge iiber dem Raum moglicher Handlungen. Die Befehlsfusion ergibt
sich aus der anhand der Prioritit und Stirke gewichteten Uberlagerung der Fuzzy-
Préferenzen der Einzelverhalten und anschlieender Defuzzifizierung in eine scharfe
Ausgangsgrofe.

Wie sich zeigt, ermoglicht es erst die Représentation gewtinschter Handlungen durch
Fuzzy-Priferenzen, wihrend der Demonstration aufgezeichnete Kommandos des Be-
dieners sinnvoll mit den Handlungen einzelner Verhalten zu vergleichen. Diese Ei-
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genschaft erdffnet die Moglichkeit, das vorhandene Repertoire an Verhalten an ein
durch Vorfithrung demonstriertes Gesamtverhalten des Roboters anzupassen.

Ein Fuzzy-Verhalten ist charakterisiert durch die parametrisierte Abbildung von
wahrgenommenen Sensorinformationen auf Handlungspréferenzen, seinen kontext-
abhéngigen Aktivierungsgrad und seine statische Prioritdt in der Verhaltenshierar-
chie. Die Lernaufgabe besteht darin, die Parameter der einzelnen Verhalten und ihre
Aktivierungsfunktionen an die aufgezeichneten Trainingsdaten anzupassen. Eine be-
sondere Schwierigkeit ergibt sich aus der Tatsache, dass demonstrierte Handlungen
nicht immer eindeutig sind, das heiftt, die benutzergesteuerten Fahrten enthalten fiir
gleich oder dhnlich wahrgenommene Zustdnde unterschiedliche Handlungen.

Die Adaption der einzelnen Verhalten kann nicht mit herkémmlichen iiberwach-
ten Lernverfahren erfolgen, da diese je nach Aktivierungsgrad und Prioritdt mit
unterschiedlichem Gewicht zur aus der Fusion resultierenden Gesamthandlung bei-
tragen. Stattdessen werden die Fuzzy-Regeln der Einzelverhalten im Kontext aller
gleichzeitig aktiven Verhalten beurteilt. Als Giitemafe dienen die Plausibiltdt und
die Spezifitdt eines Verhaltens. Plausibiltdt bedeutet anschaulich, dass fiir in den
Trainingsbeispielen beobachtete Handlungen aktive Verhalten eine hohe Préiferenz
aufweisen. Spezifitdt bedeutet umgekehrt, dass ein aktives Verhalten fiir nicht be-
obachtete Handlungen eine niedrige Préferenz besitzt. Beide Giitekriterien lassen
sich in dem Satz “Préferenzen fiir Handlungen sollen so allgemein wie nétig, aber so
spezifisch wie moglich sein” zusammenfassen.

Der Beitrag beschreibt zunéchst die Grundlagen zur préferenzbasierten Reprasen-
tation von Verhalten und deren prioritdts- und kontextabhéngigen Koordination.
Die grundlegende Methodik wird am Beispiel eines Hindernisvermeidungsverhaltens
illustriert. Der néchste Abschnitt beschéftigt sich mit der Adaptation von Verhal-
ten und ihrer Koordination mittels Lernen durch Demonstration. Er behandelt die
Definition geeigneter Giitemafe und deren Optimierung mit Hilfe einer biologisch
inspirierten Partikelschwarmmethode. Der letzte Abschnitt prasentiert auf simu-
lierten und realen Fahrten des Roboters basierende Ergebnisse und Analysen der
Praxistauglichkeit der vorgeschlagenen Methode.
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Ausreilsererkennung mit
Fuzzy-Clustering-Methoden

Frank Rehm Frank Klawonn

DLR Braunschweig FH Braunschweig/Wolfenbiittel

Institut fiir Flugfithrung Fachbereich Informatik

Lilienthalplatz 7 Salzdahlumer Str. 46/48

38108 Braunschweig 38302 Wolfenbiittel

Tel.: (0531) 295 2577 Tel.: (05331) 939 6111

Fax: (0531) 295 2899 Fax: (05331) 939 6002

E-Mail: frank.rehm@dlr.de E-Mail: f.klawonn@fh-wolfenbuettel.de
Rudolf Kruse

Fakultét fiir Informatik
Otto-von-Guericke-Universitit Magdeburg
Universitatsplatz 2
39106 Magdeburg
Tel.: (0391) 67 18706
Fax: (0391) 67 12018
E-Mail: kruse@iws.cs.uni-magdeburg.de

1 Einleitung

In vielen Bereichen der Wissensentdeckung in Datenbanken ist das Finden von Aus-
reiffern, Werten die stark vom Rest der Daten abweichen, von grofer Bedeutung.
Selbst wenige Ausreifer kdnnen die Ergebnisse statistischer Methoden wie die Mit-
telwertschitzung aber auch Clustering-Verfahren wie k-means oder fuzzy c-means
verzerren [6, 12]. Neben einigen auf Distanz- und Dichtemafen basierenden Ansét-
zen |3, 14] zur Erkennung von Ausreifern wurden auch Methoden entwickelt, die
fiir prototypbasierte Clustering-Verfahren geeignet sind [4, 5, 10, 13, 15]. In dieser
Arbeit geben wir einen Uberblick iiber verschiedene prototypbasierte Verfahren zur
Ausreifererkennung und présentieren Ergebnisse zweier neuerer Ansétze [13, 16].
Im folgenden Abschnitt beschreiben wir kurz den Fuzzy c-Means-Algorithmus [2],
auf dem die Verfahren zur Ausreifferbehandlung dieser Arbeit basieren. Abschnitt
3 befakt sich mit einem possibilistischem Fuzzy-Clustering-Ansatz [15], der sich
zur Ausreifererkennung eignet. In Abschnitt 4 zeigen wir einen Ansatz der beim
Noise-Clustering [4, 5], einer Fuzzy-Clustering-Methode, die Ausreifer wihrend des
Clustering-Prozesses beriicksichtigt, gute Ergebnisse erzielt. In Abschnitt 5 beschrei-
ben wir eine Methode, bei der ein robustes statistisches Verfahren zur Ausreifierer-
kennung [8] auf prototypbasierte Clustering-Verfahren angewendet wird.

Proc., 14. Workshop Fuzzy-Systeme und Computational Intelligence, 2004 - Seite 3



2 Fuzzy c-Means

Fuzzy-Clustering eignet sich zum Finden von Strukturen in Daten. Datenséitze wer-
den dabei in eine Menge von Clustern eingeteilt. Im Gegensatz zum Hard-Clustering,
wird ein Datum beim Fuzzy-Clustering allen Clustern zu einem bestimmten Grad
zugeordnet. Fin gingiger Vertreter, der Fuzzy c-Means-Algorithmus (FCM), mini-
miert die Zielfunktion J, welche die Summe der gewichteten Distanzen d;; zwischen
den ¢ Prototypvektoren v; und den n Merkmalsvektoren z; im Merkmalsraum R
beschreibt:

T=>" (uy)"dy. (1)

i=1 j7=1

Der Parameter u;; gibt den Zugehorigkeitsgrad eines Merkmalsvektors z; zu einem
Prototypvektor v; an. Mit dem Unschérfeparameter (fuzzyfier) m € [1, oo] kann man
bestimmen, wie stark die Uberlappung der Cluster ist. Wihrend groke Werte fiir m
7u stark iiberlappenden Clustern fiithren, erzielt man mit kleinen Werten nahe 1 eher
scharfe Clustereinteilungen.

Um die triviale Losung zu vermeiden, keinen Merkmalsvektor einem Cluster zuzu-
weisen indem alle u;; gleich 0 gesetzt werden, gelten folgende Randbedingungen:

uijE[O,l] 1<1<e, 1<75<n (2)
c
=1 1<j<n (3)
i=1

0<> wj<n 1<i<ec (4)
j=1

Hiufig wird die Euklidische Norm als Distanzmaf zwischen Prototypvektoren v; und
Merkmalsvektoren z; verwendet:

dij = dZ(Uz’,fj) = (%’ - Uz')T(Ij - Uz’)-

Modifikationen des FCM, bei denen ein anderes Distanzmaf, z.B. die Mahalanobis-
Distanz, verwendet wird, ermoglichen es, unterschiedliche Clusterformen zu erken-
nen [7].

Die Minimierung der Zielfunktion in Gleichung (1) représentiert ein nichtlineares
Optimierungsproblem, das gewohnlich mit Hilfe von Lagrange Multiplikatoren gelost
wird, indem ein alternierendes Optimierungsschema angewendet wird [1]. Dabei wird
abwechselnd eine der gesuchten Parametermengen, entweder die Zugehorigkeitswerte

1
- 1 (5)
Sia ()"

uij

oder die Prototypvektoren
n
> i (ugg)
> (i)
festgesetzt, wihrend der andere Parameter optimiert wird, solange bis der Algorith-

mus letztlich konvergiert. Mit der Euklidischen Distanz findet der FCM hyperkugel-
formige Cluster anndhernd gleicher Grofe.
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3 Possibilistische Clusteranalyse

Beim FCM werden probabilistische Zugehorigkeitswerte verwendet. Fiir jedes Datum
ist die Summe der Zugehorigkeitswerte zu allen Clustern gleich 1. Nachteilig bei
probabilistischen Fuzzy-Clustering-Verfahren ist, dafs sich die Zugehorigkeitswerte
nicht immer als Wert interpretieren lassen, der angibt, wie typisch ein Datum fiir ein
bestimmtes Cluster ist. Abbildung 1 veranschaulicht dieses Problem. Der Datensatz
enthilt zwei Cluster. Bei der Clusteranalyse mit dem probabilistischen FCM werden
21 und z9 beiden Clustern jeweils mit Zugehorigkeitswert 0.5 zugeordnet, obwohl
Ty deutlich weiter von den Clustern entfernt ist. Je nach fuzzyfier erhilt man fiir
x3 hohe Zugehorigkeitswerte von iiber 0.95 zum linken Cluster. Objektiv betrachtet
handelt es sich bei diesem Wert eher um einen Ausreifier.

Beim possibilistischen Clustern (PCM) 1i£t man die Nebenbedingung (3) fallen. Da-
durch kann die Summe der Zugehdrigkeitswerte zu iiberlappenden Clustern gréfer
als 1 und bei Ausreiftern kleiner als 1 sein. Um die triviale Losung des Optimierungs-
problemes zu vermeiden, bei der alle Zugehorigkeitswerte gleich 0 gesetzt werden,
modifiziert man die Zielfunktion zu

J = Z Z uzy dl] + ZUZ Z 1-— u”)m (7)

=1 j=1

Der erste Term bewirkt, dak die Abstinde der Merkmalsvektoren zu den Proto-
typvektoren minimiert werden und entspricht der Optimierungsfunktion des prob-
abilistischen Clusterns. Der zweite Term bewirkt, daf u;; so grof wie moglich aus-
fallt. Mit n; spezifiziert man den Abstand, bei dem der Zugehorigkeitsgrad zum
Cluster v; 0.5 betragen soll und gibt damit die geschitzte Grofse des Clusters an.
Fiir die Zielfunktion (7) ergibt sich folgende Berechnungsvorschrift fiir die Zugeho-
rigkeitswerte

1
g = —————— 1~ (8)

dij m—1
14 (%)
Die Berechnung der Prototypvektoren erfolgt wie bei dem FCM. In [15] wird vorge-
schlagen, n; durch

(9)

zu schétzen. K wird iiblicherweise auf 1 gesetzt. Die Schitzung von 7; kann auf
einer zuvor durchgefithrten probabilistischen Fuzzy-Clusteranalyse mit dem FCM
basieren. Im Gegensatz zum FCM, bei dem die partitionierende Eigenschaft bei der
Berechnung der Zugehérigkeitswerte deutlich wird, beschreiben die Zugehorigkeits-
werte beim PCM, wie typisch ein Merkmalsvektor fiir das jeweilige Cluster ist. Der
PCM ist weitgehend von der Initialisierung abhéngig. Verwendet man den FCM zur
Initialisierung der Prototypen und der Zugehorigkeitswerte, konnen nach Anwen-
dung des PCM je nach gewihlter Anzahl der Prototypen mehrere Cluster identisch
sein. Man kann den Wert von #; fiir alle Tterationen fixieren oder aber in jeder Itera-
tion neu schatzen, was jedoch zu Instabilititen fiihren kann. Fin hiufig verwendeter
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Abbildung 1: Datensatz mit zwei Clustern und drei Ausreifern

Ansatz ist, den PCM mit den initialen Werten aus der probabilistischen Fuzzypar-
tition durchzufiihren, anschlieffend 7; neu zu berechnen, und einen nachfolgenden
Lauf mit den korrigierten Werten durchzufiihren.

Die Clusteranalyse mit dem PCM liefert fiir die kritischen Punkte in Abbildung 1
insgesamt niedrige Zugehorigkeitswerte und erkennt diese damit als Ausreifier. Die
Zugehorigkeitswerte von o sind noch einmal um die Hélfte kleiner als die von x;
und spiegeln dadurch die grofere Entfernung zu beiden Clustern wider. x3 erhélt
71 beiden Clustern sehr niedrige Zugehorigkeitswerte von < 0.1 in der Summe.
Alle Merkmalsvektoren, die man auch intuitiv einem der beiden Clustern zuordnen
wiirde, erhalten grofte Zugehorigkeitswerte zum jeweiligen Cluster und sehr kleine
Werte zum jeweils anderen Cluster.

Der PCM eignet sich in einigen Féllen sehr gut zur Ausreifererkennung, besonders
wenn klar abgrenzbare Strukturen im Datensatz vorhanden sind und eine geeignete
Initialisierung getroffen wurde. Haufig werden jedoch kompakte Cluster nicht mehr
richtig erkannt und zuviele Merkmalsvektoren als Ausreifer klassifiziert, wenn »;
unterschéitzt oder mit zu wenigen Prototypen initialisiert wurde.

4 Noise-Clustering

Ein weiterer Ansatz, Ausreifer zu klassifizieren, ist die Verwendung eines sogenann-
ten Noise-Clusters, dem alle Ausreifer zugeordnet werden. Bei diesem Ansatz, der
als Noise-Clustering (NC) bezeichnet wird und auf dem FCM basiert, wird fiir je-
den Merkmalsvektor neben den Zugehorigkeitswerten zu den Prototypvektoren noch
ein weiterer Zugehorigkeitswert zu einem virtuellen Cluster berechnet. Dieses Noise-
Cluster, repréasentiert durch Prototyp v., hat per Definition einen festen Abstand zu
allen Daten
dcj - (5, Vy
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Somit erhalten Merkmalsvektoren, deren Distanz zu den reguliren Clustern grofer
als diese Noise-Distanz 6 ist, grofe Zugehorigkeitswerte zum Noise-Cluster.

Die Zielfunktion fiir das Noise-Clustering gleicht der von FCM und schliekt das
Noise-Cluster mit ein:

In = Z Z(uzj)mdij (10)

i=1 j=1
wobei die Abstdnde zu den reguliren Clustern definiert sind durch
dij = d*(vi,z;) = (z; —vi)  (z; —v), i=1,..,c—1
und zum Noise-Cluster durch
dij = d*(vi,z;) =6, i=¢.

Die Berechnung der Zugehorigkeitswerte u;; und der Prototypvektoren w; erfolgt
analog zu der beim FCM. Da Merkmalsvektoren mit grofser Distanz zu den Clustern
beim Noise-Clustering geringere Zugehorigkeitswerte erhalten, beeinflussen diese die
Positionierung der Prototypvektoren weniger. Mit Hilfe der Zugehorigkeitswerte zum
Noise-Cluster kénnen die Ausreifer klassifiziert werden.

Ein wichtiges Problem bei diesem Verfahren ist die Bestimmung der Noise-Distanz 4,
die meist nicht im voraus bekannt ist. Wéhlt man 6 zu grofs, hat dieser Ansatz keine
bedeutsame Auswirkung auf die Clustereinteilung. Ein zu klein gewéhltes § fiihrt
dazu, dak zu viele Daten dem Noise-Cluster zugeordnet werden und dadurch nicht
mehr bei der Positionierung der Prototypvektoren beriicksichtigt werden. In [4] wird
vorgeschlagen, die Noise-Distanz mit dem mittleren Abstand aller Merkmalsvektoren
zu den Clustern zu schitzen

c—1 n
_ /\Zi:1 Zj:l dij

g n(c—1)

(11)

Im Vergleich zum PCM, bei dem fiir jedes Cluster ein n; die zuldssige Ausdehnung
des Clusters 4 bestimmt, gibt es beim Noise-Clustering nur einen globalen Wert 4.
Mit dem probabilistischen Basismodell findet der NC-Algorithmus stabile Cluster-
einteilungen. Die Schitzung der Noise-Distanz mit Gleichung (11) fiihrt jedoch dazu,
dak mit wachsender Anzahl Prototypen, die Noise-Distanz iiberschétzt wird und in
der Konsequenz nur sehr wenig Ausreifer gefunden werden.

4.1 Schitzung der Noise-Distanz

Die Schitzung der Noise-Distanz ist von zentraler Bedeutung beim Noise-Clustering.
Wie bereits erwdhnt, kann eine ungiinstig geschétzte Noise-Distanz zur fehlerhaften
Erkennung von Ausreifern fithren. Schétzt man die Noise-Distanz mit Gleichung
(11), ist die Erkennung von Ausreifern stark von der verwendeten Anzahl von Proto-
typen abhéngig. Da der Noise-Clustering-Algorithmus auf dem FCM basiert, bewirkt
die Verwendung vieler Prototypen fiir das Clustering eine stirkere Partitionierung
des Datensatzes. In der Folge werden auch einzelne kleine Cluster durch Prototypen
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approximiert. Da aber in Gleichung (11) der mittlere Abstand aller Merkmalsvekto-
ren zu allen Clustern beriicksichtigt wird, wird die Noise-Distanz in solchen Féllen
iiberschétzt.

In [16] haben wir einen Ansatz zur Schitzung der Noise-Distanz vorgestellt, der
auf der Erhaltung des Hypervolumens des Merkmalsraumes basiert. Ausgehend von
der Annahme, dafs bei einem Merkmalsraum, in dem die Daten gleichverteilt sind,
die Summe der Volumen der einzelnen Cluster gleich dem Volumen des gesamten
Merkmalsraumes ist, wird hier die Noise-Distanz gleich dem Radius eines Clusters
gesetzt. Die Beispiele in Abbildung 2 veranschaulichen diesen Ansatz.

—0—0—+—0—0—0—0—+—0—0—> # & 3*.—'

(a) gleichverteilter 1-dimensionaler Da- (b) 1-dimensionaler Datensatz mit zwei
tensatz dichten Regionen und einem Ausreifer

Abbildung 2: Auswirkungen der Noise-Distanz bei verschiedenen Datenverteilungen

Abbildung 2.a zeigt einen gleichverteilten 1-dimensionalen Datensatz, der mit zwei
Prototypen geclustert wurde. Hier sind alle Merkmalsvektoren weniger als die Noise-
Distanz vom Clusterzentrum entfernt. Kein Datum wird hier als Ausreiffer gekenn-
zeichnet. In dem Beispiel, das Abbildung 2.b zeigt, enthélt der Datensatz zwei Regio-
nen hoher Dichte und einen Punkt, der sich relativ weit entfernt von den restlichen
Daten befindet. Da der Merkmalsraum die gleiche Ausdehnung hat, wie der im lin-
ken Beispiel, fiihrt die gleiche Noise-Distanz hier dazu, daf dieser Punkt, der weiter
als die Noise-Distanz von beiden Clusterzentren entfernt ist, einen groken Zugeho-
rigkeitswert zum Noise-Cluster erhdlt und dadurch als Ausreifer klassifiziert wird.
Fiir hochdimensionale Datenséitze kann dieser Ansatz analog angewendet werden.

Ein weiteres Beispiel demonstriert diesen Ansatz an einem 2-dimensionalen Daten-
satz. Abbildung 3 zeigt ein gebogenes Cluster, das von einigen Stérdaten umgeben
ist. Der Merkmalsraum wurde mit vier Prototypen approximiert. Diese sind jeweils
in der Abbildung mit einem Viereck gekennzeichnet. Beide Abbildungen zeigen die
klassifizierten Ausreifser mit einem Kreuz gekennzeichnet. In Tabelle 1 sind die Er-
gebnisse der Ausreifererkennung mit unterschiedlicher Anzahl von Prototypen auf-
gelistet.

#Prototypen NC mit  konventioneller | NC mit Hypervolumen erhal-
. Noise-Distanz tender Noise-Distanz
NG # Ausreifler NG # Ausreifter
2 80 36 79 37
3 84 11 65 29
4 85 5 56 30
6 86 0 46 28

Tabelle 1: Noise-Clustering mit unterschiedlicher Anzahl von Prototypen

Wie aus der Tabelle ersichtlich ist, sinkt die Anzahl der gefundenen Ausreifier bei
wachsender Anzahl von Prototypen, wenn die Noise-Distanz mit Gleichung (11) ge-
schétzt wird. Im Gegensatz dazu liefert, der Ansatz, die Noise-Distanz bei Erhaltung
des Volumens 7u schétzen, auch bei unterschiedlicher Prototypanzahl vergleichbare
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Abbildung 3: Noise-Clustering mit unterschiedlichem §

Ergebnisse. Da sich die Prototypen in den Regionen hoher Datendichte positionie-
ren, sind die Merkmalsvektoren in den diinnbesetzten Regionen relativ weit entfernt
von den Clusterzentren. Sie erhalten entsprechend grofse Zugehorigkeitswerte zum
Noise-Cluster und werden dadurch als Ausreifer klassifiziert.

5 Robuste Ausreifiererkennung mit Clustering-Methoden

In diesem Abschnitt beschreiben wir kurz eine Methode zur Ausreifsererkennung, die
wir bereits in [13| vorgestellt haben. Bei diesem Ansatz, der eine Adaption des Ver-
fahrens von Grubbs [8] und Modifikation eines in [17] vorgestellten Verfahrens dar-
stellt, werden zwei Schritte nacheinander durchgefiihrt; ein Clustering-Algorithmus
zum Partitionieren des Datensatzes und eine nachfolgende Ausreifererkennung fiir
jedes einzelne Cluster. Die Partitionierung des Datensatzes kann beispielsweise mit
dem FCM, k-means oder einem anderen prototypbasierten Clustering-Verfahren
durchgefiihrt werden. Die Merkmalsvektoren werden dem Prototypvektor zugeord-
net, zu dem die groften Zugehorigkeitswerte ermittelt worden. Nach der Partitionie-
rung der Daten werden fiir die Ausreifererkennung nur noch die Merkmalsvektoren
betrachtet, die zu dem jeweiligen Cluster gehoren. Fiir jedes Attribut a aller n;
Merkmalsvektoren des korrespondierenden Clusters v; werden Mittelwert

K N n_z T;€0; xj
und Standardabweichung

() _ 1 @ . (@)?
0=\ X )

T;Ev;

berechnet. Fiir den Merkmalsvektor mit der groften Distanz zum Clusterzentrum,
also dem Datum, das als moglicher Ausreifer betrachtet wird, wird der Wert der
z-Transformation einer jeden Komponente des Vektors mit einem, fiir jedes Attribut
zuvor spezifizierten, kritischen Wert verglichen. Der kritische Wert fiir jedes Attri-
but ist abhingig von der Definition eines Ausreifers. Ein typisches Kriterium ist die
maximale Anzahl der Ausreiffer relativ zur Gesamtdatenmenge [11]. Letztlich fiih-
ren groke kritische Werte zu einer geringen Anzahl von erkannten Ausreifern und
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Abbildung 4: Ausreifsererkennung mit unterschiedlicher Anzahl von Prototypen

kleine kritische Werte zu besonders kompakten Clustern. Bemerkt sei, daf fiir jedes
Attribut ein separater kritischer Wert festgelegt werden kann. Durch die attribut-
weise Uberpriifung der Daten erhilt das Verfahren eine achsen-parallele Sichtweise
auf die Daten, was in Féllen von achsen-parallelen Clustern, wie sie etwa durch eine
Hauptachsentransformation begiinstigt werden, zu einer besseren Ausreifererken-
nung fiihrt, als die Sicht auf (hyper)kugelférmige Cluster.

Wenn ein Ausreifer erkannt wurde, wird der Merkmalsvektor von dem Datensatz
entfernt. Mit der neuen Datenmenge werden Clusterzentrum und Standardabwei-
chung fiir alle Attribute in diesem Cluster neu bestimmt. Mit dem Merkmalsvektor,
der die grofte Distanz zu dem neuen Zentrumsvektor hat, wird der Ausreifertest er-
neut durchgefiihrt. Diese Prozedur wird solange wiederholt, bis kein Ausreiffer mehr
gefunden wird. Die Ausreifserbehandlung wird fiir die anderen Cluster in gleicher
Weise durchgefiihrt.

Abbildung 4 zeigt die Ergebnisse dieser Methode. Die gefundenen Ausreifer sind in
den Abbildungen mit einem Kreuz gekennzeichnet. Erwartungsgeméf werden nur
wenige Merkmalsvektoren als Ausreifler klassifiziert, wenn der Merkmalsraum nur
mit einem Prototyp approximiert wird. In diesem Fall befindet sich der Prototyp im
Schwerpunkt aller Daten. Demzufolge werden nur Punkte am Rand des Merkmals-
raumes als Ausreifser erkannt. Vergleicht man die Ergebnisse der Partitionen mit
drei und zehn Prototypen, kann man feststellen, dak diese beiden Losungen nahezu
identisch sind.

Dieser Ansatz ist weitgehend unabhéngig von der Anzahl der verwendeten Pro-
totypen. Dadurch kénnen auch komplizierte Clusterstrukturen, die meist nur mit
einer grofen Anzahl von Prototypen approximiert werden kénnen, von Ausreifern
unterschieden werden. Bei hochdimensionalen Daten sind dementsprechend viele Pa-
rameter zu setzen. In den meisten Féllen ist jedoch kein a-priori Wissen iiber die
einzelnen Attribute verfiighar. Dann kann ein einheitlicher kritischer Wert fiir alle
Attribute definiert werden. Verwendet man einen Fuzzy-Algorithmus wie den FCM
zum Partitionieren der Daten, kann man auch einen Ausreifertest fiir das Cluster
durchfiihren, zu dem ein Merkmalsvektor den zweithdchsten Zugehorigkeitswert auf-
weist. Der betreffende Merkmalsvektor kann unter Umsténden in einem der beiden
Cluster als Ausreifer klassifiziert werden und beziiglich des anderen nicht. Da der
FCM vorzugsweise (hyper)kugelférmige Cluster findet, kann ein solches Vorgehen
7u robusteren Ergebnissen fiihren.
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6 Zusammenfassung

In dieser Arbeit haben wir einige Ansédtze zur Ausreifererkennung mit prototypba-
sierten Fuzzy-Clustering-Verfahren diskutiert. Anhand von einigen einfachen Bei-
spielen konnten wir kurz die Stirken und Schwéchen der vorgestellten Verfahren
beleuchten. Fiir die Noise-Clustering-Technik haben wir einen Ansatz vorgestellt,
mit dem die Noise-Distanz geschétzt werden kann und konnten zeigen, daf dadurch
stabile Ergebnisse erzielt werden kénnen. Einige Probleme haben jedoch alle hier vor-
gestellten Verfahren gemeinsam. Wenn die Anzahl der Cluster in einem Datensatz
unbekannt ist, muft erhéhter Rechenaufwand betrieben werden, um die optimalen
Einstellungen fiir die diversen Parameter zu finden. Abschliefsend 14t sich feststel-
len, dak eine Reihe von Verfahren zur Ausreiffererkennung zur Verfiigung steht. Bei
der Auswahl der entsprechenden Methode mufs in jedem Fall das Datenmaterial und
die anwendungsspezifische Definition von Ausreiffern berticksichtigt werden.
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1 Introduction

In the early 1990s, a new technology called DNA microarrays was developed that allows
for a simultaneous measurement of the expression levels, i.e. activity levels, of several
thousand genes at specific conditions. During the last years many genome-scale experi-
ments for various species and conditions were conducted. Most of the resulting data is
publicly available in internet databases.

There are several questions that can be tackled by analysing data from microarray
experiments. In the research field of functional genomics one goal is to annotate genes
with their respective functions. This can be approached by gene expression analysis us-
ing the hypothesis that co-expressed genes are often co-regulated and thus might share a
common function or are at least involved in the same biological process. So identifying
groups of co-expressed genes over a number of different experiments can give hints for
the putative functions of genes whose function were previously unknown by looking at
the known functions of genes in the same group. Another example is the inference of reg-
ulatory networks and the identification of regulatory motifs in the sequences from groups
of co-expressed genes.

For all these questions it is necessary to identify genes with similar expression pat-
terns, which is usually done using different clustering techniques known from the area of
unsupervised machine learning.

After the publication of the first large scale cluster analysis by Eisen et al. [§] many dif-
ferent approaches for the clustering of gene expression data have been made and proven
to be successful in their respective situations. Nevertheless, no single clustering algo-
rithm, similarity measure or validation criterion has yet become accepted as being the
optimal choice for clustering genes based on microarray data. Former general results on
clustering in literature cannot be taken over in any case because many of the theoretical
studies assume well separable data. This is not the case for microarray data since clusters
often overlap and cannot be easily identified. Some of the problems in clustering gene ex-
pression data are discussed in [4]. Only few works systematically evaluate and compare
different clustering methods and results. In [7] six clustering algorithms are compared,
but the choice of the number of clusters or the dissimilarity measure is not addressed. [3]
discusses three validation indices and evaluates them on Kohonen’s Self Organizing Maps
algorithm. [9] presents a framework for validation of clusterings using external biological
information. In [22] an overview of several clustering algorithms and dissimilarities for
microarray data is given.

In this article we show on an example how to select good clusterings step-by-step
based on several validation criteria. This includes choice of the algorithm, the dissimilar-
ity measure and the number of clusters. In Section 2 some basic background on microar-
ray technology and the pre-processing of microarray data is given. Next, in Section 3
different dissimilarity measures for gene expression profiles are introduced followed by
the description of two popular clustering algorithms and the discussion of several valida-
tion techniques. Section 4 finally gives the results of applying these clustering algorithms
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on a sample data set. The resulting clusterings are systematically compared and several
candidates are selected for further visual and external validation using biological infor-
mation about the clustered genes. Conclusions are presented in Section 5.

2 Measuring gene expression with microarrays

Gene expression is the process by which a gene’s information is converted into a func-
tional protein of a cell. It involves two main steps according to the central dogma of
molecular biology: The section of the DNA corresponding to the gene is first transcribed
into a single-stranded complementary messenger RNA (mRNA) molecule. Thereafter the
mRNA is translated into a protein.

It is widely believed that regulation of gene expression is largely controlled at the
transcriptional level [29], so studying the abundance of the mRNA can give insight into
how the corresponding genes control the function of the cell. Microarrays are a new
techniques to measure the mRINA abundance for several thousand genes in parallel.

Microarrays are based on the fact that two complementary DNA (or RNA) molecules
can hybridize, i.e. they can bind together. When the sequence of the genome (entirety
of all genes) of an organism is known, it is possible to synthesize millions of copies of
DNA fragments of each gene. These are then able to hybridize with the corresponding
complementary molecules.

Microarrays are small glass slides with thousands of spots printed on it in a grid-
like fashion. Each spot corresponds to one gene and consists of thousands of identical
and gene-specific single-stranded DNA sequences fixed to the glass surface. The mRNA
abundance in a sample is measured indirectly by reverse transcribing the mRNA into
cDNA!. Then the cDNA molecules are able to stick to the spots on the microarray that
correspond to their respective genes. Although measuring transcript abundance is not
exactly the same as measuring gene expression, it is very common to use both terms
synonymously.

Usually the abundance of mRNA transcripts is measured relatively to a control sample.
To this end the cDNA prepared from the mRNA of the experiment sample is labeled with a
fluorescent dye (usually red Cy5) and the control cDNA is labeled with green-fluorescent
dye (Cy3) or vice versa. When both samples are mixed at equal amounts and washed
over the glass slide the target cDNA will hybridize on the spot with its complementary
sequences (called probes).

Each dye can emit light at a specific wave length and thus, using a laser scanner, the
intensity of fluorescence is measured for both dyes.

The construction of a microarray, sample preparation and scanning of the slides is
illustrated schematically in Figure 1.

The resulting images can be overlayed and show whether a gene is over- or underex-
pressed relative to the control sample. Further, from these images an intensity value for
each spot and both color channels, denoted by R, and G, g = 1,...,n, n the number of
genes, can be extracted. Theire log-ratio M, :=log,(R,/G,) is related directly to the fold
change, a common measure of differential expression. In case R, > Gy the fold change is
simply R, /G, and otherwise the fold change is defined as —G,4/R,. In that sense a fold
change of 2 means that the corresponding gene is overexpressed by a factor 2 and a fold
change of -2 means it is underexpressed by a factor 2.

In order to identify differentially expressed genes it is necessary to get rid off the
systematic error which is present in microarray data. A well-known source of error is e. g.
the different labelling efficiency of Cy3 and Cy5.

!Complementary DNA (abbreviated cDNA) denotes single-stranded DNA molecules that are comple-
mentary to their mRNA templates. cDNA is assembled by the enzyme reverse transcriptase.
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Figure 1: Schematic overview of a microarray experiment. Figure taken from [1].

One method to minimize the systematic variation in the data is by applying a global
intensity-dependent normalization [27, 28] using local regression (e.g. performed by 1oess

[18, 6]):
M = Mg —c(Ag), Ag:=1logy\/RyGy.
This regression method performs a robust locally linear fit and is not affected by a small

number of outliers due to differentially expressed genes. Hence, it is applicable when the
majority of the genes is assumed to be not differentially expressed.

3 Background on cluster analysis

Cluster analysis is a data mining technique concerned with grouping a set of objects hav-
ing certain attributes into subsets called clusters. The objective is to arrange the groups
such that all objects within the same cluster are, based on their attribute values, similar to
each other and objects assigned to different clusters are less similar. So clustering is about
revealing a hidden structure in a given set of data, usually without any external knowledge
about the objects.

Not always well-separated groups are present in a data set. In this case clustering is
sometimes referred to as segmentation [10]. For such problems it is considerably more
difficult to assess the results of cluster analysis and decide which is the correct number of
clusters.

The following notation is used throughout the paper: Let S := {s1,...,s,} be a set of
objects s;. For each s; there are p attributes Ay,...,A, observable. Here we can assume
all attributes to be real-valued. The object-attribute matrix M := (m;;) contains the values
m;; of attribute A; for object s;, where i =1,...,n, j=1,...,p. A clustering C of size k
of the set S is then a partition of S into pairwise disjoint non-empty clusters Cy, ..., Cy.
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3.1 Dissimilarity measures

There are many different dissimilarities for cluster analysis listed in the literature (see for
example [13]). The choice of a dissimilarity measure is highly dependent on the data
that is to be analysed. In the context of gene expression profiles we will only consider
Euclidean distance and a dissimilarity based on Pearson’s correlation coefficient.

3.1.1 Euclidean distance

Probably the most widely used dissimilarity measure for numeric attributes is the Eu-
clidean distance. The objects s; are considered as points in the p-dimensional space and
the standard Euclidean metric is used:

d] —dS,, \/Z mll_mjl

In case of missing values all incomplete attribute pairs are discarded in the above sum and
the sum is scaled by 1% where p, is the number of complete attribute pairs.

3.1.2 Pearson Correlation

Another common dissimilarity measure, especially for gene expression data, based on the
Pearson correlation, is

Yy (my — ;) (mjy — ;)
\/Zle (ma — )2 g (mjy —771)2
where m; 1= w is the arithmetic mean of s;’s attributes and m; for s; respectively.
Note that this measure treats positively and negatively correlated objects equally.

Attribute pairs with at least one missing value are discarded from the calculation of
the correlation coefficient.

dij=d(si,sj):=1—

Y

3.2 Characteristics of clusterings

Given a clustering C = (Cy,...,Cy) of S and the underlying dissimilarity measure d, two
characteristic values can be defined as in [10]:

Z Z d(si,s;),

l 1i,jeC

the so-called (total) within cluster point scatter and the (total) between cluster point scat-

ter
Z Z d(si,sj).

=1ieC
J2C
W (C) characterizes the internal cohesion as it measures the pairwise dissimilarities within
each cluster, whereas B((C) characterizes external isolation of clusters.

They both are related through T =W (C)+B(C). T, which is nothing else but the sum
of all pairwise dissimilarities, is called total point scatter and is constant for all clusterings
of § given d. Because the natural aims of clustering are to produce well-isolated and
internally similar clusters, this task can be seen as minimizing W () or maximizing B(C).

Therefore W and B will play a role in assessing the quality of different clusterings in
Section 3.4.
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3.3 Clustering methods

There is a large number of clustering algorithms known in pattern recognition and data
mining. For this work we restricted ourselves to two widely used combinatorial algo-
rithms. Combinatorial is used here in the sense of [10], i. e. each observation s; is uniquely
assigned to a cluster C; based solely on the data without making any assumption about an
underlying probabilistic model.

Combinatorial clustering algorithms are often divided into partitioning and hierarchi-
cal methods [14]. The former construct k clusters for a given parameter k whereas the
latter construct a hierarchy covering all possible values for k at the same time. In each
group of methods we picked one algorithm, namely partitioning around medoids (PAM)
and agglomerative clustering using Ward’s method.

3.3.1 Partitioning around medoids

Partitioning methods cluster the data into k groups, where k is a user-specified parameter.
It is important to know that a partitioning method will find k groups in the data for any
k provided as a parameter, regardless of whether there is a “natural” clustering with k
clusters or not. This leads to different criteria for choosing an optimal k. Some are
discussed in Section 3.4.

Partitioning around medoids (PAM), also called k-medoids clustering?, is an algo-
rithm described by Kaufman and Rousseeuw [14] and is implemented in the R package
cluster [18]. Its objective, seen as an optimization problem, is to minimize the within
cluster point scatter W (). The resulting clustering of S is usually only a local minimum
of W(C).

The idea of PAM is to select k representative objects, or medoids, among S and as-
sign the remaining objects to the group identified by the nearest medoid. Initially, in the
medoids can be chosen arbitrarily, although the R implementation of PAM distributes
them in a way that S is well covered. Then, all objects s € § are assigned to the nearest
medoid. In an iterative loop as a first step a new medoid is determined for each cluster
by finding the object with minimum total dissimilarity to all other cluster elements. Next,
all s € S are reassigned to their clusters according to the new set of medoids. This loop
repeats until no more changes of the clustering appear.

Because the R implementation of PAM assigns the initial clustering deterministically
the results of PAM will always be identical and repeated runs to cope with random effects
are not necessary.

3.3.2 Agglomerative clustering

Agglomerative methods are very popular in microarray data analysis. For example the
first genome-wide microarray clustering study [8] used agglomerative hierarchical clus-
tering.

Hierarchical clustering methods do not partition the set S into a fixed number k of
clusters but construct a tree-like hierarchy that encodes implicitly all possible values of
k. At each level j € {1,...,n} there are j clusters encoded. The lowest level consists of
the n singleton clusters and at level one there is just one cluster containing all objects.
However, hierarchical clustering imposes a nested tree-like cluster structure on the data
regardless of whether the data really have this property. Therefore one has to be careful
when drawing conclusions from hierarchical clustering.

There is a close relationship to the popular k-means clustering algorithm. The advantage of k-medoids
is that it can be used with any dissimilarity and not only with Euclidean distance.
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In agglomerative clustering, at each level j the two “closest” clusters are merged to
form level j — 1 with one less cluster. Agglomerative methods vary only in terms of the
dissimilarity measure between clusters. In any case the dissimilarity d : § x § — R>( must
be extended to D : P(S) x P(S) — Rxp, such that D({s},{r}) = d(s,t) for s,t € S. Note
that the dissimilarity matrix for D would be of exponential size, but only few values are
actually needed. Therefore, in practice the values of D will be computed on-demand. The
general agglomerative hierarchical clustering algorithm proceeds as follows.

Initially, the set A is the trivial partition of S into singleton sets. Then in an iteration
from j = n down to 1 the current partition A is assigned to the clustering C (/). Further,
the two clusters with the smallest dissimilarity are determined, merged and replaced in A
by their union.

There are several dissimilarity measure between clusters, e. g.

single linkage, leading mainly to large, elongated clusters,

complete linkage, yielding rather compact clusters,

average linkage, being a compromise between these two extremes, or

the dissimilarity measure used by Ward’s method [25].

The latter method uses the increment in the within cluster point scatter, which would
result from merging two clusters, as the dissimilarity between them. When defining the
within cluster point scatter

for a single cluster G analogously to the total within cluster point scatter (see Section 3.2),
the dissimilarity is given as
2 2 2
D(G,H)= —W(GUH) - —W(G) — —W(H).
ng+ng ne ny
Since the within cluster point scatter is a measure for the internal cohesion of clusters,
Ward’s method tends to create compact clusters with very similar objects. In the case
of squared Euclidean distance this method is also known as incremental sum of squares.
Merging clusters that minimize D is equivalent to minimizing the within cluster variance.

A problem with Ward’s method is that it minimizes the objective function locally so
that decisions taken at lower levels of the hierarchy do not necessarily mean optimality at
higher levels. The other agglomerative methods suffer from this fact as well. After two
clusters have been merged on a certain level there is no way of reversing this decision
at a later step of the algorithm although it might be favorable. Especially when rather
few clusters are sought this might be disadvantageous because many previous merging
decisions are influencing the shape of higher level clusters.

When comparing the results of different agglomerative methods using the function
hclust from the R package mva for our gene expression data, Ward’s method is per-
forming best. Several comparative studies, mentioned in [12], also suggest that Ward out-
performs other hierarchical clustering methods. Thus for our experiments in Section 4 we
chose to compare the PAM algorithm and agglomerative clustering using Ward’s method.

3.4 Cluster validation

In most applications of clustering techniques it is impossible to speak of the correct clus-
tering and therefore it is necessary to use some validation criteria to assess the quality of
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the results of cluster analysis. These criteria may then be used to compare the adequacy of
certain algorithms and dissimilarity measures or to choose the best number k of clusters.
This is especially important when the correct number of clusters is unknown a-priori as
it is the case in this study. When using PAM, the algorithm is run with different values
for the parameter & and when using agglomerative clustering, this refers to finding the
optimal level in the hierarchy.

Following [12], validation measures are grouped into internal, relative and external
criteria. Internal criteria assess the quality of a given clustering based solely on the data
themselves or on the dissimilarity used. Four internal criteria are introduced in Section
3.4.1.

Relative criteria are used to directly compare the agreement between two clusterings,
for example to examine how similar two k-clusterings resulting from different algorithms
or dissimilarities are. Section 3.4.2 describes two relative criteria.

External criteria are measuring the quality of a clustering by bringing in some kind of
external information such as a-priori class labels when available. Here we denote criteria
based on visualization of the cluster data as external criteria too. Visualization of clusters
can help the user to assess the adequacy of a given clustering. Despite this is less objective
than an internal criterion, visualization is often preferred in the final evaluation of the
clustering results. Further, gene clusters based on expression profiles can be evaluated by
looking at the functional annotations for their constituent genes. If certain properties are
shared by many genes this might be a sign for a “good” cluster. Because external criteria
are more domain specific they are described in Section 4 when the data and experiments
are covered.

3.4.1 Internal validation

Silhouettes Rousseeuw [20] proposed the silhouette statistic which assigns to each ob-
ject a value describing how well it fits into its cluster. Let a(s;) denote the average dissim-
ilarity of s; to all points in its own cluster and let b(s;) denote the minimum of all average
dissimilarities to the other clusters, i. e. the average dissimilarity to the second best cluster

for s;. Then
b(si) —a(si)

max(a(s;),b(s;))

is the silhouette value for s;. Object s; matches its cluster well if sil(s;) is close to one and
poorly matches it if sil(s;) is close to zero or even negative. Negative values only occur
when an object is not assigned to the best fitting cluster.

A natural measure for the quality of the whole clustering is

sil(s;) =

sil(C) = % Y sil(si), (1)

s;i€S

the average silhouette for all objects in S. According to this criterion choose the number
of clusters k as the value maximizing the average silhouette.

Measure of Calinski and Harabasz In [17] the authors compare 28 validation criteria
and found that in their experiments the measure by Calinski and Harabasz [5] performed
best. It assesses the quality of a clustering with k clusters via the index

_ BSS(k)/(k—1)
- WSS(k)/(n—k)

CH (k) (2)
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where WSS(k) and BSS(k) are the within and between cluster sums of squares defined
analogously to W and B in Section 3.2 but using squared dissimilarities. The optimal
value k for the number of clusters is again the value k maximizing the criterion.

The idea is to choose clusterings with well isolated and coherent clusters but at the
same time keeping the number of clusters as small as possible.

Originally this index was meant for squared Euclidean distance. Because our opti-
mization criterion is not based on squared dissimilarities we used W and B instead of
WSS and BSS in the definition of CH. This still follows the same motivation as using
squared dissimilarities and is more robust against outliers.

Measure of Krzanowski and Lai Krzanowski and Lai [15] defined an index based on
the decrease of the within cluster sums of squares. First, they defined

DIFF (k) = (k—1)*? WSS(k—1) — k*/P WSS(k)

and then the index

3)

KL(k) = ' DIFF (k) ’

DIFF (k+1)

which should be maximized again.

Let g be the correct number of groups in the data. Then the idea of KL is based on
the assumption that WSS(k) decreases rapidly for k < g and it decreases only slightly for
k > g. This is justified by the hypothesis that for k < g at every successive step large
clusters that do not belong together are separated resulting in a strong decrease of WSS.
Conversely for k > g good clusters are split resulting in a very small decrease of the within
cluster sum of squares. Thus one can expect that DIF F (k) is small for all k but k = g and
consequently KL(k) is largest for the optimal .

The same intuition holds when replacing WSS by W as in the case of Calinski and
Harabasz’ measure. Thus we used W in the definition of DIFF for our experiments be-
cause again the measure was originally designed for use with squared Euclidean distance.

Prediction strength A more recent approach to assessing the number of clusters is the
measure of prediction strength proposed by Tibshirani et al. [24]. It uses cross-validation
of the clustering process and determines how well the clusters formed in the training set
agree with the clusters in the test set. More precisely, the set S is divided into a test set
Ste and a training set S;,. Then both sets are clustered individually into k clusters yielding
two clusterings G, and (. For each cluster a suitable representative element is chosen,
e.g. the cluster medoid. Finally the elements in S;, are assigned to the training set clusters
by minimizing the dissimilarity to the representative elements of the clusters in (.

Then for each pair of elements belonging to the same cluster in (. it is checked
whether they fall into the same cluster again when using the training clusters. If this is the
case for most pairs the prediction strength should be high otherwise it should be lower.
So formally the prediction strength is defined as

1k
=7 Z Y. DIGr,Steiv, 4)
Jj=1 i,i'eC;

i#i’

nc—l)

where D[, S;| is a matrix with the (i,i")th entry equal to one if the elements s; and sy
fall into the same cluster when assigned to the training clusters as described above and
zero otherwise. Thus, ps(k) is the average proportion of test pairs correctly classified by
the training clusters.
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[24] shows that 2-fold cross-validation has no disadvantages compared to higher order
cross-validation. Therefore we used 2-fold cross-validation to measure the quality of a
clustering given the parameter k.

3.4.2 Relative validation

Rand index The Rand index [19] for comparing two clusterings C and C’ of the same
data S is based on four counts of the pairs (s;,s;) of objects in S.
Ni;  number of pairs that are in the same cluster both in € and in C’
Noo number of pairs that are in different clusters both in  and in ’
N9 number of pairs that are in the same cluster in in C but not in C’
No1  number of pairs that are in the same cluster in in ¢’ but not in C
The Rand index is defined as the relative proportion of identically classified pairs

’ N1t + Noo + Nio + Noj

and lies between zero and one.
It has the disadvantage that its expected value is not equal to zero for two random
partitions. Therefore [11] introduced the adjusted Rand index

R(C,C"Y—E(R(C, ("))
1-E(R(C,C))

R(C,C) = 5)
as a normalized form of Rand’s criterion. It is explicitly given in [12]. The maximum
value is still one and reached only if the two clusterings are identical.

Variation of information A recent work by [16] introduces an information theoretical
criterion called variation of information. 1t is defined as

VI(C,C')=H(C)+H(C)-21(C,C), (6)

where H is the entropy of a clustering and / is the mutual information of two clusterings.
The probabilities needed for these terms are estimated by the relative cluster sizes. [16]
shows that VI is a metric on the space of all clusterings and gives upper bounds for its
value. VI(C,C’) can be seen as a measure for the uncertainty about the cluster in C of an
element s knowing its cluster in .

4 Experiments and results
4.1 Yeast cell-cycle data

A very popular data source for comparative gene expression studies is the cell cycle data
set for the yeast Saccharomyces cerevisiae published by Spellman etal. [21]. S. cerevisiae
is the most studied eukaryotic model organism and has about 6300 potential genes. It has
the advantage that many details about its individual genes are available helping to verify
the results of a cluster analysis using this external information.

Spellman et al. conducted three different time series microarray experiments. We se-
lected the cdcl5 series consisting of 24 measurements of the expression levels for 6283
open reading frames® (ORFs). The yeast strain was grown and then arrested at a certain

3 An open reading frame is a DNA sequence that has the potential to encode a protein or polypeptide. It
does not necessarily correspond to a gene.
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state of the cell cycle by incubating it at 37°C. The synchronized sample was then re-
leased from the arrest and measurements were taken every 10 or 20 minutes over a total
period of 300 minutes corresponding to about three cell cycles. Part of the same original
culture was grown unsynchronized and served as the control sample in the microarray
experiments.

The raw data for our analyses were retrieved from the Stanford Microarray Database®
and consist of absolute intensity values for both color channels as well as a quality flag
for each gene on the array. Then the data were transformed into log-ratios and normalized
as described in Section 2.

A subset of 238 genes was preselected for further processing based on several criteria.
First, all genes having three or more missing values were excluded. Next, genes showing
not enough differential expression over time were discarded. We chose to set a threshold
of at least two time points showing an absolute fold change> of two or higher. Finally, we
only considered genes that exhibit a periodic behavior and thus are likely to be cell cycle
dependent. This was done using a statistical method introduced in [26] and implemented
in the R package GeneTS.

4.2 Clustering and internal validation

The general procedure is to compute the pairwise Euclidean distances (see Section 3.1.1)
and the correlation based dissimilarities (see Section 3.1.2). Note that the Euclidean dis-
tances are computed from standardized profiles®. Then we apply PAM clustering and
agglomerative clustering using Ward’s method.

When clustering gene expression data, in most cases the number of clusters & is un-
known in advance. Thus determining the number of clusters is a very important task.
Evaluating the internal validation measures discussed in Section 3.4.1 for a range of pos-
sible k-values we can choose a couple of good candidate clusterings. By visualizing the
clusterings, the homogeneity and separation of the clusters can be assessed. Differences
between the candidate clusterings are quantified using the relative validation measures
of Section 3.4.2. Only the best clusterings from these candidates are kept and evaluated
further with external methods, which is discussed in Section 4.3.

The subset to be clustered contained 238 genes as given in Section 4.1. Therefore
we chose to compare clusterings with 2 to 40 clusters. Further increasing the number
of clusters would only result in a growing number of singletons clusters which is not
desirable.

We used both Euclidean distance and the correlation based dissimilarity measure. The
main difference between the two is that two expression profiles that are strongly negatively
correlated have a high Euclidean distance but a very low correlation based dissimilarity.
Hence, the genes will almost never be in the same cluster using Euclidean distance and
they are very likely to end up in the same cluster using the correlation dissimilarity. The
biological justification for using the correlation based measure is that genes that regulate
biological processes can either be activating or repressing. So for the initiation of such
a process the activator genes must be highly expressed whereas the expression of the
repressor genes must be scaled back. Nevertheless it makes sense to put both groups of
genes into the same cluster because they launch the same process.

Figure 2 shows the internal validation measures applied to the four different types of
clusterings. The general tendency is that prediction strength and silhouette propose rather

“http://genome-www5.stanford.edu

3See definition in Section 2.

6Standardization means that for each profile the profile’s mean value is subtracted and then it is divided
by its standard deviation. Thus the standardized profiles have zero mean and unity standard deviation.
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Figure 2: Plots of the internal validation measures for clusterings with k =2, ...,40 clus-
ters. Each plot shows the respective values for one of four validation measures applied
to PAM and hierarchical clustering (hclust) using both Euclidean and Pearson correlation
based dissimilarities. (a) prediction strength, (b) measure of Calinski and Harabasz, (c)
measure of Krzanowski and Lai and (d) silhouette.

small cluster numbers whereas the CH criterion prefers clusterings with more clusters.
The plot (c) shows strong peaks at certain positions and has a much smaller range for the
rest of the values. When looking closer at how these peaks originate from eq. (3) one can
see that they don’t always reflect a good clustering. For example the peak at k = 20 with
a KL value of about 140 arises from dividing DIF F (20) = 1.636 by DIFF(21) = 0.012.
This is of course a relatively high decrease in the DIF F-values. But in comparison to
DIFF-values in the order of 10* for the first k = 2,3,4,5 considered here, these small
DIF F-values for larger k do not mean any true improvement in the clustering at all. This
suggests that the KL index is not very useful for poorly separated data such as gene
expression profiles.

For agglomerative clustering the dendrograms also give hints for good clusterings. In
Figure 3 the dendrograms for both dissimilarities are shown. In plot (a) up to five clusters
can be easily distinguished and about 13 clusters still have a reasonable dissimilarity when
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Figure 3: Dendrograms from agglomerative clustering using Ward’s method and (a) cor-
relation based dissimilarities or (b) Euclidean distances.

they are merged, suggesting that they really represent different groups of genes. Plot (b),
showing the dendrogram for Euclidean dissimilarity, indicates slightly more clusters than
plot (a) when using similar arguments. This follows the motivation for the correlation
based dissimilarity given at the beginning of this section: One can expect that a cluster
combining positively and negatively correlated expression profiles in (a) corresponds to
at least two clusters in (b).

Taking into account all four validation measures and their local behavior we iden-
tified for each combination of algorithm and dissimilarity a set of candidate values for
further investigation. The selected values are given in Table 1. As an example k = 8
for agglomerative clustering with Euclidean dissimilarity was chosen because in Figure
2(a) the prediction strength at k = 8 forms a local maximum with a good value of 0.73.
Further CH in part (b) of the figure has a local maximum with a high value at k = 8 and
the silhouette in Figure 2(d) is still in a stable range before falling for £ > 10. For these
candidate values we displayed the clusterings as Eisenplots and cluster profile plots. Here
only two examples are given in figures 4 and 5.

| algorithm | dissimilarity | candidate values for k|
PAM correlation based | 6, 8,10, 12, 15, 17, 20 |
PAM Euclidean 6,8, 10,13, 18
agglomerative | correlation based | 5, 6, 10, 13
agglomerative | Euclidean 6,8, 15

Table 1: Candidate values for the number of clusters. The bold values are selected as
“good” by visual examination.

Eisenplots (see Figure 4(a)) are named after M. B. Eisen who introduced this type of
display in [8]. The expression data contained in the matrix M (see Section 2) are plotted
as a table where row i and column j encodes the expression value for gene g; at time point
tj by a color similar to the original color of its spot on the microarray. This means that
high expression is coded as red and low expression as green. If the value is zero, meaning
no differential expression, it is displayed in black. Note that in case of correlation based
dissimilarity, profiles negatively correlated in respect to the medoid profile are multiplied
by —1 because otherwise the plots would become messy. The rows are ordered such that
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the elements of each cluster appear next to each other. To help identifying the cluster
boundaries we included an additional column on the right hand side of the plot where
alternating black and white bars mark the individual clusters.

The cluster profile plots show for each cluster the profile of the cluster medoid to-
gether with a vertical bar giving the standard deviation within the cluster at each time
point. Further, in light grey all profiles of genes in the cluster are plotted and the size
of the cluster is given. Note that again in case of correlation based dissimilarity, profiles
negatively correlated with respect to the medoid are inverted before calculating the stan-
dard deviations. However, these profiles are plotted without change in a very light grey in
the background. This enables the viewer to distinguish between positively and negatively
correlated profiles.

Cluster visualization allows the viewer to assess the adequacy of the selected clus-
terings. One can make statements about the compactness and the isolation of the given
clusters by verifying how similar the plotted profiles within each cluster and how dissim-
ilar the medoid profiles are. If multiple clusters have very similar medoids the clustering
parameter k might be chosen too large. In contrast, if clusters show a large within cluster
variance it might be better to increase k in order to split those clusters.

cdc15: pam, euclidean, 8 clusters
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Figure 4: Visualization of PAM clustering with Euclidean dissimilarity and eight clusters.
In the Eisenplot in (a) the individual clusters are marked on the right side of the plot.
Cluster 1 is on the bottom and Cluster 8 on the top of the plot. In (b) the corresponding
cluster profile plots are shown.

It is impossible to discuss the visualization for all candidate clusterings, so we just
give two illustrative examples. In Figure 4 the result of PAM clustering with Euclidean
dissimilarity and eight clusters is displayed. Three different types of clusters can be iden-
tified in the Eisenplot in (a) and the cluster profiles in (b):

Clusters 1 and 6 group together profiles that oscillate with a period of 20 minutes.
Note that the first four time points and the last three time points are 20 minutes apart
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Figure 5: Visualization of agglomerative clustering with correlation based dissimilarity
and 6 clusters. In the Eisenplot in (a) the individual clusters are marked on the right side
of the plot. Cluster 1 is on the bottom and Cluster 6 on the top of the plot. In (b) the
corresponding cluster profile plots are shown.

instead of 10 minutes for the rest of the time points. Thus the profiles look different in the
beginning and in the end. The clusters are not merged because the profiles are strongly
negatively correlated between both clusters resulting in large Euclidean distances.

Cluster 3 is distinct from the others by grouping profiles that have a slowly increasing
behavior over the full range of measurements. Possibly these profiles have been identified
as periodic with a period longer than 300 minutes.

Finally clusters 2, 4, 5, 7 and 8 show a cyclic behavior matching the approximately 2.5
cell cycles studied in the experiment. They can be subdivided into clusters 4 and 8, which
consist of profiles that start off with low expression. The peaks in Cluster 4 appear about
30 minutes before those in Cluster 8 and therefore it seems reasonable not to merge them.
The second group consists of clusters 2, 5 and 7, which have profiles increasing first. Here
the profiles in Cluster 2 take their maxima about 20 minutes earlier than those in Cluster
7. Cluster 7 in turn is left-shifted in comparison to Cluster 5 by about 20 minutes.

The second example is given in Figure 5. To cover both algorithms and dissimilarities
this figure shows agglomerative clustering with correlation based dissimilarity and 6 clus-
ters. In contrast to the previous example, profiles that can be transferred into each other
by mirroring them on the x-axis are likely to end up in the same cluster because they are
strongly negatively correlated and thus have a small dissimilarity now.

As expected, Cluster 1 represents all the “zigzag” profiles that were in different clus-
ters beforehand. Cluster 3 contains the slowly increasing profiles as before whereas Clus-
ter 4, the smallest one with only eight elements, cannot be found in the previous example.

Clusters 2, 5 and 6 group the cell cycle dependant profiles. They can again be distin-
guished by the positions of the peaks over time. But here the clusters group together both
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positively and negatively correlated genes, which is shown by the grey-shaded curves in
the background of the plots in Figure 5(b).

The eight clusterings that we finally selected after visual examination are given in
bold face in Table 1. The next step is to apply the adjusted Rand index and the variation
of information criterion given in Section 3.4.2.

The goal of applying these relative validation measures is to identify the clustering
that is most similar to all other clusterings. This clustering is a good candidate for further
external validation discussed in the next section. Moreover the clustering being least
similar to the others can be used for external validation as well. This second clustering
should have discovered a structure in the data that is very different from the one discovered
with the first clustering. Therefore it will be interesting to see how these two extremes
perform in external validation.

PAM agglomerative

clusterings correlation Euclidean correlation | Euclidean

6 [ 10 | 8 [ 10 | 6 | 10 | 8 | 15

correlation | 6 [ 0.000 [ 0.226 [ 0.246 | 0.278 | 0.195 | 0.261 | 0.259 | 0.331

PAM 10 || 0.226 | 0.000 | 0.308 | 0.292 | 0.228 | 0.249 | 0.303 | 0.307

Euclidean | 8 || 0.246 | 0.308 | 0.000 | 0.075 | 0.197 | 0.265 | 0.097 | 0.190

10 || 0.278 | 0.292 | 0.075 | 0.000 | 0.216 | 0.257 | 0.115 | 0.174

correlation | 6 || 0.195 | 0.228 [ 0.197 | 0.216 [ 0.000 | 0.102 | 0.191 | 0.263

aggl. 10 || 0.261 | 0.249 | 0.265 | 0.257 | 0.102 | 0.000 | 0.263 | 0.280

15 [/ 0.331 | 0.307 | 0.190 | 0.174 | 0.263 | 0.280 | 0.108 | 0.000 |

|
Euclidean | 8 || 0.259 | 0.303 | 0.097 | 0.115 | 0.191 | 0.263 | 0.000 | 0.103

|

|

| cumulative [ 1.796 | 1.913 | 1.378 | 1.407 | 1.392 | 1.677 | 1.336 | 1.653 |

Table 2: Values of the variation of information criterion for all pairs of the eight selected
clusterings. The smaller the value the more similar are the two clusterings with the min-
imum O reached only if two clusterings are equal. The bottom row gives the cumulative
values over all columns. The smallest and largest value are given in bold face.

Both criteria, adjusted Rand index and variation of information, suggest to use the
same two clusterings for the final external validation. Therefore only the variation of
information is shown in Table 2. The last row contains the column sums. The smallest
value, indicating the most central clustering, is found in the column of agglomerative
Euclidean clustering with eight clusters. Further the largest value is the one for correlation
based PAM with 10 clusters.

4.3 External validation

External validation is the final step in evaluating clusterings of gene expression data. It
involves information about the genes that have not been used in the cluster analysis itself
and aims at evaluating the biological relevance of the clusters. As mentioned briefly in
Chapter 3.4 one possibility of assessing the biological meaning of a cluster is by look-
ing at the functional annotations of its constituent genes. Based on the assumption that
genes with similar functions or genes involved in the same biological processes are also
expressed similarly, we expect meaningful clusters to group exactly these genes. In other
words an optimal cluster would reflect all those and only those genes in a data set having
the same function or participating in the same biological process.

One way to check this property is by scanning the Gene Ontology terms associated
with the genes in a cluster. Gene Ontology (GO) [23] is a widely accepted approach for
a unified vocabulary to describe molecular functions, biological processes and cellular
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components of genes or gene products. The terms used for the description of genes and
gene products are organized as a directed acyclic graph (DAG) and become more precise
at the lower levels of the graph. It is possible that a single gene has multiple functions,
takes part in different processes and appears in several components of the cell. Further,
each term in the ontology can have several (less specialized) parent terms and the terms
themselves follow the “true path rule”. This means that a gene product described by a
child term is also described by all parent terms.

Many tools exist for accessing the Gene Ontology. For our purpose of evaluating the
genes in a cluster relative to a reference set FatiGO (2] is suitable. It is a web-based
application (http://fatigo.bioinfo.cnio.es) that extracts the GO terms for a
query and a reference group of genes and further computes several statistics for the query
group. We used FatiGO to access the biological process annotations for each cluster C;
in the clusterings selected in the last section. As reference set we used the union of the
corresponding complementary clusters, i. e. all of the clustered genes that do not fall into
this cluster C;. The GO level to be used in the analysis has to be fixed in advance between
2 and 5. We used level 5 because most of the genes under study actually have annotations
at this level’. As a consequence only the subset of a cluster consisting of genes that have
level 5 annotations can be evaluated this way.

We used two criteria for validating clusters externally. First the cluster selectivity is
assessed. This means that the proportion of genes with a certain annotation in the cluster
relative to all genes in the data having this annotation is determined. A high selectivity
thus indicates that the clustering algorithm is able to distinguish these genes well, based
on their expression profiles, among all genes.

The second criterion is the cluster sensitivity, the proportion of genes with a certain
annotation relative to all genes within the same cluster. If the sensitivity of a cluster is
high then most genes in the cluster have the same annotation, in this case they participate
in the same process. This is important for annotating previously unknown genes. The
putative biological process for an unknown gene found in a very sensitive cluster can
be given with a higher confidence compared to unknown genes in a cluster representing
genes from many different processes.

For the cell cycle data we have selected the two clusterings “agglomerative with Eu-
clidean distance and eight clusters” and “PAM with correlation dissimilarity and 10 clus-
ters”. It is not possible to give the validation results for each cluster. Rather we give only
selected results which have some interesting properties.

It must be stated that most clusters are neither very selective nor very sensitive. This
may be caused on the one hand by using GO annotations from a too high level. When
the level is too high, the categories are too coarse so that genes participating in subpro-
cesses with rather different expression properties still have the same annotation from the
common ancestor node in the GO tree. Of course this results in a rather low selectivity
because the clustering algorithm will not group genes from these subprocesses together
due to their different expression profiles. On the other hand when the level is too low,
meaning that the annotations are very specific, only few genes actually have a annotation
at this level and therefore only a few can have a common annotation. In this case the
sensitivity of a cluster is generally low unless the cluster sizes are very small and conse-
quently the number of clusters is undesirably large. This shows that there is a trade-off
between cluster selectivity, sensitivity and the number of clusters.

Figure 6 shows the results of FatiGO® for Cluster 3 of the hierarchical Euclidean

7 Actually almost all genes not being annotated at level 5 have the annotation “molecular function un-
known” at level 2.

8Note that the three p-values given in the figure are computed by FatiGO to assess the significance of
the differences between query and reference set. The first value is the unadjusted p-value, the second and
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Figure 6: Part of the output of FatiGO for Cluster 3 of hierarchical Euclidean clustering
with eight clusters. The six most significant differences between Cluster 3 and the refer-
ence set are given. For each GO term the upper bar gives the percentage of genes in the
query cluster and the lower bar in the reference set.

clustering with eight clusters. Cluster 3 contains 25 annotated genes and the reference
set has 134 annotated genes. The figure shows that this cluster is very selective for genes
involved in protein folding. When looking at the absolute numbers it groups 10 out of 11
genes having this annotation. However, it is not very sensitive for protein folding, since
60 percent of the cluster is constituted by genes not using this term.
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Figure 7: The six most significant differences between Cluster 5 and the reference set for
the same clustering as used in Figure 6.

In Figure 7 Cluster 5, a very sensitive cluster, is shown. Seven of the eight annotated
genes are labeled with cell organization and biosynthesis. However, it does not have a
high selectivity for this feature because only 7 out of 45 genes involved in this process
have been selected.

When considering the second clustering, PAM with correlation dissimilarity and 10
clusters, the clusters are generally less selective and sensitive, probably caused by the
different dissimilarity measure and its properties. Nevertheless for example Cluster 10
shown in Figure 8 is both selective and sensitive for protein folding. As in the example
of Figure 6, it contains 10 out of 11 protein folding genes. But since it is made up by

third value are computed using the false discovery rate adjustment procedure by Benjamini and Hochberg
assuming independence and arbitrary dependence between GO terms respectively.
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Figure 8: The six most significant differences between Cluster 10 and the reference set,
now for PAM clustering with correlation based dissimilarity and 10 clusters.

only 15 annotated genes it also has a good sensitivity of 66 percent for protein folding.
Another property of this cluster is that it is negatively selective for GO terms like “cell
proliferation” and others. Although there are a total of 45 genes with this term none of
them falls in Cluster 10.

5 Conclusions

The results presented in the previous section show once again that it is impossible to rec-
ommend a single algorithm or dissimilarity. All the clusterings evaluated — whether they
came from hierarchical or PAM clustering and whether they used Euclidean or correlation
based dissimilarities — have some clusters of good quality.

But still many clusters are neither very selective nor very sensitive for certain bio-
logical processes. This may have many different reasons. First, the clustering quality is
highly dependent on the experimental design underlying the data. Not all experiments
have the same power to extract certain groups of genes by analysing their expression
profiles. Genes whose expression does not depend on the conditions tested in the experi-
ment will most likely not show specific behaviors since they will behave asynchronously
and thus not much differential expression can be expected. This means that genes with
the same biological annotation do not necessarily have similar expression profiles and
hence the selectivity for these genes will be low. Further, often the assumption that genes
with similar functions or biological processes actually have similar expression patterns
does not hold, in particular for higher and more unspecific levels in the GO tree. But
this assumption is crucial for example to reveal the function of unknown genes by gene
expression analysis.

In contrast, this is not a problem when the goal is to find regulatory motifs in the
sequences of co-expressed genes or to discover regulatory networks. Here the relation-
ship between co-regulation and co-expression is much closer and external validation must
follow different approaches from what is described in Chapter 4. However, in this case
it is more important that the dissimilarity measures take into account for instance that
time-shifted profiles might still belong to the same group if the temporal distance is not
too large. This is just one example for the importance of the choice of a dissimilarity
measure. How similar should genes be when their profiles are scaled by a positive factor
or shifted horizontally or vertically? What about scaling with negative factors resulting in
negatively correlated genes? These questions have to be answered before clustering.

A second reason for clusters of low quality is that it is especially difficult to cluster
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microarray data because the expression profiles tend to fill the feature space in a way that
the data points are not well separated. This leads to the absence of “natural” clusters and
clustering becomes segmentation. The known difficulties with the measuring precision
of microarrays are partly overcome by sophisticated normalization methods. Still, the
precision could be greatly improved by repeated measurements at the same conditions
and a better temporal resolution of time series experiments.

The bottom line is that clustering gene expression data from microarrays is a powerful
tool in bioinformatics and can reveal biologically relevant information. But it is important
to compare multiple clusterings and not run one algorithm with one parameter setting and
then take the results as the true structure of the data. Only the comparison of carefully
chosen clusterings can result in reliable conclusions drawn from cluster analysis.

In this article we have shown how to choose and compare clusterings from different
algorithms and parameter settings. After selecting meaningful dissimilarity measures a set
of candidate clusterings can be chosen by evaluating several internal validation criteria.
This includes specifying the number of clusters. Next, relative validation indices can help
to determine the differences between clusterings and identify relatively stable clusters that
appear in several clusterings. These clusters are likely to be more reliable as their structure
is extracted from the data by several algorithms or dissimilarity measures. Finally, if
possible suitable external biological information should be used to assess the quality of
the clusterings. The Gene Ontology annotations used in this work are of course just one
example of a source of external information.

However, even conclusions drawn from “good” clusters can only be seen as indica-
tions of biological meaning. The power of cluster analysis of gene expression data is
that it can greatly reduce the search space and thus can lead biologists towards promising
presumptions which are worth further biological examination. The verification of these
presumptions by biological experiments is not replaceable.
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1 Einleitung

Seit der Erfindung der Papiermaschine durch Nicolas-Louis Robert im Jahre 1798 wer-
den umlaufende Siebgewebe zur Herstellung von Papier eingesetzt. Die heutigen Ge-
webe mit ihrem funktionellen Aufbau und den komplexen Webmustern sind ganz auf
die schnelllaufenden Papiermaschinen ausgerichtet. Abbildung 1 zeigt eine typische
Siebstruktur im Querschnitt.

Abb. 1: Beispiel einer 2-lagigen Gewebestruktur

Bei der Entwiésserung der Faserstoffsuspension entsteht auf der feiner gewobenen Sieb-
oberseite das Papierblatt. Die Sieboberfldche prégt sich als deterministisches Muster in
das stochastisch verteilte Fasergefiige ein. Abbildung 2 veranschaulicht die Bildung des
Faservlieses auf dem Sieb.

Abb. 2: Fasermatten von 0,2 g/m?, 4 g/m?, 7 g/m? und 10 g/m? auf einem Sieb [1]

%
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Die lokalen Stromungsverhiltnisse bei der Blattbildung beeinflussen die Verteilung von
feinen Bestandteilen im Faservlies. Diese hydraulischen Effekte ergeben sich aus den
unterschiedlichen Webmustern der feinen Papierseite und der groberen Tragschicht.
Abbildung 3 zeigt Siebmuster mit unterschiedlichen Drahtstirken und Strukturen, die
auf eine geringe Markierungsneigung bei optimierter Wasserdurchléssigkeit und groB3er
mechanischer Festigkeit zielen.

=

m
i3

-3

Paper side

Wear side

DL EWA
Abb. 3: Zwei- und dreilagige Siebmuster [2]

Die meisten modernen Papiermaschinen fiir graphische Papiere entwidssern bei der
Blattbildung von beiden Seiten, so dass das Faservlies zwischen zwei Sieben entsteht.
Diese als Ober- und Untersieb bezeichneten Siebe konnen unterschiedlich aufgebaut
sein. Im Papierblatt kommt es zu einer Uberlagerung von deterministischen und sto-
chastischen Signalen, die sich in der Qualitdt des Papiers z. B. der Bedruckbarkeit nie-
derschlagen. In der Durchsicht ldsst sich die Wolkigkeit oder auch Formation genannt,
als stochastischer Anteil mit bloBem Auge erkennen.

2 Siebmarkierungsanalyse

Ziel der Siebmarkierungsanalyse ist es, deterministische Signale im Papier zu identifi-
zieren und zu quantifizieren. Mit Hilfe der klassischen Bildanalyse lassen sich Grau-
wertbilder soweit aufbereiten, dass Siebmarkierungen als Amplitudenspitzen im Fre-
quenzbereich sichtbar werden. Die Herausforderung liegt in der Identifizierung und der
Klassifizierung dieser Peaks. Fiir diese Aufgabe eignet sich das Fuzzy-Clustering, je-
doch miissen die Clustermethoden an die periodischen Strukturen angepasst werden.

2.1  Bildanalytische Vorverarbeitung

Zur Detektion von Siebmarkierungen eignen sich Aufnahmen im Durchlicht. Mit der
hochauflosenden Kamera Teli CS 3910 (1.300 Pixel * 1.030 Pixel) werden die im
Durchlicht beleuchteten Papierproben mit einem Bildausschnitt von 102 mm * 102 mm
aufgenommen. Die Ortsauflosung betrdgt 100 pm, so dass sich Gewebemarkierungen
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bis 50 Dréhte pro cm ohne Aliasingeffekte erfassen lassen. Typische Markierungen der
papierzugewandten Siebseite liegen iiblicherweise zwischen 20 cm™ und 30 cm™. In
Einzellfdllen koénnen hydraulische Markierungen mehrlagiger Siebe im Bereich bis
60 cm™ und hoher auftreten. Dies ist bei der Identifikation von Markierungen zu be-
rliicksichtigen. Fiir eine bessere Grauwertauflosung wurde in der Vorverarbeitung mit
der Bildanalysesoftware Heurisko das Signal-Rauschverhiltnis durch Mittelung iiber 16
Einzelbilder um 12 dB auf 70 dB erhoht. Dieser Schritt ist erforderlich, da die Proben
nur einen geringen Grauwertumfang aufweisen.

Die weitere Verarbeitung der Bildinformation erfolgt aufgrund des besseren Funktions-
umfangs mit Matlab. Abbildung 4 zeigt das Originalbild und dessen Filterung im Orts-
bereich (von Hann). Dieser Schritt macht das Bild fiir die nachfolgende Fourier-
Transformation periodisch, so dass Peaks schirfer abgebildet werden.

Abb. 4: Original und ,,von Hann*“-gefiltertes Durchlichtbild im Ortsbereich

Das in Abbildung 5 dargestellte Amplitudenspektrum muss mit einem Hochpass gefil-
tert werden, um die deterministischen Anteile erkennen zu kénnen.

Abb. 5: Ungefiltertes und mit einem Hochpassfilter aufbereitetes Amplitudenspektrum

Der Filter ist auf gingige Markierungsmuster abgestimmt. Das Programm 4ndert iterativ
den Schwellenwert bis die zur Markierungsanalyse notwendige Anzahl an Peaks er-
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reicht ist. Thr Schwerpunkt und ihre Intensitit werden aus dem unverfilschten Leis-
tungsspektrum ermittelt, um ungefilterte Werte zu erhalten. Die Aufgabe der Bildanaly-
se ist mit der Ausgabe einer Liste mit den Koordinaten der Peaks und deren Anteil an
der Gesamtvarianz abgeschlossen.

2.2 Siebmarkierungsgeometrie

Betrachtet man Siebmuster im Ortsbereich, so lassen unter verschiedenen Winkperiodi-
sche Symmetrielinien erkennen, wie in Abbildung 6 skizziert.
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Abb. 6: Symmetrielinien auf der Papierseite einer 8-Schaft Siebstruktur

Die Winkel und die Frequenz der skizzierten Symmetrielinien korrespondieren direkt
mit Peaks im Frequenzbereich. Sie bilden die Grundstruktur, wie in Abbildung 7 dar-
gestellt. Der Peak S reprisentiert die Ausrichtung und die Frequenz der Schussdréhte,
die im Ortsbereich horizontal verlaufen. Die Peaks P1, P2 und P3 entsprechen den
Symmetrielinien, die sich aus dem Bindungsrapport und der Steigungszahl ergeben. Die
vertikal verlaufenden Kettfiden treten bei diesem Webmuster nicht in Erscheinung.
Dennoch lésst sich die Position des Kettfadenpeaks K rechnerisch ermitteln. Da die
Kettfdden in der Papiermaschine grundsitzlich in Laufrichtung (MD = machine directi-
on) ausgerichtet sind, ist damit die Ausrichtung der Papierprobe bestimmt.
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Abb. 7: Bindungsrapport und Steigungszahl im Orts- und Frequenzbereich
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Zur Beschreibung einer Siebmarkierung im Frequenzbereich geniigen zwei Vektoren.
Die Addition ganzzahliger Vielfache dieser Vektoren fiihrt zu den Peaks der Grundfre-
quenzen sowie deren Oberwellen. Die Menge W von Peaks einer Siebmarkierung kann
als Abbildung von ¢ aus der Menge der ganzen Zahlen Z’ mit der Matrix a; auf y; in R’

d. h. als Transformation Z°> —2%—>R?
W={yeR>:y =ay, :1,e 2°} @.1)

beschrieben werden. Fiir eine der beiden Siebmarkierung sind in Abbildung 8 Hilfsli-

t -2 2
nien im Intervall ¢ = Llj =( 2] bis ¢ = (J eingezeichnet.
, _

2.3 Uberlagerung von Siebmarkierungen

Bei der Analyse graphischer Papiere findet man in der Regel topographische Markie-
rungen auf beiden Seiten der Papierprobe. Im Durchlicht iiberlagern sich die beiden
Markierungen. Abbildung 8 veranschaulicht die Uberlagerung der Markierungen von
Ober- und Unterseite. Die Siebmarkierung des Oberseite (blau) tritt stiarker hervor als
die Markierung der Unterseite (rot). Beide Markierungen zeigen die symmetrische An-
ordnung ihrer Peaks, wobei nur fiir die Markierung der Oberseite Hilfslinien einge-
zeichnet sind.

t, =2 t,=1
L - .
Y o
A e - t, =1
& : RS =
P -
i.'j‘f \'ﬁ\z‘ -
- \“"«4,\. | -
f.w - - t1 =.2
P A - ’
i o | A
\ s "
. N 9 T
1-

Abb. 8: Siebmarkierungen im Papier eines Doppelsiebformers mit Ober- und Untersieb
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Durch die Glattung der Papieroberfliche oder durch Auftragen einer Deckschicht (Coa-
ting) konnen topografische Markierungen so stark gedampft werden, dass sie sich im
Amplitudenspektrum nicht mehr isolieren lassen.

3 Clustermethoden zur Siebmarkierungsanalyse

Clusteralgorithmen gehoren zu den wichtigsten Methoden der Datenanalyse. Im Allge-
meinen treten Strukturen und funktionale Zusammenhinge in Form von Haufungspunk-
ten auf, die die mit Clustermethoden gefunden werden konnen. Das Ziel der Cluster-
methoden in der Siebmarkierungsanalyse ist es, die Koordinaten der Amplitudenspitzen
im Frequenzbereich (Peaks) zu untersuchen und auszuwerten.

Das Problem bei der Auswertung dieser Peaks liegt darin, dass sie keine Haufungspunk-
te besitzen, sondern sich wie in Abbildung 8 dargestellt, in ihrer geometrischen Anord-
nung durchdringen. Die den Clustermethoden zugrunde liegenden Ahnlichkeits- oder
Distanzmalle miissen an das Problem angepasst werden, um sie anwenden zu konnen.
Alternativ ldsst sich der zu klassifizierende Datensatz mit Hilfe der Transformationsvor-
schrift GI. 2.1 auf ein gemeinsames ¢ normieren, so dass zusammengehorige, aber rdum-
lich getrennte Datenpunkte zusammengefiihrt werden. Damit eréffnen sich alle Mog-
lichkeiten der Ahnlichkeitsermittlung bei metrischer Variablenstruktur [3].

3.1 Bestimmung der Distanzwerte

Betrachtet man eine einzelne Siebmarkierung, so stellen alle y der Menge W nach
Gl. 2.1 Prototypen ihrer Peaks dar. Maligeblich fiir die Zugehorigkeit eines Punkts x;
des zu klassifizierenden Datensatz X = {x;,...,x,} ist die Euklidische Distanz (L,-Norm)
zum néchstliegenden Prototyp in W= {y € R’ : y; = ajti:te z

d(x,a;) =[x, —ayt, (3.1).

Im Bereich d(x;,a;) < %Ha”. H kann mit der Funktion floor, die auf ganze Zahlen abrun-

det, ¢; bestimmt werden
t, = ﬂoor(akj_lxk +0,5) (3.2).

Die Distanz d(x,,a,)zum néchstliegenden Prototyp wichst mit 7, so dass dullere Punk-
te trotz identischer Zugehorigkeit grofBere Abstinde aufweisen. Es besteht zudem die
Gefahr, dass der Bereich d(x,,a;) < %“aij” iiberschritten wird. Die Losung liegt in der

Berechnung des Distanzwertes liber den relativen Abstand des Datenpunktes zum
néchstliegenden Prototyp. Mit Gl. 3.2 berechnet sich d(x,,a,) zu

X
a.t

g

d(x;.a,) =5~ 1

(3.3).

3.2 Fuzzy-Clustering

Eine Motivation fiir die Anwendung von Fuzzy-Clustermethoden liegt in dem Konzept
der Zugehorigkeitsgrade. Die variablen Zugehorigkeitsgrade erlauben einen effizienten
Umgang mit iiberlagerten oder iiberzdhligen Datenpunkten. In der Siebmarkierungsana-
lyse tritt relativ Haufig der Fall auf, dass sich Peaks unterschiedlicher Markierungen
mehr oder weniger tiberlagern. Die Bildanalyse ermittelt den gemeinsamen Schwer-
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punkt und integriert die Markierungsintensitét iiber die Fldche. Die harte Klassifizierung
wiirde diesen Punkt zu 100 % einem der Cluster zuordnen. In der Folge geht dieser
Punkt mit ungenauen Koordinaten und tibergro3er Intensitdt in die Berechnungen ein.

Im Fall des Fuzzy-Clustering wird der iiberlagerte Datenpunkt anteilig den Clustern
zugeordnet. Wahrend eindeutige Peaks Zugehorigkeitsgrade von mehr als 0,99 errei-
chen, liegen sie bei iiberlagerten Punkten deutlich niedriger. Dass der Zugehorigkeits-
grad bei der Berechnung der Clusterausrichtung beriicksichtigt wird, reduziert den Feh-
ler der Markierungsanalyse. Dieser Zugehorigkeitsgrad wird ebenfalls genutzt, um
Markierungsintensititen liberlagerter Peaks zuzuordnen.

Wie bereits dargestellt, wird eine Siebmarkierung nach Gl. 2.1 durch die Transformati-
onsmatrix b; eindeutig festgelegt. Um eine Siebmarkierung zu reprisentieren sind mit
dem Clusterzentrum 4 Freiheitsgrade verbunden, die einzeln oder in Gruppen optimiert
werden miissen.

Der Vergleich unterschiedlicher Fuzzy-Clustermethoden bringt Aufschluss hinsichtlich
threr Moglichkeiten und der erreichbaren Freiheitsgrade [4]. Die Clusterzentren des
einfachsten und zugleich am weitesten verbreiteten Verfahrens, der Fuzzy c-Means-
Methode FCM [5], besitzen im zweidimensionalen Raum 2 Freiheitsgrade, so dass 2
Zentren notig wéren, um eine Siebmarkierung abzubilden. Mit den im Folgenden kurz
vorgestellten Verallgemeinerungen und Erweiterungen des FCM-Verfahrens lassen sich
hohere Freiheitsgrade realisieren.

Ein Fuzzy-Clusterverfahren, das einen Datensatz nicht in kugelformige Cluster aufteilt,
ist der Fuzzy-C-Varieties-Algorithmus FCV. Er eignet sich zur Erkennung von Linien,
Ebenen und Hyperebenen. Jeder Cluster wird als r-dimensionale lineare Mannigfaltig-
keit dargestellt [4]. r € {0,...p-1}, p ist die Dimension des Vektorraums, hier R’. Der
Prototyp eines Clusters b; = (z;,{ei,ei,...,€i} ) besteht aus einem Punkt z; sowie » linear
unabhingige Richtungsvektoren der Lénge 1, die einen unendlich ausgedehnten linearen
Unterraum aufspannen. Das Distanzmal} ergibt sich aus dem Abstand zu diesem Unter-
raum. Fiir den Datensatz X = {x,,...,x,} und den Vektor B = {b,,...,b.} von Prototypen
ist der Abstand & (xx,b;) definiert als:

dx by =~z =, -z e, (3.4).

Jj=1
Fiir » = 1 besteht der Unterraum aus einer Geraden. Man spricht von der Fuzzy c-Lines
Methode FCL. Die FCL-Methode besitzt »+2 Freiheitsgrade. Zwei entfallen auf die
Position des Clusterzentrums und eine auf den Richtungsvektor. Die Steigung der Gera-
den kann mit der Principal Component Analyse PCA oder der Minor Component Ana-
lyse MCA aus den Eigenwerten der Fuzzy-Kovarianzmatrix berechnet werden [6].

Kombiniert man die FCM-Methode mit der FCV-Methode, so entsteht das Fuzzy
c-Elliptotypes Clustering FCE. Es erweitert das FCV-Modell um einen Gewichtungs-
faktor o, der in die Berechnung des Abstands eingeht:

d(x,.b) =|x, -z’ —azr_: (= z)e, ) (3.5).

Fiir kleine oo dominiert der kugelférmige Einfluss des FCM-Anteils. Da o eine Konstan-
te ist, wird die Zahl der Freiheitsgrade nicht erhéht. Die Berechnungsgrundlagen unter-
scheiden sich nicht vom FCV-Algorithmus [7].
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Um die notwendige Zahl der Freiheitsgrade zu erreichen, bietet sich eine modifizierte
FCL- Methode an. Wihlt man die Dimension des Vektorraums zu » = 2, so besteht der
Prototyp eines Clusters b; = (z;,{ei;,e;;}) aus einem Punkt z; sowie 2 linear unabhéngigen
Richtungsvektoren der Lénge 1. Fiihrt man die Lingenfaktoren /; ein, so lassen sich die
Clusterzentren z; als Vektorsumme mit insgesamt 4 Freiheitsgraden darstellen:

z; =1, +1ye, (3.6).
Aus GL. 3.6 ergibt sich die zu b; = (z;,{e;,ei;}) dquivalente Darstellung des Prototyps
eines Clusters als Matrix

b.=l,e, +1,e,=a (3.7),

ik

so dass der Abstand d(x;,a,;)nach Gl. 3.3 berechnet werden kann. Die Richtungsvek-

toren werden in zwei Schritten aus den Eigenwerten von Fuzzy-Kovarianzmatrizen er-
mittelt, wobei der Datensatz X = {x,...,x,} zundchst auf die Ursprungsgerade ¢; = 0 ab-
gebildet wird. Durch die Punktsymmetrie des Amplitudenspektrums gruppieren sich die
Punkte eines Clusters entlang dieser Ursprungsgeraden, so dass deren Ausrichtung fiir
einen Richtungsvektor bestimmt werden kann. Im zweiten Schritt wird der Datensatz
auf die Ursprungsgerade ¢, = 0 projiziert und der Eigenvektor berechnet. Die Abbildung
des Datensatzes auf den Punkt t= {1,1} ermoglicht es, die Clustercenter z; , die Ziel-
funktion und die Zugehdrigkeiten analog der FCL-Methode zu ermitteln.

33 Initialisierung der Clusterprototypen

Jede Siebmarkierung lasst sich nach GI. 2.1 durch eine Transformationsmatrix b = (b;)
darstellen. Es die Aufgabe der Initialisierung, alle mdglichen b aus dem Datensatz
X = {xy,...,x,} zu extrahieren, zu bewerten und auf Redundanz zu priifen. Da Siebmar-
kierungen sehr dicht nebeneinander liegen konnen, sollen die Clusterprototypen mit
einer optimalen Ausrichtung initialisiert werden. Durch die Auswahlkriterien werden
die einzelnen Siebmarkierungen erkannt und Artefakte im Datensatz ausgeschlossen.

Die systematischen Suche erzeugt alle moglichen Matrizen ay = (ax; = (xx — X, X — x])'1
die Vektoren F =x;—x; und G =x;—xj fir k=1..n-2, i=k..n-1 und j=1i..n. Deren
Betrige |F| und |G| missen sich im Fangbereich befinden. Der Winkelbereich wird mit

dundanten Matrizen werden zunéchst ihre L;-Norm (City-Block-Metrik), dann die In-
tensitdt der von ay tangierten Peaks herangezogen. Das Ergebnis ist ein Vektor von
Transformations-Matrizen A = {a,a,,...,a.} als Clusterprototypen.

der Bedmgung <0,5auf 90° £30° eingeschrinkt. Als Auswahlkriterien bei re-

4 Zusammenfassung

Mit Hilfe von Fuzzy-Clustermethoden ist eine weitgehend automatische Analyse von
Querprofilen moglich. Die optimierte Markierungsanalyse bietet folgende Vorteile:

e Die Methode ist rotationsinvariant. Die Proben miissen nicht ausgerichtet werden,
welches den Aufwand deutlich reduziert und Winkelfehler vermeidet.

e Mit der automatischen Siebmarkierungsanalyse entféllt das zeitraubende und fehler-
trachtige manuelle Selektieren von Peaks am Bildschirm.
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Verléssliche und reproduzierbare Ergebnisse ergeben sich aus der Doppelbestim-
mung iiber die Markierungen von Ober- und Untersieb. Die lokale Dehnung im Pa-
pier ldsst sich aus zwei unterschiedlichen Markierungen unabhéngig voneinander
bestimmen und zur Fehleranalyse vergleichen. So zeigt z. B. das Querschrump-
fungsprofil eines typischen Zeitungsdruckpapiers eine mittlere absolute Abwei-
chung von 0,23 % und das Langsdehnungsprofil von 0,13 %.

Optimierte, subpixelgenaue Auflosung. Die Genauigkeit wird maligeblich durch
externe Einfliisse begrenzt. Dazu zéhlen Schwankungen beim Siebherstellungspro-
zess wie z. B. die Gleichlaufschwankungen von Webstiihlen und die Siebschrump-
fung bei der Thermofixierung.

Mit Hilfe der neuen Auswertealgorithmen ist es moglich, bei der Auswertung von
Querprofilen die Einfliisse aus Siebverzug und Querschrumpfung iterativ zu kompensie-
ren und so den Anteil der reinen Schrumpfung an der Verformung der Siebmarkierung
zu extrahieren.
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1.Introduction

Building a model of a system is motivated by many aspects. One aspect is the use of
the model as prior knowledge in a control loop [6]. Other system models are used for
observers for nonmeasurable states e.g. for fault diagnostics in complex systems [3].
Another important point of view 1is the prediction of the behavior of a system in a
complex environment in the presence of disturbances and uncertainties for which the
Kalman filter is one of the most useful tools [13].

The classical way of modeling is based on physical laws usually formulated in terms
of analytical state equations of the system [6]. If the physical knowledge is poor or not
available a black-box model of the system may be extracted from training data. In most
cases, however, a mixture of data-driven and analytical methods is superior to pure
analytical or black-box techniques. Fuzzy multiple modeling is such a technique where
a global system y(n+1)= f(x(n))+ w(n) is approximated by a number of blended

local linear or nonlinear models whose structures are supposed to be defined in advance
[4,9, 11, 12]. Location and area of validity of each local model is obtained from fuzzy
clustering of training data [10].

On the other hand, modeling with Gaussian processes is a probabilistic and non-
parametric method which allows a prediction accounting for the uncertainty of the
model. This is of advantage for one-step-ahead or even multi-step-ahead predictions
with noisy time series and disturbed closed loop control systems [1, 2, 5, 8,14]. In these
publications the model is trained offline which is reasonable for large sets of training
data. The result is therefore a global model of the system. A comprehensive introduction
to modeling with Gaussian Processes can be found in [7].

In this paper local online modeling with only few data is proposed where in each time
step n the one-step-ahead prediction accounts for / previous consecutive samples

X = (x(n—1),....x(n))" plus x(n +1) and a target vector t = (t(n—1[),...,t(n))"
representing the previous / inputs for the Gaussian estimator computing the estimate
y(n+1). This modeling works as a filter with a constant but moving time horizon for

the past.
The multi-step-ahead prediction for a system x(n + 1) = f(x(n),u(n)) assumes the previous

outputs and control values to be known as well as the future control values. A “naive”
multi-step-ahead prediction is a successive one-step-ahead prediction whereas the outputs
in each consecutive step are considered as inputs for the next step of prediction [1].
Usually for closed loop control systems the nominal output trajectory is known in
advance. However, because of the uncertainties and disturbances in the control loop the
resulting control trajectory is only known up to the present time step » but not for the

' Adjunct Professor at AASS,
Technical University Orebro, Sweden
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future steps. To obtain the future control inputs for the multi-step-ahead prediction the
system is modeled by a TS fuzzy model which was trained in advance to generate a
nominal control trajectory in closed loop for a given nominal output trajectory.
Simulations with nonlinear systems with built-in uncertainties illustrate the good
performance of the multi-step-ahead prediction with the combination of TS fuzzy models
and Gaussian process models.

The paper is organized as follows. In Sect. 2 Gaussian processes as a method for
regression and modeling are presented. Section 3 deals with modeling of dynamical
systems by Gaussian processes. In Sect. 4 an efficient one-step-ahead prediction with a
constant but moving past horizon is discussed. Section 5 deals with the so-called “naive”
multi-step-ahead prediction. for open loop systems. In Sect. 6 the multi-step-ahead
prediction in a closed loop control system using a global Takagi-Sugeno fuzzy model is
presented. Section 7 finishes with some conclusion

2.Gaussian processes for modeling and regression

The following approach is based on the Bayesian framework [7]. Let this be made clear
by a stochastic Gaussian process y = f(x) which reflects an input-output mapping

X—> .
The goal is to infer the conditional probability

P(y(n+1)y,.x,) Py, |[y#r+D,x,) P(y(n+1)
P(y,.x,) P(y, [x,)

P(y(n+Dly,.x,) = (D

for an output measurement y(n +1) given the previous output measurements
y, =((1),...,y(n))" and input measurements x, = (x(1),...,x(n))" . This conditional
distribution is used to make a prediction about y(n+1).

To be more general, a stochastic Gaussian process is a collection of random variables
{Y(x) | x € X} with a multivariate Gaussian probability distribution with a mean

function w(x) = E[Y(x)] and the covariance function
COux* )= E[(Y () — ()Y (x*) = r(x*))" |. X = (%,.%,,...%,,)" and

With respect to modeling Y = f(x) is an input-output mapping x — Y (see Fig 1)

X Y

RSN £ >

Fig 1. Input-output mapping

The model is trained by n pairs of input data x(i) and target (output) data ¢(i) (i=1...n).

Then an input vector X = (x(1),x(2)....,x(n)))" and a target vector
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t = (t(1),(2),...,t(n)))" are defined where the inputs are m-dimensional vectors

x(@) = (x,(),x,(i),....x, ()" and the targets #(i) are scalars.

The covariance function C(x(i),x(j)) for two data samples x(7),x( /) is chosen as

C; = C(x(0),x()j)) = v, exp(—%(AxT -diag(W, ..., w, ) - Ax)j +a, +ax ()x(j)+v,0(i, j)
)

where Ax = x(i) — x(J)

VosVi»8g5d;, Wy, W, are hyperparameters to be determined. C;; consists of an

exponential term with factor v, a constant bias term a,, a bilinear regression term with

factor a,, and a noise term v,5(7, j)
where
. 1 if i=j
60, j) = {
The w,,...,w, account for scaling of the distances in each input dimension

x,(0),...x,, (7).
The exponential term suggests that nearby input vectors lead to highly correlated
outputs.

0 else

The covariance matrix is denoted by
¢, ... C,
K=: (¢, 3)
Cnl t Cnn
The aim is: given a new input vector x(n +1) find the distribution of the corresponding
output y(n+1). According to Bayes' law [7,14] a predictive Gaussian distribution for a
test input vector x,,, = X(n+1) is obtained with mean and variance

1y (%,,,) =K' (x,, K 't
y=C(x,,.x,. )—-k'(x

new’ new new

(4)

O-.}% (X )K_lk(XHEM/)

where
k(x,, )= (C(xnew,x(l)),...,C(Xnew,x(n)))T
K,=C, 5)

t = (¢(1),£(2),...,t(n)))"
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3. Gausian processes for modeling of dynamical systems

The previous results are now applied to dynamical systems. Let a dynamical system be
defined

xX(n+1) = f(x(n),u(n))

_ (6)
y(n) =x(n)
where for a time step n the measured inputs to the system are z(n) = (x(n),u(n))”
X(1) = (3, (1), (), ...x, (m))"
u(n) = (u, (n),u, (1),....u ()" (7)
z(n) = (x,(n),x,(n),....x, (n),u,(n),u,(n),...,u, (n))"
= (z,(n),z,(n),....z,,,(m)"
with the output vector y(n + 1) at time step n+1 (see Fig.2)
y(n+1)=x(n+1)=(x,(n+1),x,(n+1),...x, (n+1))" (8)
f >
%i
57!

Fig 2. Input-output mapping for a dynamical system

Given the input-output data {z(i),y(i)} i=1...n we compute the output y(n +1) by
Gaussian estimation. According to (6-8) there are » individual models

)= fram)

)
y*(n)=x"(n)
with the covariance matrices
ctho ... CHu
K‘'=| ¢ ¢C/y ij=1..n (10)
Cknl Cknn
where Cy=C"(z,,z,).

Furthermore
k" = (Ck (z(n+1),z(1)),..., c* (z(n+1),2(n)))"

t' = (" (2,0 3y (1) (11)
W =diag(W,,... W,, W, ey W, )
Cy =C"(z(i),2())) = v, exp(—%(AzT ~diag(W, ..., w,, )+ Az)j +a, +a,z" ()z(j)+v,63, j)

(12)
Az = z(i) — z(j)
From this we obtain for mean and variance

w5 (2(n) = (KT (KF)'¢* (13)
(08)* =C*(z(n+1),z(n+1)) - (k") (K)"'k*
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4. One-step-ahead prediction

How can this approach be used for modeling and control? The modeling aspect is quite
clear. In fact, if we have generated a representative set of data for the states, control
inputs, and outputs we can find an estimate for the new output given the new state and
the new control input which means that a model is created that interpolates between

given points in the {z(n),y(n)} -space. In the following the mean ,uﬁk is set to be equal
to the estimate $*(n+1). In order to compute $*(n+1) the one-step-ahead prediction
accounts for / previous consecutive samples X = (x(n—1),...,x(n))" plus x(n+1)and a

target vector t* = (t*(n—1),....t"(n))" representing the previous / inputs for the
Gaussian estimator. Once a new sample n+1 has arrived the oldest input/output pair is
cancelled and a new inverse covariance matrix (K*(n+1))"" and new vectors

(k*(n+2))"and t*(n+1) are calculated (see Fig. 3).

W(n)i v(n)
+
ug (n) F(n) u y(n)
>
— O system 3
Y0 | Gaussian Hn+1)
u(n) Estimator >

Fig. 3 Block scheme of one-step-ahead prediction by Gaussian processes

A 1% order linear SISO system illustrates this
%(n) = a,,x(n) + a,, x> (n) + bu, (n) + w(n)
y(n) = x(n) +v(n)
x(n) = (x(n)—x(n-1))/dt
a,, =-14; a, =-03;b=1
u, =1.387-sin(w-n-dt); ®=0.1;
d=0.1,
v(n),w(n) - Gaussian noise with o = 0.004,
number of previous samples /=10 steps.
Figure 4 shows the simulation x(n) of the system and the error
e; = y(n+1)— y(n +1)between estimated and real output with a very good result

(14)

showing a standard deviation o,; = 0.0057 . Increasing the standard deviation of the

added noise by a factor of ten yields a ten times higher standard deviation
o,; =0.0537 (see Fig. 5).
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a) System output y b) Error e, = y(n+1)— y(n+1)
Fig. 4. One-step-ahead prediction for a linear system corrupted with noise o = 0.004
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a) System output y b) Error e, = y(n+1)— y(n+1)

Fig. 5. One-step-ahead prediction for a linear system corrupted with noise o = 0.04

In order to illustrate that the method also works with time varying systems let the
system parameter a,, be time-dependent a,, = —-1.4+1.3-sin(w-n-dt). The standard

deviation of the added noise is again o = 0.04. The regarding results are shown in Fig.
6. The resulting standard deviation of the error ¢; = y(n+1)— y(n +1) becomes

o,; =0.0676. This shows that the method is also well applicable to mild time varying

systems.
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Fig. 6. One-step-ahead prediction for a time variant linear system with noise o = 0.04
For the last example Fig. 7 shows the evolution of the standard deviation with growing
past horizon /. As expected the standard deviation decreases asymptotically since older

measurements have smaller influence on the estimation. Therefore a convergence of the
evolution curve can be assumed.

0.070 ] O-eﬁ

0.065 _

0.060 T—t—t—t—t—t 1
l \’\0\01

10 15 20 25 30 35 40

Fig 7. Evolution of the standard deviation O'ey( 1) with the past horizon /, r=1

The Gaussian estimator works as a filter. The predictive mean
w5 (2(n) = (K" (KF)'t* (15)
can be seen as a weighted sum of the previous targets t*
u; (2(n) =s"t"
ST — (kk)T(Kk)—l
where s’ ist the so-called smoothing kernel. Figures 8 (a-d) show the vector s” over

the targets t for 4 different past horizons / = 150, 50, 20, 10. The far left element of s”
is the oldest one.

(16)
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The weights for the target vector decrease with older target elements. From the different
past horizons it can be concluded that a past horizon larger than / =50 neither contribute
much to the predictive mean. nor to the standard deviation.
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Fig. 8 Evolution of the smoothing kernels for different past horizons /=150, 50, 20, 10

5. “Naive” iterative r-step-ahead prediction

The next goal is to make a prediction with the last / samples from the real system and r future
samples from the Gaussian process model while knowing the » future control inputs. The
following r-step-ahead prediction will be, without loss of generality, outlined fora SISO

systems [1].
Let the previous outputs y(7)and control values u(i) (i=(n-1) ... n) as well as the future control

values u,(j), (j=(n+1)...r) be known. Then a one-step-ahead prediction leads to the output
P(n+1). This result is used for a further one-step-ahead prediction with the input vector

Y1 = (ynT ,p(n+1))", the control u,, = (unT ,u, (n+1))" and the output P(n +2) etc.
where y, = (y(n—10),...,y(n))"; u, = (u(n—1),...,u(n))" . The r-step-ahead prediction is
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completed with the input y,, = (y s P(n+ 7 =1))", the control

u =(,,, , ,u,(n+r—1))" and the output (1 +r) where

tot r—1
Yoera = (V0= Doty y(n), P+ 1), P+ 7 =2))",

u,, ,=@m=10),..,u(n),u,(n+1),.,u,(n+r-2)" (Block scheme see Fig. 9).
The term “naive” is due to the fact that this approach does not account for the uncertainty
generated by each iteration step of prediction. In [1] an analytical way of propagating the

uncertainty is shown. Figure 10 demonstrates an excellent simulation result of this "naive”
prediction approach.

w(n) v(n)
u () Lt o
—0O system y—(}é} yin)
y(n)
u(n) Gaussian P(n+r+1)
u,(n+r) - Estimator >
y(n+r) B
> z

Fig. 9 Block scheme of the iterative r-step-ahead prediction
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Fig. 10 a) System output y (1=5,=10)  Fig. 10 b) Error between predicted and real y
o,, = 0.0287

6. On-line generation of the control trajectory using TS fuzzy models

In the previous examples it was supposed that the control trajectory is given in advance.
However, in most cases this cannot be assumed. Usually one is faced with a closed loop
system controlled by a given control law u, = Ctr(y,y, ). Let furthermore the nominal

outputs y,(n) be defined in advance up to a given prediction horizon r.
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Yd (n)

Then the control inputs u(n) of the system up to the present time step » are known but
not the future steps. To achieve the nominal values for u,(n+r) a TS-model is built

that generates the required control values in closed loop using the same control law as
for the real system. Consider the open loop system of m-th order

x(n+1) = f(x(n),u(n))
y(n) = x(n)
where x = (x(n),...,x(n—m+1))" is the state, u is the control variable, y is the output,

f is a nonlinear function of x and u. Let (17) be approximated by an offline trained
Takagi-Sugeno Fuzzy system represented by ¢ fuzzy rules

(17)

R':IF x(n) is X' AND wuis U" THEN x(n+1)= A x(n)+bu(n)+q, (18)

o 1 1 ) ]
where X', U’are fuzzy sets, A, e R ,b, e R ,q, e R™" are local matrices, c is the

number of local linear models which are computed by fuzzy clustering and subsequent
local modeling (linear regression) concluding with the multiple model

x(n+1)= 3w, (A x(1) + b u(n) +4,) (19)

wherew, = w,(X,u) € (0,1),Zwl. =1, is a weighting function [10].

Let furthermore the nominal output trajectory y,(n)and an appropriate control law
u, =Ctr(y,y,) be given. To generate a nominal control trajectory u,(n+r) for the
future steps of the real system the control laws u, = Ctr(y,y, ) for the closed loop

system and the closed loop TS fuzzy model are chosen to be identical. At each time
step n the TS fuzzy model calculates a forecast for the next » time steps. These future
control values are fed into the Gaussian estimator together with the previous inputs and
outputs of the system and the » output estimates p(n+r) (see Fig. 11). In this way we

have two models working: the local Gaussian estimator which is a online generated
predicting the outputs for a given time horizon from noisy measurements and an offline
trained global TS fuzzy model predicting the corresponding nominal control values.

w(n)
u(n) l—i_ (V()n) )
Ctr —p tem o >
O syste - >
«m | Gaussian Fn+r+1)

.| Estimator >

¢ -1
ug(n+r) Sn+ ) - |

TS-model

A\ 4

yatn+n Ctr
+
yH+)

Fig. 11 Block scheme for on-line generation of the control trajectory
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Figure 12 shows the results for a past horizon 1=5 and a prediction horizon r=10. Com-
pared with the last example without TS fuzzy model the prediction error is of the same
small size. Figur 12 ¢ shows the error ¢; for a time variant parameter

a,, =—1.4+0.3-sin(w-n-dt).
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An interesting point is the evolution of the standard deviation o, ; of e; depending

both on the predictive horizon » and the past horizon /. It can be assumed that the
standard deviation of e; grows for a frozen past horizon / but an increasing predictive

horizon r. On the other hand an increasing past horizon / with a fixed predictive horizon
r leads to a declining standard deviation. This can be confirmed by the simulation
examples the results of which are presented in Tables 1-2 and Figs. 13-14. For the

increase of r an almost linear increase of o, ; can be identified ( see Table 1 and Fig.

13). For the increase of / a steep decrease of the standard deviation o, ;, with a soon

convergence to a constant value can be stated (see Table 2 and Fig. 14).
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A
Table 1. Evolution o, (r) 0.100 o,
=5, r o . ]
ey 4
1 0.0083 1
5 0.0126 .
10 0.0193 005 4
15 0.0298 7
20 0.0392 i
25 0.0491 ]
30 0.0574 0.000 T T T
5 10 15 20 25 30 P
Fig. 13 Evolution o, (r)
A
Table 2. Evolution o, ; (/) 003 - O,
=10, / o ’
e _
1 0.0690 1
5 0.0190 .
10 0.0145 002 H
15 0.0136 7
20 0.0117 i
25 0.0114 i
30 0.0115 0.010 TR T <

5 10 15 20 25 30

Fig. 14 Evolution o, ()

7. Conclusions

This paper deals with the modeling of dynamical systems with Gaussian process models
and TS fuzzy models. This method is of advantage for one-step-ahead or even multi-
step-ahead predictions with noisy time series and disturbed closed loop control systems.
The approach is based on the Bayesian framework where the conditional distribution of
output measurements of the system is used to make a one-step-ahead prediction for the
system output. Normally global models are trained offline because of large training data
sets. In this paper local online modeling with only few data is proposed where in each
time step n the one-step-ahead prediction accounts for / previous consecutive input
samples. The method was tested on disturbed time invariant and time variant systems
for different past horizons. Increasing past horizons lead to decreasing standard
deviations between predicted and measured data. The multi-step-ahead prediction
assumes the previous outputs and control values to be known as well as the future
control values. A “naive” multi-step-ahead prediction has been applied which is a
successive one-step-ahead prediction whereas the outputs in each consecutive step are
considered as inputs for the next step of prediction. For unknown future control inputs
the system is modeled by a global TS fuzzy model which was trained in advance to
generate a nominal control trajectory in closed loop for a given nominal output
trajectory. Simulations with linear and nonlinear systems with built-in uncertainties
show a good performance of the multi-step-ahead prediction with the combination of
TS fuzzy models and Gaussian process models.
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Zusammenfassung

In den Bereichen des Data-Minings und der datenbasierten Modellierung
werden verstirkt Fuzzy-Systeme eingesetzt. Von potenziellen Anwendern wer-
den dabei an die Modelle folgende Anforderungen gestellt: Genauigkeit, Trans-
parenz und Kompaktheit. Haufig werden Mamdani-Systeme oder Takagi-Su-
geno-Kang(TSK)-Systeme eingesetzt. Mamdani-Systeme zeichnen sich dabei
durch eine sehr gute Interpretierbarkeit aus, TSK-Systeme hingegen weisen
eine hohere Approximationsgiite auf.

Eine Methode fiir die automatische und datenbasierte Generierung von
Mamdani-Systemen ist das Fuzzy-ROSA-Verfahren!. In diesem Beitrag wer-
den zwei neue Strategieelemente hierfiir vorgestellt. Das erste betrifft das Te-
sten von Hypothesen (Regeln) innerhalb des Fuzzy-ROSA-Verfahrens. Eine
neue Test- und Bewertungsstrategie, die auf dem Medianwert basiert, ist fiir
die Regelgenerierung bei kleiner Datenbasis bzw. bei gestorten Daten vor-
teilhaft. Das zweite neue Strategieelement betrifft die in dem Fuzzy-ROSA-
Verfahren optional vorgesehene Transformation eines generierten Mamdani-
Systems in ein TSK-System. Nunmehr ist es méglich, diese Transformation so
vorzunehmen, dass einzelne Ausreifser in den Daten und das Vorliegen kleiner
Datenséatze die Modellierungsgenauigkeit weniger stark als bisher beeintrach-
tigen. Die Anwendbarkeit der Verfahren und die damit erzielten Ergebnisse
werden anhand von Beispielen gezeigt.

1 Einleitung

Mit zunehmender Komplexitdt moderner technischer wie auch nicht technischer Sy-
steme besteht ein steigender Bedarf an Verfahren zur Modellierung solcher Systeme.
Dabei werden in den Bereichen des Data-Minings und der datenbasierten Model-
lierung verstiarkt Verfahren aus der Computational Intelligence eingesetzt. Fuzzy-
Systeme haben sich dabei fiir viele Aufgabenstellungen als geeignet erwiesen und sie
werden von Anwendern wegen ihrer Transparenz hdufig besonders gut akzeptiert.

'Regelorientierte statistische Analyse
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Es gibt verschiedene Typen von Fuzzy-Systemen, die sich in Hinblick auf ihre In-
terpretierbarkeit und ihre Genauigkeit unterscheiden. Grundsétzlich sind beide Ei-
genschaften wiinschenswert, bei vielen bekannten Verfahren muss jedoch einer der
Vorteile zugunsten des anderen aufgegeben werden.

Zur automatischen und datenbasierten Generierung von Mamdani-Systemen kann
z.B. das Fuzzy-ROSA-Verfahren eingesetzt werden. Dieses Verfahren basiert auf der
statistischen Relevanzanalyse von Hypothesen zur Generierung von Fuzzy-Regeln,
die fiir sich betrachtet einen relevanten Teilaspekt des zu modellierenden Systems
beschreiben. Auf diese Weise wird eine sehr kompakte Regelbasis erzeugt. Die so
generierten Mamdani-Regeln sind gut zu interpretieren, was fiir die Akzeptanz bei
Anwendern von grofer Bedeutung ist. Durch eine nachgeschaltete Transformation
in TSK-Regeln kann die Modellgenauigkeit oftmals noch deutlich verbessert werden,
wobei die Lesbarkeit der Regeln erhalten bleibt.

Der derzeitige Entwicklungsstand des Fuzzy-ROSA-Verfahrens wird in Abschnitt 2
— soweit fiir das Folgende benotigt — zusammengefasst. Das Verfahren hat derzeit
Anwendungsgrenzen, wenn die Lerndatensétze nur einen geringen Umfang haben
oder darin stark gestorte Daten enthalten sind. Solche Félle werden in Anwendungen
aber vielfach angetroffen. In den Abschnitten 3 und 4 werden zwei neue Strategie-
elemente — eine Medianwertbasierte Test- und Bewertungsstrategie fiir die Regeln
und eine datensensitive Transformation von Mamdani- in TSK-Regeln — vorge-
stellt, mit denen sich die Modellierungsgiite bei Vorliegen derartiger Lerndatenséitze
verbessern lédsst. Die Leistungsfahigkeit dieser Strategieelemente wird in Abschnitt
5 anhand von Beispielen gezeigt.

Die vorgestellten Arbeiten werden in enger Kooperation zwischen der Universitét
Dortmund und der NuTech Solutions GmbH im Rahmen eines von der Deutschen
Forschungsgemeinschaft geférderten Transferbereiches durchgefiihrt.

2 Das Fuzzy-ROSA-Verfahren

Die zwei géngisten Typen von Fuzzy-Systemen sind das Mamdani-System [1] und
das TSK-System [2]. Ein Mamdani-System verwendet Regeln folgender Art:

Wenn < P, > Dann < C; > . (1)
Bei einem TSK-System haben die Regeln die Form:
Wenn < P;> Dann < Fi(x) > . (2)

Der Aufbau bzw. die Auswertung einer Regelpréamisse P; geschieht bei beiden Sy-
stemtypen in gleicher Weise. Die Systemtypen unterscheiden sich jedoch im Aufbau
der Konklusion einer Regel und folglich auch in der Berechnung des Ausgangsgro-
kenwertes yp des Fuzzy-Systems. Die Konklusion C; einer Mamdani-Regel ist eine
Elementaraussage bezogen auf die Ausgangsgrofe. Im Gegensatz dazu ist Fj(x) bei
einer TSK-Regel eine frei wihlbare Funktion der Eingangsgrofen.
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Zu einer Eingangssituation x wird bei einem Mamdani-System zunéchst die aus-
gangsseitige Zugehorigkeitsfunktion p(x,y) tiber alle R Regeln wie folgt berechnet:

px,y) = \/lnp(x) Apye, ()] (3)

=1

Dabei ist up,(x) der Erfiilltheitsgrad der Prémisse P; einer Regel und py;, (y) ist
die Zugehorigkeit zu dem in der Konklusion C; spezifizierten linguistischen Wert
der Ausgangsgrofe. Um aus der ausgangsseitigen Zugehorigkeitsfunktion pu(x,y)
einen scharfen Ausgangsgrofsenwert yp zu erhalten, wird z.B. die Schwerpunkt-
Defuzzifizierung (COG) eingesetzt. Bei einem TSK-System geschieht dies durch eine
gewichtete Mittelwertbildung iiber die Empfehlungen aller Regeln.

Das Fuzzy-ROSA-Verfahren [3] ermdglicht eine automatische datenbasierte Gene-
rierung eines Mamdani-Systems. Dabei besteht die grundlegende Idee darin, die
Regelbasis aus einzelnen Regeln aufzubauen, die jeweils fiir sich betrachtet einen
signifikanten Teilaspekt des zu modellierenden Systems beschreiben. Die Aufgaben-
stellung, eine geeignete Regelbasis zu erzeugen, wird so auf die Aufgabe reduziert,
einzelne relevante Regeln zu finden. Auf diese Weise konnen transparente und kom-
pakte Regelbasen generiert werden. Der Prozess der Modellerstellung ldsst sich in
folgende Unterpunkte gliedern: Projektdefinition, Regelgenerierung, Regelredukti-
on, Analyse und Optimierung der Regelbasis und Regeltransformation. Im Rahmen
der Projektdefinition werden die Ein- und Ausgangsvariablen des zu modellieren-
den Systems ausgewéhlt und entsprechende linguistische Werte festgelegt. Weitere
frei wihlbare Parameter des Verfahrens miissen eingestellt werden. Nach Abschluss
dieser Vorarbeiten ist der Suchraum fiir die nachfolgende Regelgenerierung struk-
turiert. Je nach Grofse des Suchraumes kann zwischen einer vollstdndigen Suche,
einer evolutionédren Suche oder einer Mischform aus beiden Ansétzen gewahlt wer-
den. Die Anzahl der Regeln kann nachgeschaltet durch verschiedene Reduktions-
verfahren verringert werden. Dabei ist zwischen unterschiedlichen Zielsetzungen zu
unterscheiden, wie z.B. der moglichst gleichméfigen Ausnutzung der Daten oder der
Verringerung des Modellierungsfehlers. Zur Erhéhung der Modellgenauigkeit konnen
die Mamdani-Regeln in TSK-Regeln transformiert werden. Dies geschieht auf eine
Weise, die die Interpretierbarkeit der Regeln nicht tangiert.

Zwei spezielle Eigenschaften des Fuzzy-ROSA-Verfahrens werden an dieser Stelle
erlautert, da sie nachfolgend von Bedeutung sind. Zum einen unterstiitzt das Fuzzy-
ROSA-Verfahren die Verwendung generalisierender Regeln. Diese zeichnen sich da-
durch aus, dass nicht alle Eingangsvariablen in der Pramisse vorkommen. Zum an-
deren kénnen negative Regeln [4] generiert werden. Im Gegensatz zu herkémmlichen
Regeln sprechen diese keine Empfehlungen, sondern Warnungen bzw. Verbote aus.

Die hier vorgestellten Arbeiten betreffen verschiedene Teilaspekte des Fuzzy-ROSA-

Verfahrens. Zur Einordnung der Arbeiten werden diese Teilaspekte kurz vorgestellt
und es wird der jeweilige Status vor Beginn der Erweiterung beschrieben.
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2.1 Regelgenerierung

Eine potenziell relevante Regel wird als Hypothese formuliert und dann einem sta-
tistischen Test unterzogen um festzustellen, ob sie einen relevanten Teilaspekt des
Systems beschreibt. Ist dies der Fall, wird die Regel geeignet bewertet und dann der
Regelbasis hinzugefiigt. Andernfalls wird die Regel verworfen. Auf diese Weise wird
die Regelbasis sukzessive aus relevanten Regeln aufgebaut.

2.1.1 Test- und Bewertungsstrategien

Eine detaillierte Ubersicht iiber die unterschiedlichen Test- und Bewertungsstrate-
gien findet sich in [5]. Es kann generell zwischen zwei Klassen von Strategien un-
terschieden werden: zum einen solche, die anhand der Haufigkeit der Daten testen
und bewerten und zum anderen solche, die dies anhand der Verteilung der Daten
tun. Im Folgenden werden zwei ausgewéhlte Test- und Bewertungsstrategien genauer
vorgestellt.

Relevanzindex

Diese Strategie gehort zu der ersten Klasse. Der Relevanztest priift die Frage, ob
zwischen der Pramisse P und der Konklusion C' einer Regel ein kausaler Zusammen-
hang besteht. Die Grundidee basiert darauf, die unbedingte Wahrscheinlichkeit p(C')
fiir das Auftreten der Konklusion C' und die bedingte Wahrscheinlichkeit p(C|P)
fiir das Auftreten der Konklusion C' unter der Voraussetzung, dass die in der Pra-
misse P definierte Eingangssituation vorliegt, miteinander zu vergleichen. Da diese
Wahrscheinlichkeiten unbekannt sind, wird der Vergleich anhand von Schétzwerten
durchgefiihrt, die basierend auf den D vorhandenen Daten bestimmt werden:

D

' Z 1y; (Yq) A 1ip(Xq) - (4)

q=1

D
. 1 . _
p(C)—E-;uyj(yq) und p(CIP)—Dsup

Dabei bezeichnet Dy,,, den Daten-Support der Pramisse P:

Day =3 plx) - (5)

Zu den Schétzungen der o.a. Wahrscheinlichkeiten wird jeweils ein einseitiges Kon-
fidenzintervall I = [0,p¢] bzw. IS = [p¢, 1] bestimmt, in dem sich die geschétzte
Wahrscheinlichkeit p mit einer vorgegebenen Irrtumswahrscheinlichkeit o befindet
[6]. Eine zu testende Regel wird als positive bzw. negative Regel angesehen, wenn
p2(C|P) > p(C) bzw. pf(C|P) < p¢(C) gilt. Eine als relevant eingestufte Regel
wird mit dem Relevanzindex Jg; bewertet:

%(—g)ﬁ(@ fiir positive Regeln

Jrr = : (6)

%’W fiir negative Regeln
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Mittelwertbasierter Test

Diese Strategie [7| orientiert sich fiir das Testen und Bewerten nicht an den relati-
ven Hiufigkeiten der Daten, sondern an der Datenverteilung?. Es werden zunichst
fiir die unbedingte Verteilung der Mittelwert ¥ und die Standardabweichung o der
Ausgangsgrofe berechnet. Gleiches wird fiir die bedingte Verteilung durchgefiihrt:

D
. 1
byp=p - Z 1P (Xq) - Yq : (7)
sup
q=1
D
z:l,uP<Xq) (Yg —Up)?
q:
op — . (8)
Dgyp — 1

Mit Hilfe des Mittelwertbasierten Tests wird untersucht, ob sich die Mittelwerte
der unbedingten und der bedingten Verteilung signifikant voneinander unterschei-
den. Als zu tiberpriifende Nullhypothese Hy wird angenommen, dass die Mittelwerte
gleich sind. Zur Uberpriifung wird der statistische ¢-Test eingesetzt. Der Wert t,, der
Priifgrofse berechnet sich fiir die zu untersuchenden Verteilungen wie folgt:

Yp—Y

UP/ \V Dsup

Die Nullhypothese Hy kann fiir eine gegebene Irrtumswahrscheinlichkeit o verworfen
werden, falls ¢, > t(Dyyp, ) gilt. In diesem Fall unterscheiden sich die Mittelwerte
signifikant voneinander und die Regel wird als zuléssig erklart. Der kritische Wert
t(Dsyp, @) kann dabei aus Tabellen entnommen oder geeignet approximiert werden.
Der Bewertungsindex fiir eine iibernommene Regel wird definiert als:

t, =

(9)

Juvp = e or/° . (10)

2.2 Transformation in ein TSK-Fuzzy-System

Mit dem Fuzzy-ROSA-Verfahren konnen Mamdani-Systeme generiert werden, die
Regeln in der Form von Gl. (1) verwenden. Regeln dieses Typs sind gut zu interpre-
tieren, was insbesondere fiir die Akzeptanz bei industriellen Anwendern von grofser
Bedeutung ist. Neben der Interpretierbarkeit wird jedoch auch eine hohe Appro-
ximationsgiite gefordert. In dieser Hinsicht sind TSK-Systeme besser geeignet, sie
sind jedoch weniger gut zu interpretieren. Um diese kontraren Eigenschaften der
unterschiedlichen Systemtypen zu iiberwinden, wurde ein Verfahren entwickelt, das
die Mamdani-Regeln unter Beibehaltung der Lesbarkeit in TSK-Regeln umwandelt
[8, 9]. Die Transformation ist z.Z. auf positive Regeln beschriankt. Negative Regeln
kénnen derzeit noch nicht transformiert werden.

2Mit Strategien dieser Klasse lassen sich ausschlieklich positive Regeln erzeugen.
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2.2.1 Auswahl der Daten und der Eingangsgrofien

Zur Transformation einer Regel sind verschiedene Strategien moglich [8]. Diese un-
terscheiden sich in Hinblick auf die Auswahl der Daten, die zur Transformation
herangezogen werden und in Hinblick auf die Eingangsvariablen, die verwendet wer-
den.

2.2.2  Ansitze fiir die Approximationsfunktion

Fiir die Konklusion Fj(x) kommen prinzipiell beliebig komplexe Ansétze in Frage.
Dabei ist zu bedenken, dass mit zunehmender Komplexitiat u.U. die Gefahr eines
Overfitting besteht und zudem der Berechnungsaufwand steigt. Im Fuzzy-ROSA-
Verfahren wird folgender Ansatz fiir F;(x) verwendet:

Fi(x) = aip + Z aij - g;(x) - (11)

In diesem Fall ist F;(x) eine Linearkombination verschiedener Elementarfunktionen
gj(x), wobei diese sowohl lineare als auch nicht lineare Funktionen sein kénnen. Das
Fuzzy-ROSA-Verfahren unterstiitzt z.Z. die Approximation durch eine Hyperebene
und durch eine multilineare Funktion.

2.2.3 Least-Squares-Approximation

Im Fall einer Linearkombination kénnen die freien Parameter a; ; von F;(x) mit Hilfe
eines Least-Squares-Algorithmus bestimmt werden, sofern ausreichend viele linear
unabhéngige Daten die zu transformierende Regel stiitzen. Das zu 16sende Problem
kann in Matrixform wie folgt geschrieben werden:

G-a=y . (12)
Der Least-Squares-Algorithmus findet den Satz a von Parametern, der die Giite-
funktion J;(a) minimiert:

Dpgr

Ji(a) = Z (8" (xg) a—y,)" . (13)

q=1

Dabei ist Dy die Anzahl der Daten, die zur Transformation herangezogen werden.
Falls nicht ausreichend viele linear unabhéngige Daten die Regel stiitzen, wird der
Ausgangsgrofenmittelwert der entsprechenden Daten verwendet. Nur die erste Kom-
ponente des Losungsvektors a ist dann von Null verschieden.

3 Medianwertbasierte Test- und Bewertungsstrategie
Bei schwachen Zusammenhéngen in den Daten stoften die derzeit vorgesehenen

Test- und Bewertungsstrategien des Fuzzy-ROSA-Verfahrens auf Anwendungsgren-
zen. Derartig schwache Zusammenhédnge treten insbesondere dann auf, wenn die
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Ausgangsgrofse in sehr komplexer Weise von den Eingangsgrofen abhéngt oder die
Datensétze sehr klein sind oder durch stochastische Stérungen oder unbekannte Ein-
flussgrofen verfialscht werden. Bei Test- und Bewertungsstrategien, die — wie der
o.a. Relevanzindex — auf relativen Haufigkeiten basieren, liegt die Ursache hierfiir
oftmals darin, dass die Konfidenzintervalle zu den geschéatzten Wahrscheinlichkeiten
bedingt durch die geringe statistische Absicherung an Daten entsprechend grofs aus-
fallen und daher oftmals nicht disjunkt sind. Dies hat dann zur Folge, dass nur sehr
wenige Regeln generiert werden und die Modellierung entsprechend schlecht gelingt.

Vor diesem Hintergrund ist die Mittelwertbasierte Test- und Bewertungsstrategie
eingefiihrt worden. Diese Strategie ist ist in Hinblick auf kleine Datenséatze und Sto-
rungen vergleichsweise robuster. Dennoch birgt die Verwendung des Mittelwertes
bezogen auf eine kleine Stichprobe von gestorten Daten oft eine unerwiinscht grofse
Unsicherheit, die zudem durch Ausreiffer stark beeinflusst wird. Giinstigere Eigen-
schaften in Hinblick auf die Robustheit hat die im Folgenden vorgestellte Test- und
Bewertungsstrategie auf der Basis des Medianwertes.

3.1 Wilcoxon-Rangsummen-Test

Ein Verfahren zum Testen von Hypothesen tiber Medianwerte ist der Wilcoxon-
Rangsummen-Test [10]. Dieser Test liefert eine Aussage dariiber, ob sich die Mediane
zweier Stichproben signifikant voneinander unterscheiden. Die beiden Stichproben
werden zunéchst zu einer gepoolten Probe zusammengefasst und nach aufsteigenden
Werten sortiert. Die sortierten Werte werden mit einer fortlaufenden Rangnummer
versehen. Falls in der sortierten gepoolten Probe Tieds (identische Werte) auftreten,
werden die jeweiligen Rangnummern entsprechend gemittelt. Das weitere Vorgehen
ist abhingig von dem Umfang der Stichproben. Fiir insgesamt kleine® Stichproben
kann eine spezielle Teststrategie verfolgt werden. Bei einem entsprechend grofsen
Umfang der Stichproben werden die Rangnummern nach Stichproben getrennt auf-
summiert und daraus die Priifgréfe z gebildet. Die Priifgrofse z verhélt sich in diesem
Fall ndherungsweise wie eine Standard-Normalverteilung. Es wird das z-Quantil u,
der Standard-Normalverteilung approximiert. Falls u, < « gilt, so unterscheiden
sich die Mediane signifikant voneinander, andernfalls nicht.

3.2 Anwendung innerhalb des Fuzzy-ROSA-Verfahrens

Die mit dem Wilcoxon-Rangsummen-Test zu untersuchenden Stichproben ergeben
sich durch die unbedingte und die bedingte Datenverteilung, die sich fiir die jeweils
zu testende Regel einstellen. Falls der Test bestanden wird, muss die als relevant
eingestufte Regel geeignet bewertet werden. Die Relevanz der Regel wird geméfs des
Bewertungsindex Joy g wie folgt festgelegt:

JCVB == e—gp/g . (14)

3 Als ,insgesamt klein“ kann z.B. der Fall angesehen werden, dass die kleinere Stichprobe weniger
als zehn Daten enthélt und die gepoolte Probe weniger als 20 Daten. Da die gepoolte Probe aber
immer mindestens den Umfang der Lerndaten (unbedingte Verteilung) hat, tritt dieser Fall in der
Praxis nur sehr selten auf.
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Dabei sind ¢ bzw. ¢p die median average deviation der unbedingten bzw. der be-
dingten Verteilung. Dieses Maf fiir die Streuung ist robuster gegeniiber einzelnen
Ausreifsern als z.B. die Standardabweichung. Es orientiert sich ebenfalls an dem Me-
dianwert und eignet sich daher fiir den Einsatz in Verbindung mit dem Wilcoxon-
Rangsummen-Test. Fiir die unbedingte Verteilung wird ¢ hier wie folgt berechnet:

¢ = median(|y50_5 - ij : (15)

Dabei ist yg, , der Median der unbedingten Verteilung. Fiir die bedingte Verteilung
wird die Berechnung geringfiigig modifiziert:

< = median(up(x;) - lyr, . ~wl) - (16)

Dabei ist yp, _, der gewichtete Median der bedingten Verteilung. Bei dieser Form
der Medianbestimmung wird fiir jedes Datum d; = [x;,y;] der bedingten Verteilung
der jeweilige Erfiilltheitsgrad pp(x;) der Prémisse mitbeachtet.

Die Exponentialfunktion wird fiir die Bewertung verwendet, um den Relevanzwert
einer Regel auf das Intervall [0, 1] zu begrenzen. Die Relevanz einer Regel wird dabei
umso hoher, je kleiner das Verhéltnis ¢p /¢ ist.

4 TSK-Transformation bei kleinen und/oder stark gestorten
Datensatzen

Die obige Einfiihrung der neuen Medianwertbasierten Test- und Bewertungsstrategie
fiir Regeln wird durch zwei Aspekte motiviert, die im Rahmen einer datenbasierten
Modellierung generell von Bedeutung sind: zum einen Ausreifer in den zu model-
lierenden Daten und zum anderen die Modellierung bei kleiner Datenbasis. Im Fol-
genden wird gezeigt, wie diese Aspekte auch bei der Transformation von Mamdani-
in TSK-Regeln beriicksichtigt werden kénnen.

4.1 Robuste Regression
4.1.1 Motivation

Ersichtlich tragen in Gl. (13) alle Daten gleichermafen zu der Giitefunktion J; bei.
Wenige, evtl. fehlerhafte Daten konnen so die resultierende Approximation entschei-
dend beeinflussen. Dies entspricht der oben diskutierten Anfalligkeit des Mittelwer-
tes, der dort durch den vorgestellten Ubergang zur Verwendung des Median begegnet
wird. Es ist daher iibertragen auf das vorliegende Problem der Transformation ei-
ner Mamdani-Regel in eine TSK-Regel nahe liegend, eine Losung anzustreben, die
vergleichsweise robuster gegen Ausreiffer ist. Dies ist der Ansatz, den die robuste
Regression [11, 12] verfolgt.

Selbstverstandlich kann eine so gefundene Losung a bzgl. der quadratischen Giite-
funktion J; nicht besser sein kann als die Losung a, die aus der Minimierung von
Jp resultiert. Ein Anwender wird bei der Bewertung einer Losung jedoch nicht not-
wendig diese quadratische Giitefunktion, sondern ein anderes Giitemafs wie z.B. den
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absoluten Fehler:
Dgr

Ta(a) =Y (8" (%) @ — uy)| (17)
q=1
fir aussagekréftiger halten. Wenn nun J;(a) > Ji(a), aber gleichzeitig Jo(a) < J2(a)
gilt, so wird der Anwender die Lésung a bevorzugen.

4.1.2 Verfahren

Zu jedem Datum d; = [x;,y;] wird zunéchst ein Maf 0 < ¢; < 1 berechnet, das
den Einfluss des Datums auf die Regression anhand seiner Lage im Raum der Ein-
gangsgrofen x unter Beachtung der iibrigen Daten beschreibt. Dieses Maf wird als
leverage [13] bezeichnet. Je grofer der Wert ist, desto relevanter ist das Datum fiir
die Regression. Aus diesem Maf wird fiir jedes Datum ein Modifikationsfaktor h;

berechnet:
hi =1//(1 — ) ) (18)

Der nachfolgende Pseudocode zeigt den Ablauf des Verfahrens. Ausgangspunkt ist
die Bestimmung der Least-Squares-Losung in Bezug auf die unmodifizierten Da-
ten G und y. Es folgt eine iterative Wiederholung verschiedener Schritte, solange
die maximal zuléssige Anzahl an Iterationen Maxz Numlter nicht erreicht worden ist
und gleichzeitig eine signifikante Veranderung Aa in der gefundenen Losung auftritt.

procedure Robuste Regression
1: a, a « Least-Squares-Approximation (G,y)
2. Aa «— (Tol +1), Numliter < 0
3: while (Numliter < MazNumlIter AND Aa> Tol) do
y < Approximation berechnen (G, a)
r < Residuen berechnen (y,y)
r < Residuen anpassen (r,h)
w «— Gewichtungen berechnen (T)
(G,¥) — Daten modifizieren (G,y, w)
a — Least-Squares-Approximation (G, y)
10:  Aa « Verdnderung berechnen (a, a)
11: a<+ a
12:  Numliter < Numlter 4+ 1
13: end while

Die Anpassung der Residuen geschieht in der Art, dass jedes Residuum r; zunédchst
mit dem zugehorigen Modifikationsfaktor h; gewichtet wird:

Somit wird ein Residuum umso mehr verstirkt, je stérker der Einfluss des zuge-
horigen Datums auf die Regression ist. Die Standardabweichung ¢ der angepassten
Residuen wird dann mit Hilfe deren median average deviation geschitzt, um die
Residuen ein weiteres Mal anzupassen. Es gibt verschiedene Ansétze, aus den so
angepassten Residuen die Gewichtungen zur Modifikation der Daten zu berechnen
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[12]. Der hier verwendete Ansatz fiir die Gewichtungsfunktion lautet:

Wi { ?1 — 72) iiﬁi I:} i i (20)

Die Modifikation der Daten mit Hilfe der Gewichtungen geschieht wie folgt:
éi,j =G, ;- w; bzw. Ui = Y; - w; . (21)
Ein schlecht approximiertes Datum d; = [x;,y;] mit w; = 0 wird so folglich zu
d; = [0,...,0] transformiert. Es ist ersichtlich, dass so manipulierte Daten keinen

entscheidenden Einfluss auf die Bestimmung der Losung a geméfs Gl. (13) haben.

4.2 Transformation bei zu wenig linear unabhangigen Daten

Steht fiir die Modellgenerierung nur eine relativ kleine Datenbasis zur Verfiigung, so
kann verstiarkt der Fall auftreten, dass das derzeit im Fuzzy-ROSA-Verfahren vorge-
sehene Verfahren zur Transformation einer Mamdani-Regel in eine TSK-Regel nicht
angewendet werden kann, da nicht ausreichend viele linear unabhéngige Daten die zu
transformierende Regel stiitzen. In diesem Zusammenhang ist mit ,kleiner Daten-
basis nicht die absolute Anzahl von Daten gemeint, sondern vielmehr das Verhéltnis
der Anzahl von Daten zu der Anzahl von freien Funktionsparametern. Speziell bei
hoherdimensionalen Problemen besteht daher tendenziell eher die Gefahr, dass sich
die zuvor gefundenen Regeln nicht auf die in Abschnitt 2.2.3 beschriebene Weise
transformieren lassen. Eine einfache im Fuzzy-ROSA-Verfahren fiir diesen Fall bis-
her vorgesehene Defaultstrategie besteht darin, den Ausgangsgrofsenmittelwert der
Daten zu verwenden, die die zu transformierende Regel stiitzen. Der Vorteil dieser
Strategie liegt in dem geringen Aufwand und der einfachen Realisierung. Nachteilig
ist, dass sich so keine signifikante Erhohung der Modellgenauigkeit gegeniiber einem
Mamdani-System erzielen lasst.

Da in den Anwendungen zunehmend Modellierungsaufgaben auftreten, bei denen
die Datenbasis — héufig aus Kostengriinden — vergleichsweise klein ist, ist es sinn-
voll, diese einfache Defaultstrategie durch eine zwar aufwendigere, aber im Ergebnis
giinstigere Strategie zu ersetzen. Sie besteht darin, eine Losung a zu berechnen, die
hochstens k = rank(G) von Null verschiedene Komponenten aufweist [14].

5 Beispiele

In den Beispielen sind die vorhandenen Daten jeweils zufillig in zwei gleich grofse
Datensétze (Lern- und Validierungsdaten) geteilt worden. Die Ein- und Ausgangsva-
riablen sind jeweils durch fiinf gleichméfig verteilte linguistische Werte partitioniert
worden. Die maximal zulédssige Anzahl an Elementaraussagen in einer Pramisse be-
trug cme: = 2. Fiir den Relevanzindex Jgr; wurde die zulassige Irrtumswahrschein-
lichkeit zu o = 0.1 gewahlt, bei dem Mittelwert- bzw. bei dem Medianwertbasierten
Test (Jyvp bzw. Joyp) jeweils zu a = 0.01. Bei den TSK-Modellen ist als Appro-
ximationsfunktion Fj(x) eine Hyperebene verwendet worden.

Es werden jeweils, nach Datensétzen getrennt, der mittlere absolute (MAE) und der
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mittlere quadratische (MSE) Modellierungsfehler angegeben. Vergleiche des Fuzzy-
ROSA-Verfahrens mit anderen Verfahren finden sich in [5, 8, 9]. Auf Grund un-
terschiedlicher Lern- und Validierungsdatensitze sowie teilweise voneinander abwei-
chender Projektdefinitionen sind die hier vorgestellten Ergebnisse nur eingeschrankt
mit den dort aufgefiithrten vergleichbar.

5.1 Mackey-Glass Zeitfolge

Diese chaotische Zeitfolge [15] wird hdufig zum Testen von Modellierungsverfahren
genutzt. Die Aufgabe besteht darin, anhand des aktuellen Messwertes z(¢) und dreier
zuriickliegender Messwerte z(t — At;) den Wert y = z(t + 6) vorherzusagen. Die
Ausgangsgrofe y kann dabei Werte zwischen 0.37 und 1.35 annehmen. Die Anzahl
der Eingangsgrofen betrigt V' = 4 und die Anzahl der Daten D = 1000.

J Regeln | Typ Lerndaten Validaten Gesamtdaten
MAE | MSE | MAE| MSE | MAE | MSE
Jr1 91 Mamdani | 0.0506 | 0.0039 | 0.0514 | 0.0041 | 0.0510 | 0.0040
JRI 91 TSKrsa | 0.0284 | 0.0012 | 0.0291 | 0.0012 | 0.0287 | 0.0012
Jr1 91 TSKgr 0.0254 | 0.0011 | 0.0261 | 0.0011 | 0.0258 | 0.0011
Juve | 94 Mamdani | 0.0857 | 0.0101 | 0.0889 | 0.0106 | 0.0873 | 0.0103 \
Juve | 94 TSKrsa | 0.0287 | 0.0013 | 0.0293 | 0.0013 | 0.0292 | 0.0013
Juve | 94 TSKgr 0.0254 | 0.0011 | 0.0255 | 0.0010 | 0.0255 | 0.0010
Jovp | 85 Mamdani | 0.0808 | 0.0090 | 0.0828 | 0.0091 | 0.0818 | 0.0091
Jove | 85 TSKzsa | 0.0286 | 0.0013 | 0.0291 | 0.0013 | 0.0289 | 0.0013
Jove | 85 TSKgr 0.0252 | 0.0010 | 0.0255 | 0.0010 | 0.0253 | 0.0010

Tabelle 1: Modellierungsergebnisse fiir Mackey-Glass Zeitfolge

Aus Tabelle 1 geht hervor, dass der Relevanzindex Jg; in diesem Fall am besten
fiir die Erstellung eines Mamdani-Systems geeignet ist. Die Modellierungsfehler sind
deutlich kleiner als die bei dem Mittelwertbasierten Test Jysvp bzw. dem Median-
wertbasierten Test Joy g. Vergleicht man nur die beiden letzteren Tests miteinander,
so liefert der Medianwertbasierte Test bei einer ca. 10% kleineren Regelbasis einen
ca. 6% kleineren Fehler als der Mittelwertbasierte Test. Durch die Transformation in
ein TSK-System wird der Modellierungsfehler in allen Féllen erheblich verkleinert.
Durch den Einsatz der robusten Regression (TSK gg) wird der mittlere absolute Mo-
dellfehler (MAE) gegeniiber der Least-Squares-Approximation (TSKys4) nochmals
um ca. 10% reduziert.

5.2 Boston Housing Problem

Die Aufgabe bei diesem Benchmarkproblem besteht darin, anhand verschiedener
Merkmale die Grundstiickspreise in der Stadt Boston zu modellieren bzw. zu pro-
gnostizieren [16]. Dabei liegen die Grundstiickspreise zwischen 5000$ und 500008.
In Tabelle 2 sind die Fehlerwerte MAE bzw. MSE jeweils in 1000$ angegeben. Die
Anzahl der Eingangsgrofsen betrdgt V' = 13 und die Anzahl der Daten D = 506.
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Der Einsatz des Relevanzindex Jgy ist in diesem Fall eher ungiinstig. Mit dem Mittel-
wertbasierten Test Jy 5 gelingt die Modellierung deutlich besser. Auch bei diesem
Beispiel wird durch die Transformation in ein TSK-System der Modellierungsfehler
erheblich verkleinert. Es tritt dabei aber zudem der Fall ein, dass auf die einfache Er-
satzstrategie (Mittelwertprognose) zuriickgegriffen werden muss. Wird hingegen die
aufwendigere Strategie zur Behandlung dieses Falles eingesetzt (hier: TSKgr ¢ vrs),
so reduziert sich der Modellierungsfehler abermals deutlich. Die Unterschiede zwi-
schen Jyvp und Joyp bzw. zwischen TSKzr und TSK g4 sind in diesem Fall nur
minimal, daher werden diese Ergebnisse in Tabelle 2 nicht aufgefiihrt.

J Regeln | Typ Lerndaten Validaten | Gesamtdaten
MAE | MSE | MAE | MSE | MAE | MSE
Jr1 102 Mamdani 5.672 | 51.71 | 5.673 | 54.07 | 5.673 | 52.89
Juve | 214 Mamdani 3.745 | 30.86 | 4.348 | 37.74 | 4.047 | 34.30
Juve | 214 TSKgr 2.304 | 13.31 | 3.053 | 21.93 | 2.679 | 17.62
Juve | 214 TSKrrevrns | 1.796 | 7.53 | 2.574 | 15.94 | 2.185 | 11.74

Tabelle 2: Modellierungsergebnisse fiir Boston Housing Problem

Die vorhandenen Daten wurden fiir eine weitere Untersuchung im Verhéltnis von
Dyern = 20 zu Dy = 486 getrennt, um die Modellierung bei einer kleinen Daten-
basis und schwachen Zusammenhéngen zu simulieren. Die Lerndaten wurden dabei
so ausgewdhlt, dass sie das Spektrum der auftretenden Grundstiickspreise stich-
punktartig abdecken. Auf Grund des geringen Umfangs der Lerndaten wurde fiir
alle Teststrategien die zulédssige Irrtumswahrscheinlichkeit zu a = 0.1 gewéhlt.

J Regeln | Typ Lerndaten Validaten Gesamtdaten

MAE | MSE | MAE | MSE | MAE | MSE
Jr1 0 Mamdani | 8.769 | 108.00 | 8.666 | 105.30 | 8.769 | 108.00
Jyve | D9 Mamdani | 5.642 | 45.58 | 7.205 | 77.09 | 7.144 | 75.85
Jovp | 46 Mamdani | 4.221 | 24.47 | 6.867 | 78.57 | 6.763 | 76.43

Tabelle 3: Ergebnisse fiir Boston Housing fiir Dy, = 20 und Dy 4; = 486

Mit Hilfe des Relevanzindex Jg; wird in diesem Fall keine Regel gefunden. Das
beste Ergebnis wird mit dem Medianwertbasierten Test Joyp erzielt. Die Regel-
basis ist im Vergleich zu dem Mittelwertbasierten Test Jy;p um ca. 20% kleiner,
trotzdem gelingt die Modellierung deutlich besser. Dies ist ein Indiz dafiir, dass der
Mittelwertbasierte Tests in diesem Fall auch Regeln generiert, die keinen relevanten
Zusammenhang beschreiben und so die Modellierung eher verschlechtern.

6 Zusammenfassung und Ausblick

In diesem Beitrag sind zwei neue Strategieelemente fiir das Fuzzy-ROSA-Verfahren
vorgestellt worden, die zum einen die Regelgenerierung und zum anderen die Regel-
transformation auf TSK-Regeln bei kleiner und/oder gestorter Datenbasis verbes-
sern. Dies ist deshalb von Bedeutung, da Anwender zunehmend an einer datenba-
sierten Modellierung auch bei diirftigen Datenbasen interessiert sind.

Proc., 14. Workshop Fuzzy-Systeme und Computational Intelligence, 2004 - Seite 66



Wenn nur schwache Zusammenhénge in den Daten vorhanden sind, liefert die Re-
gelsuche mit Test- und Bewertungsverfahren auf Basis der relativen Haufigkeiten
oftmals kein befriedigendes Ergebnis. Abhilfe wird teilweise durch den Mittelwert-
basierten Regeltest geschaffen. Durch die Anfalligkeit gegeniiber Ausreifsern kénnen
aber relevante Zusammenhénge verdeckt bzw. vorgetéuscht werden. Zur Uberwin-
dung dieser Probleme wird hier ein Test- und Bewertungsverfahren vorgestellt, das
auf dem Median basiert, dessen Vorteil in der groferen Robustheit gegeniiber Aus-
reiffern liegt. Ferner macht der hierzu verwendete statistische Test keine spezielle
Annahme iiber die Verteilung der Daten in den zu untersuchenden Stichproben.

Durch die Transformation von Mamdani- in TSK-Regeln kann die Modellgenau-
igkeit oftmals erheblich verbessert werden. Einzelne Ausreiffer konnen sich — wie
bei der Regelgenerierung — negativ auf das Resultat auswirken. Um auch fiir diesen
Modellierungsschritt eine hohere Robustheit zu erzielen, wird eine Approximati-
on auf der Basis der bekannten robusten Regression eingesetzt. Bei einer kleinen
Datenbasis sind oftmals nicht ausreichend viele linear unabhéngige Daten zu einer
Regel fiir die angestrebte Transformation vorhanden, so dass auf eine Ersatzstrate-
gie zuriickgegriffen werden muss. Diese besteht derzeit darin, einfach den Mittelwert
der vorhandenen Daten zu verwenden. Die Modellgenauigkeit kann gegeniiber dem
Mamdani-System so aber nicht signifikant erhoht werden. Zur Verbesserung ist eine
aufwendigere, aber im Ergebnis giinstigere Strategie in das Fuzzy-ROSA-Verfahren
implementiert worden. Die Regeltransformation lésst sich so auch bei einer kleinen
Datenbasis erfolgreich anwenden.

Die Leistungsfiahigkeit der neuen Strategieelemente wird anhand von Beispielen ge-
zeigt. In der weiteren Arbeit sollen andere Funktionsanséitze, speziell nicht lineare,
fiir die Transformation in TSK-Regeln untersucht werden. Dabei ist langfristig auch
daran gedacht, anhand der Charakteristik der zugrunde liegenden Daten den am be-
sten geeigneten Funktionsansatz, evtl. sogar fiir jede Regel individuell, automatisch
auszuwahlen. Ein weiteres Ziel besteht darin, die Transformation in TSK-Regeln
auch auf negative Regeln auszudehnen.
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Abstract:

Die Auswertung einer Reihe von gemessenen Daten an einem Sensorsystem, bestehend aus
einer Meflanze, soll Riickschliisse auf die in einem Druckbehdélter vorherrschenden Parameter
ermoglichen. Fiir die Modellierung wurde der Einsatz von Soft Computing-Methoden in
Form eines Takagi-Sugeno Fuzzy Modells priferiert.

Fir die Identifikation auf der Grundlage einer umfassenden Datenbasis kamen
unterschiedliche Clusterverfahren zur Anwendung, z.B.:

e k-means

e Single Linkage

e Fuzzy c-means

e k-medoids

Das Takagi-Sugeno Model selbst besteht aus einer Basis von Regeln der Form

P
If xis A, theny =0, ,+ Zb,m.x(i).

i=1

Die Verifikationen ergaben, das letztendlich mit keinem der erstellten TS-Modelle
verlassliche Daten generiert werden konnten. FEinige der resultierenden Parameter
iberschreiten den gegebenen Wertebereich um ein Vielfaches.

Die Problemlosung wurde folgendermaBen gestaltet: Es wird nun alternativ auf zwei
klassische Methoden zuriickgegriffen, welche zur Laufzeit fortwdhrend von dem Bestand
experimenteller Daten Gebrauch machen. Die gesuchten Parameter werden hierbei durch
Interpolation mittels inverser Distanzwichtung oder Unterraumapproximation ermittelt.

Am Ende steht die Fragestellung hinsichtlich der Verwendung von Takagi-Sugeno-Modellen:
Was ist ausschlaggebend fiir eine erfolgreiche Modellierung? Besteht lediglich eine
Abhéngigkeit vom Clusterverfahren, welches fiir die Modellidentifikation zum Einsatz
kommt? Welche Clusteralgorithmen konnten fiir den vorgestellten Datensatz geeignet sein?
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Konzepte zur entscheidungstheoretischen
Bewertung von Fuzzy-Systemen

Sebastian Beck, Ralf Mikut

Forschungszentrum Karlsruhe GmbH, Institut fiir Angewandte Informatik,
D-76021 Karlsruhe, Postfach 3640,
Telefon: (07247) 82-5731, Fax: (07247) 82-5702, E-Mail: ralf. mikut@iai.fzk.de

Zusammenfassung: Bei Entscheidungsproblemen mit unterschiedlichen Konse-
quenzen der moglichen Fehlentscheidungen ist das Minimieren der Anzahl der Fehl-
entscheidungen nicht unbedingt die beste Strategie. Fiir einige Verfahren zum Ent-
wurf von Entscheidungssystemen sind Bewertungsmafe bekannt, die unterschied-
liche Konsequenzen der Fehlentscheidungen beriicksichtigen. Fiir statistische Ent-
scheidungssysteme wird zum Beispiel das Risiko einer Entscheidung minimiert. Die-
ses entscheidungstheoretische Konzept wird auf die Bewertung von Fuzzy-Systemen
iibertragen. Es wird dabei auf die Besonderheiten bei der Bewertung von einzelnen
Regeln und vollstdndigen Regelbasen eingegangen. Fiir den Benchmarkdatensatz
Kfz-Aggregate werden Ergebnisse vorgestellt.

1 Einleitung

Der Einsatzbereich von Systemen, die automatisch Entscheidungen treffen oder
Handlungsempfehlungen geben, erstreckt sich unter anderem auf technische, medizi-
nische und betriebswirtschaftliche Probleme. Zum ersten Bereich gehoren beispiels-
weise Probleme der Fehlerdiagnose von Prozessen |1, 2, 3] oder die Qualitédtskontrolle
von Kfz-Aggregaten [4, 5|. Zu den betriebswirtschaftlichen Problemen zéhlen die In-
vestitionsentscheidungen eines Unternehmens oder die Bewertung des Kunden einer
Bank, der einen Kredit beantragt. Aber auch im Bereich der Medizin befinden sich
Systeme zur Entscheidungsunterstiitzung in der Entwicklung |6, 7].

Die préskriptive Entscheidungstheorie [8, 9, 10, 11| bietet eine Basis fiir die Bewer-
tung eines Entscheidungssystems nach den Konsequenzen der getroffenen Entschei-
dungen. Das Grundmodell der Entscheidung besteht aus den Handlungsalternativen
(Entscheidungen) des Entscheidungstrégers ey, den moglichen Umweltzustédnden z;
und den Ergebnissen (meistens Kosten) fiir die Kombinationen aus tatséchlichem
Umweltzustand und getroffener Entscheidung L(ey, z;). Dieses Grundmodell kann
durch verschiedene Modifikationen (Beobachtungen, Unschérfen, Kostenarten) er-
weitert werden. Eine entscheidungstheoretische Bewertung ist besonders dann vor-
teilhaft, wenn aus mehreren Kandidaten das Entscheidungssystem mit den gering-
sten Gesamtkosten ausgesucht werden soll.

In Abhéngigkeit vom Umfang der vorhandenen Informationen beziiglich des tat-
sachlichen Umweltzustandes z; konnen Entscheidungsprobleme eingeordnet wer-
den (Bild 1). Bei vollstdndiger Information - der tatséchliche Umweltzustand ist
bekannt - geht das Entscheidungsproblem in ein Optimierungsproblem - die Su-
che nach der besten Entscheidung fiir den bekannten Umweltzustand - iiber. Bei
unbekanntem Umweltzustand wird zuséatzlich unterschieden, ob eine Wahrschein-
lichkeitsverteilung der Umweltzustédnde vorliegt (Risiko) oder nicht (Ungewissheit).
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Die zur Entscheidung verwendete Wahrscheinlichkeitsverteilung der Umweltzustan-
de kann zum Beispiel aus Merkmalen zur Prozesssituation geschétzt werden. Dieses
zusatzliche Wissen iiber den tatsdchlichen Umweltzustand wird als Beobachtung
bezeichnet und stellt eine Erweiterung des Grundmodells dar.

Entscheidung bei
Sicherheit Unsicherheit
Umweltzustand bekannt Umweltzustand nicht bekannt
Risiko Ungewissheit
Wahrscheinlichkeitsverteilung Wahrscheinlichkeitsverteilung liegt
liegt vor nicht vor
objektiv subjektiv

‘ Information nimmt ab

Bild 1: Entscheidungsprobleme bei Sicherheit, Unsicherheit, Ungewissheit und Risiko (er-
weiterte Darstellung nach [9]).

In dieser Arbeit werden die Beobachtungen durch Fuzzy-Regeln dargestellt. Dazu
werden Gebiete des Raumes der Merkmale zusammengefasst (Pramissen der Regeln)
und die optimalen Entscheidungen fiir diese Gebiete bestimmt (Konklusionen). Das
Ziel besteht darin, die Situation der Unsicherheit méglichst in eine Situation bei Si-
cherheit zu {iberfiithren. Dabei sind die Einzelregeln mit Pramissen und Konklusionen
so zu gestalten und zu einer Regelbasis zusammenzustellen, dass sie die erwarteten
Kosten pro Entscheidung minimieren. In praktischen Féllen ist vollstandige Infor-
mation und damit Entscheidung bei Sicherheit meist nicht erreichbar. Es resultiert
dann eine Risikosituation mit subjektiven Wahrscheinlichkeiten.

Zum Entwurf der Entscheidungssysteme steht ein Lerndatensatz mit N Beispielen,
N, Merkmalen x[n] = (z1[n] -+ x[n] --- xp,[n]) und einer bestimmten Aus-
gangsvariablen y mit N, unterschiedlichen Umweltzustanden z; zur Verfiigung.

Im Einzelnen wird auf

e die entscheidungstheoretische Bewertung von Fuzzy-Regeln und Fuzzy-Regel-
basen (Abschnitt 2),

e entscheidungstheoretische Entwurfsverfahren fiir Fuzzy-Regeln und Fuzzy-Regel-
basen (Abschnitt 3) sowie

e den KFZ-Benchmarkdatensatz zur Demonstration von Ergebnissen (Abschnitt 4)

eingegangen.
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2 Entscheidungstheoretische Bewertung von Fuzzy-Systemen
2.1 Entscheidungstheorie

Die Gesamtkosten fiir ein Entscheidungssystem Lz bestehen aus Kosten fiir (Fehl-)
Entscheidungen Lp und Kosten L¢, die zum Treffen dieser Entscheidung anfallen.
Letztere setzen sich hauptséchlich aus Kosten L¢; fiir die Auswertung von verwende-
ten Merkmalen z; zusammen. Eine detaillierte Auflistung verschiedener Kostenarten
bei Entscheidungssystemen ist in [12] zu finden.

Die Bewertung der Kombinationen aus Entscheidungen und Umweltzustdnden wer-
den in der Kostenmatrix L zusammengefasst. In den Zeilen der Matrix stehen die
einzelnen Entscheidungen, in den Spalten die Umweltzustéinde:

L(ebzl) L(elvzj> L(eszz)
L=| L(ex,z1) --- L(ex,z) --- L(eg2n.) |- (1)
L(en,,21) --- L(en.,z) - Len.,2n.)

Fiir Klassifikationsprobleme mit richtigen und falschen Entscheidungen werden meist
Kostenmatrizen mit Hauptdiagonalelementen gleich Null verwendet, zum Beispiel:

L (LOR (1)) (2)

fir N, = 2 Entscheidungen und N, = 2 Umweltzustdnde. Mittels dieser Matrix
lassen sich iiber das Kostenverhéltnis Lz die Beziehungen der Kosten der Fehlent-
scheidungen untereinander abbilden. Mit der Verteilung p(exAz;) der Kombinationen
aus Entscheidungen e; und Umweltzusténden z; lasst sich ein Erwartungswert der
Kosten der Entscheidungen bestimmen [17]:

Ne N

Lp= Z Z L(eg, z;) - plex A z5) . (3)

k=1 j=1
Die beste Entscheidung fiir eine gegebene Beobachtung b; und bei Kenntnis der
Verteilung der Zusténde ergibt sich dann zu:

N

eopt(b;) = arg H;inz L(ex, z) - p(25]bs) - (4)

Jj=1

J/

Lp(ex|bi)
Mégliche Informationsdefizite unterteilen sich in (statistische) Unsicherheiten, un-
scharfe bzw. vage Aussagen im Sinne gradueller Zuordnungen zu einer Aussage sowie
imprézise Aussagen (z.B. durch Intervalle von Werten). Dabei werden hier die Be-
griffe in Anlehnung an [13] verwendet!. Das Grundmodell der Entscheidungstheorie
betrachtet nur statistische Unsicherheiten.

'Tn der Literatur existiert hier leider keine konsistente und anerkannte Begriffsbildung, insbeson-
dere die Begriffe Unsicherheit und Ungewissheit (engl. uncertainty) werden mit unterschiedlichen
Bedeutungen verwendet. Eine Reihe von Autoren unterscheidet eine Vielzahl weiterer Arten von
Informationsdefiziten, vgl. z.B. [14, 15]. Die Autoren dieses Beitrags danken Lutz Groll und Jens
Jékel fiir ihre Unterstiitzung bei der Analyse unterschiedlicher Begriffswelten.

Proc., 14. Workshop Fuzzy-Systeme und Computational Intelligence, 2004 - Seite 72



Eine zusatzliche Unschéarfe bzw. Vagheit kann in einem oder mehreren Elementen
des Entscheidungsmodells auftreten:

1. Die Beobachtungen b; sind graduell zugeordnet: ,.

2. Die Entscheidungen ey, sind graduell zugeordnet: ., .

3. Die Umweltzustinde z; sind graduell zugeordnet: y., (z.B. bei Regressionsaufga-
ben).

4. Die Entscheidungskosten L(ey, z;) sind graduell zugeordnet: yip(, ;) (siche z.B.
[16]).

5. Die Merkmalskosten L¢; sind graduell zugeordnet: juir,, .

Bei graduellen Zuordnungen der Entscheidungen und bzw. oder Umweltzusténden
muss auch eine geeignete Berechnungsvorschrift fiir deren Behandlung in (1) bereit-
gestellt werden.

Beispiele fiir imprézise Elemente sind:

1. Die Entscheidungskosten L(ey,z;) umfassen ein Intervall von reellen Werten:
Lmin S L(€k> Zj) S Lmax-

2. Die Merkmalskosten L¢; umfassen ein Intervall von reellen Werten: L,,;, <
LC,Z S Lmax-

In dieser Arbeit werden hauptsichlich Unschérfen vom Typ 1 (Beobachtungen sind
Pramissen von Fuzzy-Regeln) verwendet. Entscheidungen, Umweltzustdnde und Ko-
sten werden hingegen scharf formuliert. Innerhalb des Fuzzy-Systems und wéhrend
des Entwurfsprozesses treten allerdings weitere Unschérfen auf: Mogliche Entschei-
dungen sind wéhrend der Auswertung der Inferenz unscharf.

Im Entwurfsprozess kommt es zu imprézisen Entscheidungs- und Merkmalskosten
fiir Einzelregeln und unvollsténdige Regelbasen.

2.2  Fuzzy-System

Die zu entwerfenden Fuzzy-Systeme bestehen aus Regeln R, der Struktur:

R,: WENN 2, =A;z  UND .- UND zy, = Ay, n, DANN
S—— S———

Teilpramisse Pr 1 Teilprémisse Py n,

'
Pramisse Py

e=C,, r=1,...,N,,

und einer Default-Regel Ry,+1 : SONST e = Cy, 41.

Die Pramisse P, besteht aus ’'UND’-Verkniipfungen von Teilpramissen
P.1,..., P n,. Die linguistischen Terme A;p, konnen einzelne linguistische
Terme A;;(i = 1,...,my) des Merkmals z; sowie 'ODER’-Verkniipfungen der
benachbarten Terme A;; . bis A;; . oder aller linguistischer Terme des Merkmals
x; sein. Dabei ist m; die Anzahl linguistischer Terme des Merkmals z;. Bild 2 zeigt
ein Beispiel fiir die Zugehorigkeitsfunktionen eines Merkmals z;. Die m; Parameter
a;; werden so initialisiert, dass die Intervalle a;; < x; < @41 stets ungefdhr die
selbe Anzahl an Beispielen von ca. N/(m; — 1) beinhalten und moglichst gerundete
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| | | | >

a a2 as aja aps X

Bild 2: Beispiel: Zugehorigkeitsfunktionen des Merkmals x; (fiinf Terme).

Werte aufweisen [18]. Nicht alle Merkmale z; missen in den Teilpréamissen einer
Regel vertreten sein.

Die Wahrscheinlichkeit p(A;;) der unscharfen Menge A;; ergibt sich bei bekannter
Verteilung des Merkmals f,, (z;) zu [19, 20]:

P = [ pua o) folm) . 5
Die tatsédchliche Verteilung f,, ist allerdings unbekannt. Die Wahrscheinlich-
keit p(A;;) wird durch Aufsummieren der Zugehéorigkeiten aller Elemente des Lern-
datensatzes zu A;; bestimmt:

P = 5 D (nln]). (©

Besteht die Teilpramisse F,; aus ODER-Verkniipfungen benachbarter Terme
Tmin - - - tmaz €ines Merkmals x;, wird als ODER-Operator die beschrinkte Summe
verwendet:

/’LPT,Z('/L‘Z) = min (17 Z :U“Az,i(xl)) : (7>
Fiir die UND-Verkniipfung von einzelnen Teilpramissen pip, , verschiedener Merkma-
le wird als UND-Operator das Produkt verwendet:

o, () = [ [ e (). )

Uber (7) und (8) kénnen die Zugehorigkeiten der Beispiele zu beliebigen Priamissen
bestimmt werden. Fiir die Berechnung von pp, und p., sind in (6) die Zugehérigkeiten
zu einzelnen Termen pin,, durch die Zugehorigkeiten pp, (x[n]) bzw. u. (y[n]) zu
ersetzen. Fir p, |p, gilt

Z pp, (vi[n]) - p2, (y[n])

ﬁ(zj A PT) _ n=1

ﬁ(zj|Pr) - ﬁ(Pr)

5 iz (yln]) € {01} (9)
Z pip, (71[n])
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Der UND-Operator im Zahler kann durch ein einfaches Produkt ersetzt werden,
da i, (y[n]) in dieser Arbeit nur die Werte {0;1} annehmen kann (keine Unschérfe
der Umweltzustéinde).

Bei diesem Fuzzy-System ergeben sich zwei mogliche Bedeutungen der Konklusio-
nen C, der Regeln:

e Zustandsschitzung: Die Konklusion der Regel entspricht einer Schatzung der
Wahrscheinlichkeiten der Umweltzustdnde. Aus den Regeln sind die Wahrschein-
lichkeiten der Umweltzustédnde p(z;|x) in Abhéngigkeit von den Eingangsgréfsen
x zu schéitzen. Die beste Entscheidung wird anschliefend mit (4) tber die er-
warteten Kosten bestimmt. Dieser Weg entspricht dem Vorgehen bei der Bayes-
Klassifikation.

e Entscheidungsschiatzung: Die Konklusion ist die jeweils beste Entscheidung
fiir die Beispiele im Gebiet der Primisse nach (4). Uber alle fiir x aktivierten
Regeln (up, (x) > 0) der Regelbasis werden Zugehérigkeiten zu den Entscheidun-
gen fi., (x) bestimmt und iiber ein Inferenzverfahren aggregiert. Die Entscheidung
mit der maximalen Zugehorigkeit wird getroffen.

Bild 3 zeigt diese beiden Ansétze an einem einfachen Beispiel mit zwei Umweltzu-
standen z; und 2z, deren Verteilung im unteren Teil dargestellt ist. Im mittleren
Teil sind die Aktivierungen zweier Pramissen iiber dem Merkmal x aufgetragen. Die
Matrix der bedingten Wahrscheinlichkeiten der beiden betrachteten Umweltzustan-
de ergibt sich fiir die dargestellten Daten zu:

0.85 0.15) ‘ (10)

B|F) = (0.15 0.85

Aus dem Verlauf der Zugehérigkeitsfunktionen mit den Knickpunkten [1,4] ergibt
sich iiber die beschrinkte Summe als ODER-Operator die Schétzung der Wahr-
scheinlichkeiten der Zusténde fiir ein gegebenes x:

) 0.85 - 11, () + 0.15 - 1up, ()
blzlr) = <o.15~Zpl(x) +0.85-Zp2(:c)) : (11)

Der obere Teil von Bild 3 zeigt den Verlauf der Positionen, an denen fiir variable Lg
der Kostenmatrix (2) die Entscheidung von e; nach e kippt. Die gepunktete Linie
entspricht einer Entscheidung auf der Basis der Schitzung der Wahrscheinlichkeit
der Umweltzusténde fiir die Werte von x in Kombination mit der Kostenmatrix (4).
Die Entscheidung mit dem geringeren Risiko wird getroffen. Allerdings sind Kos-
tenverhéltnisse moglich, bei denen stets die selbe Entscheidung getroffen wird. Die
gekreuzte Linie entspricht einem a-cut bei 0.5, dadurch geht die Matrix der beding-
ten Wahrscheinlichkeiten der beiden betrachteten Umweltzustidnde iiber in:

pim = (p 1) - (12)

Fiir die durchgezogene Linie werden den Prémissen die Entscheidungen e; bezie-
hungsweise ey zugeordnet. Die Entscheidung wird auf der Basis der Aktivierung der
Préamissen getroffen und ist damit unabhéngig von Lg. An diesem Beispiel wird
deutlich, dass die Abhéngigkeit der Entscheidung von den Kosten bei Zustandschét-
zern zu widerspriichlichen Ergebnissen fiithren kann, obwohl das spezielle Problem
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fehlerfrei 16sbar ist. Daher wird das Fuzzy-System in dieser Arbeit nicht als Zustands-
schétzer, sondern als Entscheidungsschitzer betrachtet. Die Abhéngigkeit von der
Kostenmatrix wird iiber das Design der einzelnen Regeln erreicht.

X Wahrscheinlichkeitsschatzung a—cut
*  Wahrscheinlichkeitsschatzung Zadeh XXXXX( ...................... |

— Entscheidungsschatzung )
M Entscheidung e,

o .
3,'100 i Entscheidung e
o

0 1 2 3 4 5
1
1”‘6_5 - Pramisse P, Préamisse P, R
0 L L
0 1 2 3 4 5
1 F T T T T =
05F Umweltzustand z, Umweltzustand z, p
ol e s
0 1 2 3 4 5

Bild 3: Entscheidungen in Abhéngigkeit vom Kostenverhéiltnis Lz und dem Merkmal z fiir
die Zustandsschédtzung mit zwei verschiedenen Berechnungen fiir die Wahrscheinlichkeit
und fiir die Entscheidungsschétzung.

Fiir die Bestimmung der Verbundwahrscheinlichkeiten der einzelnen Kombinationen
aus Entscheidungen und Umweltzustdnden p(ej A z;) wird das in [21] veroffentlichte
Inferenzverfahren verwendet. Dieses trifft auch bei tiberlappenden () pp,>1) oder
widerspriichlichen Pramissen eindeutige Entscheidungen.

2.3 Bewertung von Fuzzy-Einzelregeln

Die Pramisse einer Fuzzy-Einzelregel deckt nicht den gesamten Wertebereich der
Eingangsgrofsen ab. Sie teilt den Lerndatensatz in zwei Teile mit graduellen Zu-
gehorigkeiten: die Beispiele in der Pramisse und die restlichen Beispiele. Fiir die
Beispiele in der Pramisse liegt eine Risikosituation vor, da die Wahrscheinlichkeiten
der Umweltzusténde nach (9) bestimmt sind. Fiir die restlichen Beispiele kénnen die
Wabhrscheinlichkeiten der Umweltzustdnde ebenfalls iiber (9) bestimmt werden. Je-
doch ist wahrend des Prunings einer Pramisse ungewiss, welche weiteren Pramissen
die restlichen Beispiele teilweise oder vollstandig erfassen.

Da eine Regelbasis aus moglichst wenig Regeln bestehen soll, sind die Pramissen der
einzelnen Regeln moglichst weit zu generalisieren. Eine optimale Einzelregel erfasst
alle Beispiele, fiir die die Entscheidung e(P,) die beste ist. Alle Beispiele, fiir die e(P,)
nicht die beste Entscheidung ist, sollen von der Pramisse nicht erfasst werden. Bei
Problemen mit nicht kompakten Verteilungen eines oder mehrerer Umweltzustéande
sind mehrere Regeln mit der selben Konklusion in die Regelbasis aufzunehmen, um
eine hohe Anzahl Fehlentscheidungen zu vermeiden. Allerdings ist bei der Bewertung
einer Einzelregel noch nicht bekannt, ob in der Regelbasis weitere Regeln mit gleicher
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Entscheidung existieren. Der Kompromiss zwischen der Abdeckung aller Beispiele
mit gleicher Entscheidung und der Vermeidung von Fehlentscheidungen ist iiber das
verwendete Bewertungsmaf zu formalisieren.

In die Bewertung gehen alle Beispiele der Pramisse tiber die Kosten Lp p, ein. Damit
ist sichergestellt, dass Fehlentscheidungen fiir Beispiele in der Préamisse zu hoheren
Kosten fiihren. Die Kosten Ly, bewerten diejenigen Beispiele im Gebiet der Restpra-
misse, fiir die e(P,) die beste Entscheidung ist und fiir die somit eine andere Regel
eine Fehlentscheidung treffen kann. Diese Zusatzkosten fiir nicht erfasste Beispie-
le von z¢. stellen potentielle Kosten dar. Sie bestrafen Regeln mit zu kleinen und
dafiir fehlerfreien Pramissen. Werden nur die Kosten der Beispiele in der Pramis-
se betrachtet, werden kleine fehlerfreie Pramissen am besten bewertet. Werden alle
Beispiele in der Bewertung berticksichtigt (Risikosituation fiir alle Beispiele mit ei-
ner Entscheidung fiir die Restpréamisse), fithrt dies insbesondere bei Problemen mit
mehr als zwei Zustéinden zu nicht plausiblen Ergebnissen. Ein Beispiel dafiir sind
Regeln, bei denen vergleichsweise billige Fehlentscheidungen im Pramissengebiet in
Kauf genommen werden, um teurere Fehlentscheidungen im Gebiet der Restpriamis-
se zu vermeiden. Die Fehlentscheidungen im Pramissengebiet sind allerdings durch
weitere Regeln kaum noch zu kompensieren, was fiir die Regelbasis tendenziell zu
hoheren Kosten fiihrt.

Die Kosten der Priamisse ergeben sich zu:
N
Lpp, =Y L(e(P), ) - Bz P). (13)
j=1

Der Anteil Beispiele von z¢, in der negierten Primisse ist p(z., A P,). Ob fiir diese
Beispiele eine weitere Regel eine Fehlentscheidung treffen kann, hingt von der An-
zahl Beispiele der iibrigen Umweltzustéinde innerhalb P, ab. Im Folgenden wird eine
obere Abschétzung der so entstehenden Kosten vorgestellt.

Zur Untersuchung dieses Falles wird gepriift, welche Bedingungen zur Existenz sol-
cher Regeln zu erfiillen sind. Dazu wird eine iiberlappungsfreie Aufteilung des Ge-
bietes der negierten Pramisse in mindestens eine Pramisse P, mit e(P;) # e(P,)
angenommen. Da die Konklusion fiir eine Préamisse nach (4) bestimmt wird, muss
fiir alle Py gelten:

S HelR)) BIP) < 3 HelP) %) 551P) (1)

Existiert nur eine Primisse P, ergibt sich aus (14) nach Multiplikation mit p(P,)
die Bedingung fiir die maximale Verbundwahrscheinlichkeit fiir Beispiele von z¢, in
der negierten Pramisse P, = P, so dass e(P;) # e(P,) gilt:

> [L(e(Py), 7)) — L(e(Py), 2))] - Bz A Br)

2§={21,-,2Cq —1,2Cp+15+2N2 }

L(e(F), zc,) — L(e(P,), zc,)

g

Pmaz (ZCr /\]57')

ﬁ(zc'r/\P"') S

. (15)

(.

Diese Gleichung bedeutet aber, dass es eine obere Schranke pq. (20, A PT) fir den
Anteil der Beispiele von z¢, gibt, fiir die eine Fehlentscheidung getroffen werden
kann. Bild 4 zeigt die moglichen Aufteilungen von P, schematisch.
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P=P,
P,
e(Ps)=e(P;)
P, P,
P, P,
e(Py)ze(P) | | e(P)=e(Py)

Bild 4: Aufteilungen der Restpramisse. Oben: vollsténdiges Gebiet der negierten Pramisse
kann unterschiedliche Konklusion haben. Unten: mindestens eine Pramisse P mit e(P;) =
e(P,) existiert.

Es werden nun die maximal méglichen erwarteten Kosten je Beispiel von z¢, fiir den
Fall bestimmt, dass eine andere Regel R, fiir diese Beispiele eine Fehlentscheidung
trifft. Diese Kosten ergeben sich, wenn fiir alle Beispiele von z¢, fiir die eine falsche
Entscheidung getroffen werden kann, diese auch getroffen wird. Betrachtet wird die
Prémisse P, die alle Beispiele des Umweltzustandes z¢, # z¢, innerhalb P, er-
fasst. Der maximale Anteil an Beispielen von z¢, fiir die die Fehlentscheidung e(Ps)
getroffen werden kann, ergibt sich aus (15):

A~ Z s A D,
pmax(ZCT A Ps) = ZC 'p(ZC's A P?") . (16)

4

Vir

Dabei entspricht V;, dem maximalen Verhéltnis der Beispiele von z¢, zu z¢, in F;.
Mit dem tatséchlichen Anteil von z¢, in der negierten Pramisse folgt:

ﬁ(ZC’T A Ps) - min(ﬁmaw(zc’r A P8>7]5(ZC'r A pT)) : (17)
Im ungiinstigsten Fall gilt fiir die negierte Pramisse

]A)(ZCT A Ps)

18
v, (18)

13(205 A PS) =

Damit ergibt sich die Wahrscheinlichkeit von P mit (17) und (18) {iber den Satz
der totalen Wahrscheinlichkeit zu:

ﬁ(Ps) :ﬁ(ZC'r /\Ps)—f_ﬁ(ZC’s /\Ps)' (19)
Die Kosten fiir die Pramisse P, bezogen auf den gesamten Datensatz sind dann:
[A/D,Ps,total = plzc, N Ps) - L(e(Ps), 2¢,) + p(zc, A Ps) - L(e(Fs), zc,) - (20)

Die Kosten fiir die nicht erfassten Beispiele Lz werden dann als gewichtete Summe
der Kosten der Pramissen P, bestimmt. Die Kosten der Pramissen P, werden dabei
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in der Reihenfolge absteigender Kosten der Fehlentscheidungen fiir 2o, bestimmt.
Begonnen wird mit der Fehlentscheidung, die die gréfsten Kosten verursacht. Dabei
wird p(z¢e, A Pr) jeweils um den Teil verringert, der bereits durch ein berechnetes P;
entschieden wird. Fiir Ly folgt mit (19) und (20):

Z iD,PS,total
-
> B(P)
P

Zur Bewertung der Regelhypothese R, werden die Kosten der Beispiele in der Pra-
misse Lp p, und die Kosten Ly fiir die nicht erfassten Beispiele z¢,, fiir die eine
Fehlentscheidung getroffen werden kann, geméf ihrer Anteile gewichtet:

j—J _ ﬁD,PT : ﬁ(Pr) + QER * LZ : min(ﬁ(fcr A Pr)vpmax({CT A Pr))
Dz ﬁ(Pr) + QpR - min(ﬁ(ZCr A Pr)apmam<ZC,« A Pr))

Ly, (21)

,0<agr < 1.

(22)
Der Faktor apg driickt eine Annahme iiber die ungewisse Giite der anderen Regeln
aus, die nur imprézise bekannt ist. Dabei entspricht agg = 0 der optimistischen An-
nahme, dass die von der Préamisse nicht erfassten Beispiele von z¢, von einer anderen
Regel korrekt entschieden werden. Die Bewertung beschrénkt sich dann auf die Bei-
spiele der Préamisse. Der Wert aggr = 1 driickt die pessimistische Einstellung aus,
dass wenn moglich fiir jedes Beispiel von einer anderen Regel eine Fehlentscheidung
getroffen wird. Damit existiert wegen 0 < apr < 1 eine impréazise Regelbewertung.

Einige Effekte der Bewertung von Einzelregeln werden an dem in Bild 5 dargestellten
schematischen Beispiel mit den fiinf Pramissen Pi,..., P5 beziiglich des einzigen
Merkmals x vorgestellt. Die Zahlenwerte verdeutlichen die Anzahl der Beispiele der
Umweltzusténde, die von den einzelnen Pramissen erfasst werden. Die dicken Linien
in Bild 5 markieren exemplarisch die Beispiele von z¢. die nicht von der Pramisse P,
erfasst werden.

>P
>P, ’
>P3
————P;
—>P,
1511515
Z]
— | ——
S 55 60
Cree; V%)
¥—
X

Bild 5: Veranschaulichung der Bewertung mittels der Beispiele in der Prémisse und z¢,.
Die Zahlen in den Bereichen entsprechen der jeweiligen Anzahl der Beispiele.

Werden nur die Beispiele in der Pramisse beriicksichtigt (agr = 0), erhalten P
und P, die beste Bewertung. Eine Differenzierung der beiden Regeln durch die Be-
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Pramisse P,
1 2 3 4 5
N(ze, NP /p(ze, N Py) 45/0.25 | 30/0.167 | 15/0.083 | 15/0.083 | 0/0
Niaz(Ze, NP/ Pmaz(ze, N Pr) 12/0.06 | 12/0.06 | 11.5/0.057 | 6/0.02 | 0/0
Lp.p, 7z mit Lz = 0.909,

p(zc, A Ps), (21), (22), apr =0 0 0 0.1 0.57 | 0.67
p(zc, A Ps), (21), (22), apr = 0.5 | 0.26 0.15 0.18 0.58 | 0.67
plzc, A Ps), (21), (22), apr = 0.9 | 0.38 0.240 0.238 0.59 | 0.67
B(zo, A Ps), (21), (22), apr = 1 0.40 0.26 0.25 0.59 | 0.67
Lp.rp kompletter Datensatz 0.67 0.67 0.67 0.67 | 0.67

Tabelle 1: Bewertungen L D,p,,z fiir die Pramissen aus Bild 5. Lr = 10

wertung ist damit nicht moglich. Die groferen Pramissen ab Ps verursachen Fehl-
entscheidungen, die zu hoheren Kosten fithren. Mit zunehmenden agg sind P (z.B.
bei apr = 0.5) und dann P; (z.B. bei agr = 0.9) optimal. Fiir agr = 1 erhilt P;
die beste Bewertung. Dies ist ein guter Kompromiss, da P lediglich die Fehlerzahl
erhoht. Bei einer Bewertung als Entscheidung unter Risiko iiber den gesamten Da-
tensatz erhalten bei diesem Beispiel alle Pramissen die selbe Bewertung, da fiir alle
Pramissen und ihre jeweilige Negation stets e; die optimale Entscheidung ist. Ei-
ne solche Bewertung ist fiir die Regelsuche wertlos, da die Regeln hinsichtlich ihrer
Giite nicht geordnet werden kénnen.

2.4 Bewertung von Fuzzy-Regelbasen

Eine vollstédndige Regelbasis deckt den gesamten Wertebereich der Eingangsgrofien
ab, wobei der nicht von wenigstens einer Pramisse abgedeckte Bereich zur SONST-
Regel gehort. Eine komplette Regelbasis ordnet jedem Eingangsgrofsenvektor x eine
Entscheidung zu: x +— ¢;. Fiir den gesamten Datensatz liegt somit eine Risikositua-
tion vor.

Bei einer Generierung von Regelbasen durch schrittweises Hinzufiigen von Einzel-
regeln sind unvollstindige Regelbasen zu bewerten. Eine unvollsténdige Regelbasis
teilt den Lerndatensatz wie eine Einzelregel in zwei Teile: die Beispiele in den Pra-
missen und die Beispiele der SONST-Regel. Fiir die Beispiele in den Pramissen liegt
wiederum eine Risikosituation vor. Die vorgestellten Inferenzverfahren bestimmen
die Entscheidungen fiir diese Beispiele. Fiir die Beispiele der SONST-Regel wird eine
Riickweisungsentscheidung mit Kosten Law eingefiihrt. Der Anteil der Beispiele, fiir
die die Riickweisungsentscheidung getroffen wird, sei pry. Ungewissheit besteht dar-
iiber, ob eine weitere Regel der Regelbasis hinzugefiigt und die Anzahl der Beispiele
der SONST-Regel reduziert werden kann. Diese Ungewissheit ist in der Bewertung
der Regelbasis analog zur Bewertung von Einzelregeln in (22) durch

ZA—JD,PRB,RW = (1~ prw) - ZA—JD,PRB +agp - Prw - Lrw (23)

zu beriicksichtigen. Dabei sind L rw die Kosten fiir die nicht von den Pramissen er-
fassten Beispiele. Fiir Ly werden die Kosten angesetzt, die pro Beispiel entstehen,
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wenn eine Default-Entscheidung fiir den gesamten Datensatz getroffen wird. Der
Faktor agp driickt wiederum die Erwartung tiber die Qualitdt der weiteren Regeln
aus, die als Kandidaten fiir die Aufnahme in die Regelbasis bereit stehen. Optimis-
mus beziiglich der impréazisen Kosten spiegelt sich in agrp — 0 und Pessimismus
in agg — 1 wider.

3 Entscheidungstheoretische Entwurfsverfahren fiir
Fuzzy-Systeme

3.1 Hypothesengenerierung Fuzzy-Einzelregeln

Die Generierung der Einzelregeln erfolgt in zwei Stufen [22]: Zuerst werden ein oder
mehrere Entscheidungsbaume generiert und aus den Endknoten Regeln extrahiert.
Diese Regeln werden anschliefend iiber ein Pruningverfahren generalisiert.

Bei der Entwicklung der Entscheidungsbdume wird der Lerndatensatz Schritt fiir
Schritt mittels verschiedener Merkmale aufgetrennt. Ausgehend von einem Ur-
sprungsknoten fiir alle Beispiele befinden sich in den nachfolgenden Knoten Teile
des Datensatzes. Jedem Knoten wird auf der Basis der enthaltenen Beispiele mit-
tels (4) die optimale Entscheidung zugewiesen. Fiir die erwarteten Kosten gilt (3).
Fiir die Auftrennung eines Knotens wird iiber ein noch nicht verwendetes Merkmal
eine Regelbasis mit m;-Regeln und den zugehoérigen optimalen Entscheidungen er-
zeugt. Eine Aufspaltung erfolgt fiir das Merkmal mit den niedrigsten Kosten fiir die
Regelbasis, wenn diese niedriger sind als die Kosten des iibergeordneten Knotens.

Ziel des Prunings ist es, aus der Menge der spezialisierten Regelhypothesen durch
Generalisierung (Vergrofserung der Gebiete der Pramissen) die Kandidaten fiir die
folgende Suche einer Regelbasis zu bilden. Die Einzelregeln werden wiahrend des
Prunings nach (22) bewertet.

Das Pruning wird sequentiell fiir die Hypothesen durchgefiihrt. Zunéchst werden
aus der aktuellen Regel generalisierte Hypothesen abgeleitet. Dabei stehen zwei
Optionen zur Generalisierung zur Verfiigung. Entweder wird eine Teilpramisse aus
der Regel gestrichen, oder zu einer Teilpramisse werden benachbarte Terme hin-
zugefiigt [22]. Aus den so erzeugten Hypothesen wird die beste fiir den nédchsten
Pruningschritt ausgewéahlt. Das Pruning einer Einzelregel ist beendet, wenn keine
Verbesserung mehr eintritt.

Im einfachsten Fall werden die Merkmalskosten einer Regel L¢ g direkt zu den Ent-
scheidungskosten Lp p,. z hinzuaddiert:

sz,R = [A/D,P,V,Z + Lcg. (24)

Dies kann allerdings dazu fiihren, dass Regeln zu weit generalisiert werden. Dieser
Fall tritt ein, wenn die Reduktion der Merkmalskosten durch das Weglassen einer
Teilpramisse grofser ist als eine dadurch verursachte Erhohung der Entscheidungs-
kosten. Die Regel wird dann besser bewertet und die vorhergehende geloscht.

Bessere Ergebnisse liefert ein zweikriterielles Optimierungsproblem:
min fz D,P..Z

min LT,R .
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Beim Pruning der einzelnen Regeln ist ungewiss, welche Merkmale in der zu gene-
rierenden Regelbasis verwendet werden. Die durch eine einzelne Regel verursachten
(zusétzlichen) Merkmalskosten fiir eine Regelbasis sind nicht préizise bekannt und
liegen in einem Intervall zwischen 0 (die Merkmale werden bereits durch eine ande-
re Regel verwendet und verursachen keine Zusatzkosten, die Generalisierung einer
Regel zugunsten geringerer Merkmalskosten ist somit tiberfliissig) und L¢ g (keine
andere Regel verwendet diese Merkmale, die Generalisierung ist sinnvoll).

Folgende Situationen fiir die Komponenten aus (24) sind moglich:

bei gleichen Merkmalskosten liegen unterschiedliche Entscheidungskosten vor,
bei gleichen Entscheidungskosten liegen unterschiedliche Merkmalskosten vor,
bei niedrigeren Merkmalskosten liegen niedrigere Entscheidungskosten vor,
bei niedrigeren Merkmalskosten liegen héhere Entscheidungskosten vor.

Die ersten drei Falle sind eindeutig. Bei gleichen Merkmalskosten dominiert die Re-
gel mit den niedrigeren Entscheidungskosten, bei gleichen Entscheidungskosten die
Regel mit den niedrigeren Merkmalskosten. Sind bei einer Regel beide Kostenarten
niedriger, so ist diese Regel ebenfalls dominant. Im vierten Fall sind zusétzlich die
Gesamtkosten zu beriicksichtigen. Betrachtet werden zwei Regeln Ry und Rs. Dabei
sei Ry die beste Regel des aktuellen Pruningschrittes nach (22). Liegt die folgende
Situation vor:

Lpp.z<Lpp,z
Le,r, > Loyr, (25)

Lrr, > L1 R, ,

ist ohne Beriicksichtigung von Merkmalskosten (nur [A/D) R, vorzuziehen. Bei der
Berticksichtigung von Merkmalskosten nach (24) ist dagegen Ry zu wéhlen, da die
Gesamtkosten niedriger sind. In diesem Fall sollen beide Regeln fiir das weitere
Pruning als Kandidaten fiir die Regelbasis erhalten bleiben. Die diskutierten Zu-
sammenhénge sind in Bild 6 grafisch dargestellt.

3.2 Hypothesengenerierung Fuzzy-Regelbasen

Das Eroffnungsverfahren beginnt mit einer Default-Entscheidung (SONST-Regel)
fir alle Beispiele des Lerndatensatzes und einer leeren Regelbasis (Ngp = 0). An-
schliefsend werden der Regelbasis Schritt fiir Schritt Regeln hinzugefiigt. Dabei wird
stets die Regel Rf YP aus der Menge aller Regelhypothesen ausgewéhlt, die die Ko-
sten Ly pro Entscheidung minimiert. Die ausgewéahlte Regel wird an der Stelle Np+1
in die Regelbasis eingefiigt:

Ry = arg e B Lr(RTP, ... REZ, R{™P). (26)
Dabei ist Ng g, die Anzahl der Regeln nach dem Pruning. Die Merkmalskosten L¢
pro Entscheidung kénnen optional Null gesetzt werden. Die Suche nach weiteren Re-
geln bricht ab, wenn keine Reduktion der Kosten durch eine weitere Regel eintritt.
Um groke Regelbasen zu vermeiden, kann eine Schranke fiir die minimale Kostenre-
duktion einer zusétzlichen Regel gesetzt werden. Zusétzlich ist eine Obergrenze fiir
die Anzahl der Regeln moglich.
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Bild 6: Darstellung der Dominanzsituationen beim Pruning von Einzelregeln.

Folgende Entwurfsoptionen stehen zur Verfiigung:

1.

Die Bewertung erfolgt als vollsténdige Regelbasis. Eine SONST-Regel mit vom
Anwender vorgegebener Default-Entscheidung wird der Regelbasis hinzugefiigt.
Diese Option ist dann sinnvoll, wenn vornehmlich Regeln fiir alle anderen Klassen
auller der Default-Entscheidung gefunden werden sollen.

. Die Bewertung erfolgt als vollstdndige Regelbasis. Eine SONST-Regel mit vom

Algorithmus festgelegter Entscheidung wird der Regelbasis hinzugefiigt. Dies ent-
spricht der pessimistischen Annahme, dass keine weitere Regel mehr zu finden
ist. Diese Option ist sinnvoll, um eine stark streuende und/oder nichtkompakte
Klasse durch eine SONST-Regel abzudecken.

Die Bewertung erfolgt als unvollstéandige Regelbasis. Eine SONST-Regel mit der
Riickweisungsentscheidung wird der Regelbasis hinzugefiigt. Die Kosten Lpw je
Beispiel fiir diese Entscheidung werden vom Algorithmus bestimmt. Erst im letz-
ten Schritt wird eine SONST-Regel entsprechend 2. ergédnzt. Diese Option findet
tendenziell Regelbasen, bei denen fiir jede Klasse wenigstens eine Regel existiert.

Bild 7 zeigt die Aufteilung der Kosten fiir die Verwendung der Riickweisungsent-
scheidung schematisch. Zunéchst sind die Kosten vollstdndig ungewiss. Mit jeder
zusatzlichen Regel geht ein Teil in Kosten unter Risiko iiber.

Weitere Optionen umfassen eine evolutiondre Auswahl von Regeln oder eine Para-
meteroptimierung von Zugehorigkeitsfunktionen im Anschluss an die Auswahl einer
Regelbasis. Allerdings konnten dadurch bei den meisten Anwendungen keine signi-
fikanten Vorteile gegeniiber dem dargestellten Verfahren erzielt werden.

4 Benchmarkdatensatz Kfz-Aggregate

Zur Demonstration der Leistungsfahigkeit des vorgestellten Ansatzes wird der
Benchmarkdatensatz Kfz-Aggregate der Universitdt Dortmund und des GMA-Fach-
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Bild 7: Aufteilung der Entscheidungskosten bei der Regelbasissuche. Die Kosten der Riick-
weisung Lry sind als konstant angenommen.

ausschusses 5.22 verwendet [4, 5, 23, 24]. Die Daten stammen von Priiflaufen von Kfz-
Getrieben. Ziel ist die automatische Erkennung von defekten Aggregaten anhand von
akustischen Signalen. Merkmalskosten werden bei diesem Datensatz nicht bertick-
sichtigt. Der Benchmarkdatensatz besteht aus den drei Teilen A, B und C mit 2612,
4373 und 10613 Beispielen. Aus den akustischen Signalen des Priiflaufs eines Aggre-
gates werden 304 Merkmale (Spalten im Datensatz x4 ... x307 wie in [5]) abgeleitet,
wobei fiir jeden Teil und jedes Merkmal eine separate Normierung auf Mittelwert
Null und Standardabweichung Eins [4] sowie eine Reduktion auf 15 Merkmale mit
einer multivariaten Varianzanalyse [5| erfolgt. Der Anteil der defekten Aggregate
betragt in allen Teilen des Datensatzes jeweils ca. 1%. Die beiden Umweltzustiande
und entsprechend auch die beiden Entscheidungen sind 'Defekt (nio)’(z1/e;1)” oder
kein Defekt (i0)’(z2/e2). Es wird die Kostenmatrix aus (2) verwendet.

Wegen der starken Asymmetrie der Umweltzusténde wird bei der Suche der Regel-
basen die Option eins (feste Default Entscheidung ’io’) verwendet. Dadurch werden
gezielt Regeln zur Identifikation defekter Getriebe in die Regelbasis aufgenommen.

Der Hersteller der Aggregate stellt Anforderungen an die Erkennungsrate ER der
defekten Aggregate
ER = p(e1|z1) > 0.7 (27)

und die Glaubwiirdigkeit G

h(e; A h(ep A
___ Paha) _pann) g (28)

pler A z1) + pler A z2) pler)
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eines Entscheidungssystems. Bild 8 zeigt die Erkennungsrate und Glaubwiirdigkeit
fiir verschiedene Kostenverhéltnisse Lg. Teil C des Datensatzes wird dabei als Lern-
datensatz verwendet. Erwartungsgeméf steigt die Erkennungsrate mit steigendem
Kostenverhéltnis und die Glaubwiirdigkeit nimmt ab. Bei steigendem Kostenverhélt-
nis nimmt die Zahl der Fehlentscheidungen fiir Beispiele von z zu, die durch ein
zusatzlich erkanntes Beispiel von z; kompensiert werden.

Lernen C

0 5 10 15

o 5 10 15 20 25 30 35 40
Validieren B
1 — —©— Erkennungsrate ; . . -

% - Glaubwirdigkeit

Bild 8: Erkennungsrate und Glaubwiirdigkeit fiir den Kfz-Benchmark-Datensatz bei varia-
blem Kostenverhéltnis fiir die Option vollstéindige Préamisse.

Ein Ergebnis, das den Anforderungen iiber allen Datensétzen (Lernen mit Teil C)
relativ nahe kommt, stellt sich fiir Lr = 20 ein (Tabelle 3). Die entsprechende
Regelbasis ist in Tabelle 2 dargestellt. Der Vergleich mit anderen Ansétzen fiir die-
sen Datensatz zeigt die Vorteile des in dieser Arbeit vorgestellten Verfahrens. Das
in [5] vorgestellte Verfahren bedarf einer Vorverarbeitung der Merkmale. Zusétzlich
wird die Zusammensetzung des Lerndatensatzes (Teil C) gedndert. Die Zahl der de-
fekten Aggregate wird konstant gehalten und die Zahl der einwandfreien erheblich
reduziert. Folgende Werte fiir Erkennungsrate und Glaubwiirdigkeit sind mit diesem
Verfahren fiir Teil C als Lerndatensatz zu erreichen:

Die Ergebnisse iiber den Lerndaten sind beim entscheidungstheoretischen Verfah-
ren etwas besser. Uber den beiden Validierungsdatensatzen ergeben sich deutlichere
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Ry: WENN (1‘86:PK U PG) N ($103:PK U PG) N (ac87:PK U PG) N DANN y=e¢;
(IE70:PK @] PG) N ($219:PK U PG)
Ro: WENN 299=PG N (.%'103:ZE U PKU PG) DANN y=—eq1
R3:  WENN (z;=PK U PG) N 270=PG DANN y=e;
Ry: WENN z14=72E N (.’B86:PK U PG) N (.%‘QQ:PK U PG) N (.%'103:NK DANN y=e;
U ZE) N (z7=PK U PG) N (22200=NG U NK) N z16=2E N
(x187:NK U ZE)
R;s: WENN (x14:NK U ZE) N (xg(;:PK U PG) N x99=72ZE N ($87:PK DANN y=¢e;
U PG) N (.I‘QQQZNG U NK) N z16=PK N (x218:ZE U PK)
Rg: WENN (:E218:PK U PG) N z919=PG DANN y=e;
R7:  WENN z193=PG N (.%'70:PK U PG) DANN y=¢e;
Rg:  WENN (3314:PK U PG) N (IgGZPK U PG) N ($103:PK U PG) N DANN y=e;
(33‘218:PK U PG) N (l‘zgﬁiPK U PG)
Ry: WENN (.7314:PK @] PG) N (l’gGZPK U PG) N (:13103:PK U PG) N DANN y=e¢;
(l‘ng:PK U PG) N (l’mZPK U PG)
SONST DANN y—e,

Tabelle 2: Entworfene Regelbasis fiir Lr = 20 (Terme: NG, NK, ZE, PK, PG mit N:
negativ, P: positiv, K: klein, G: grofs, ZE: null).

Unterschiede. Fiir den Teil A liefert das Verfahren aus [5| die besseren Ergebnisse,
fiir den Teil B das entscheidungstheoretische. Der entscheidungstheoretische Zugang
stellt hier die benutzerfreundlichere Variante dar. Bis auf die ebenfalls durchgefiihr-
te Reduktion der Merkmale von 304 auf 15 entfallen Manipulationen der Daten.
Ohne diese Manipulationen liefert das Verfahren aus [5] keine brauchbaren Ergeb-
nisse (Tabelle 3). Uber den Lerndaten wird eine Erkennungsrate von 26% bei einer
Glaubwiirdigkeit von 80% erreicht. Uber dem Teil A des Datensatzes ergibt sich
mit der erzeugten Regelbasis eine Erkennungsrate von 0%. Uber dem Teil B des
Datensatzes wird eine Erkennungsrate von 4.4% bei einer Glaubwiirdigkeit von 33%
erreicht. Diese Ergebnisse sind deutlich schlechter als bei entscheidungstheoretischer
Bewertung.

In [4] werden Ergebnisse fiir das Fuzzy-ROSA2-Verfahren unter zusétzlicher Beriick-
sichtigung von Expertenwissen bei der Merkmalsauswahl vorgestellt. Es werden mit
40 Merkmalen deutlich mehr Merkmale verwendet als beim entscheidungstheoreti-
schen Ansatz dieser Arbeit. Die Giite der Ergebnisse ist vergleichbar. Jedoch sind
die Regelbasen des entscheidungstheoretischen Ansatzes wesentlich kleiner. Fiir das
Kostenverhéltnis von Li = 20 enthélt die Regelbasis 9 Regeln zuziiglich der Default-
Regel. Die in [4] erzeugten Regelbasen haben zwischen 206 und 5200 Regeln.

Zusammenfassend liefert der entscheidungstheoretische Ansatz bei diesem Daten-
satz vergleichbare Ergebnisse zu anderen regelbasierten Verfahren. Der Vorteil des
entscheidungstheoretischen Ansatzes resultiert daraus, dass weder zuséatzliches Ex-
pertenwissen noch eine Manipulationen der Beispiele des Lerndatensatzes notig ist.

2Rule Oriented Statistical Analysis
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Ansatz Daten | Ni | Erkennungsrate | Glaubwiirdigkeit
Entscheidungs- Teil A 42.3% 19.3%
theorie Teil B| 9 73.3% 22.3%
Lr =20 Teil C 75.3% 25.0%
[5] mit Teil A 53.8% 26.9%
Vorverarbeitung/ | Teil B | 4 60.0% 20.6%
Datenreduktion | Teil C 72.8% 21.8%
[5] ohne Teil A 0.0% 0.0%
Vorverarbeitung/ | Teil B | 3 4.4% 33.0%
Datenreduktion Teil C 26.0% 80.0%
Ergebnisse aus [4] | Teil A 50.0% 12.9%
Teil B | 5200 60.0% 21.8%
Teil C 66.7% 100.0%

Tabelle 3: Vergleich der Ergebnisse fiir den Kfz-Benchmark-Datensatz. Lernen Teil C.

5 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurden entscheidungstheoretische Mafe und Verfahren zur Bewer-
tung und zum Entwurf von Fuzzy-Systemen vorgestellt, anhand eines Benchmark-
datensatzes evaluiert und die Leistungsfahigkeit demonstriert. Der vorgeschlagene
Ansatz ist in der Lage, verschiedene Kostenarten - Entscheidungskosten und Merk-
malskosten - in den Entwurfsprozess von Entscheidungssystemen zu integrieren. Wei-
terhin kommt der Ansatz weitgehend ohne aufwendige Vorverarbeitung der Daten
aus und ist damit benutzerfreundlicher als vergleichbare Verfahren.

Bei vielen Problemen ist es sinnvoll, dass das Entscheidungssystem bei unzurei-
chender Information keine Entscheidung trifft. Der vorgestellte Ansatz ist iiber ein
zusitzliches evidenztheoretisches Inferenzverfahren in der Lage, diese Aufgabe zu
erfiillen.
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1. Einleitung

1.1. Motivation

Seit vielen Jahren schon beschiftigt sich die Forschung mit Fuzzy-Logik und ihrer
Anwendung in Fuzzy-Reglern Seit einigen Jahren gibt es auch schon industriell einge-
setzte Fuzzy-Regler. Diese werden zum Beispiel in Waschmaschinen oder anderen Ge-
riaten des héuslichen Gebrauchs verwendet. Die Vorteile der Fuzzy-Logik sind, dass
vorhandenes Wissen iiber ein Regelungsprozess sehr leicht zur Modellierung eines
Reglers verwendet werden kann und im weiteren Verlauf der Entwicklung und Ver-
besserung des Reglers dieses Wissen immer transparent bleibt und somit nicht verloren
geht. Durch die klare Lesbarkeit der Fuzzy-Logik bleibt das Wissen auch wartbar.
Diese Fuzzy-Regler konnen aber nicht als Wartungssystem eingesetzt werden, da sie
nicht in der Lage sind zeitliche Abhingigkeiten von Ereignissen untereinander oder
tiberhaupt Zeit zu modellieren, wie dies beim Modell Checking moglich ist, welches
Temporale Logik verwendet [Karjoth87]. Aus diesem Grund ist eine Erweiterung der
Fuzzy-Logik um zeitliche Aspekte notig. Es existieren ein paar Ansitze, um die Zeit in
Fuzzy-Logik einzubringen. In Kapitel 2 werden vier solcher Ansitze vorgestellt.

1.2. Problemstellung

Ein Problem bei Fuzzy-Reglern ist, dass es keine sachlich motivierten Ansitze gibt,
durch welche klar ersichtlich wird, wie zeitliche Aspekte in Fuzzy-Logik gehandhabt
werden konnen. Model Checking mit Temporaler Logik ist eine in sich geschlossene
Methodik. Die temporalen Pradikate konnen zur Beschreibung von Szenarien genutzt
werden um Prozesszustinde mit zeitlichen Abhingigkeiten zu modellieren. Das Pro-
blem, welches im folgenden gelost wird, beschiftigt sich nun damit, Pridikate der
Temporalen Logik in die Fuzzy-Logik zu iibersetzen und zwar so, dass zum Einen die
so genannte Temporale Fuzzy-Logik genauso méchtig ist wie die Temporale Logik und
zum Anderen eine solide mathematische Basis geschaffen wird, so dass die Be-
dingungen, welche an Fuzzy-Priadikate und Zugehorigkeitsfunktionen gestellt werden
auch erfiillt sind. Gesucht ist demnach die Vereinigung der Temporalen Logik und Fuz-
zy-Logik zur Temporalen Fuzzy-Logik.

Im weiteren Verlauf dieses Artikels beschreibt das zweite Kapitel den Stand der For-
schung wihrend das dritte Kapitel die verwendeten Abkiirzungen und Definitionen fiir
die spiteren Kapitel beschreibt. Kapitel 4 zeigt die Einreihung der Temporalen Fuzzy-
Logik im Vergleich zur temporalen/atemporalen beziehungsweise scharfen/unscharfen
Logik. Das néichste, fiinfte Kapitel definiert alle Pradikate der Temporalen Fuzzy-Lo-
gik. Kapitel 6 beschreibt eine Anwendung der Temporalen Fuzzy-Logik an einem kon-
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kreten Beispiel. Kapitel 7 fasst die Arbeit zusammen und beschreibt die daraus ge-
wonnenen Schlussfolgerungen.

1.3. Abgrenzung

Ein Uberwachungssystem ist ein von einem zu iiberwachenden Prozess unabhingiges
System, welches diesen Prozess in seinem Verhalten mittels Sensoren iiberwacht. Pro-
zesskennzahlen informieren dabei {iber die internen, nicht zwingenderweise bekannten,
Zustinde des Prozesses. Bei den Aktuatoren, ist nicht immer bekannt, welchen quanti-
tativen Einfluss diese auf den Prozess haben, somit ist eine Steuerung des Prozesses
nicht moglich. Ist jedoch der qualitative Einfluss bekannt, so kann der Prozess geregelt
werden. Werden nun in dem Verhalten des Prozesses Abweichungen zu den gewiinsch-
ten benutzerdefinierten Vorgaben erkannt, kann ein Regler in das Verhalten des Pro-
zesses eingreifen und Parameter so verdndern, dass das Verhalten des Prozesses sich
dem Verhalten néhert, welches von einem Benutzer gewiinscht wird [Castillo02]. Ein
einfaches Beispiel fiir ein Uberwachungssystem ist die Uberwachung der Helligkeit in
einem Raum. Sinkt die Helligkeit unter einen angegebenen Schwellwert, so erkennt
dies das Uberwachungssystem und gibt dem Prozess den Auftrag den Raum stirker zu
beleuchten, indem mehr Lampen angeschaltet werden.

Ein vorausschauendes Uberwachungssystem benutzt nicht nur aktuelle Sensordaten aus
dem Prozess, sondern auch mogliche Sensordaten aus der Zukunft [FantoniOO],
[Palit00]. Natiirlich ist es nicht moglich diese zukiinftigen Daten zu messen. Sie
miissen mit geeigneten Methoden aus dem bekannten vergangenen Signalverlauf vor-
hergesagt werden. Werden diese zukiinftigen Sensorwerte an ein Uberwachungssystem
gegeben, so kann dieses eine zukiinftige Abweichung vom gewiinschten, benutzerde-
finierten Verhalten feststellen. Das Eintreten der Abweichung ist dabei nicht garantiert;
sie muss nicht eintreten. Im Gegenteil, dadurch, dass dem Uberwachungssystem be-
kannt ist, was bei den aktuellen Parameterwerten in der Zukunft passieren wiirde,
konnen schon frithzeitig Malnahmen ergriffen werden, um ein anderes Verhalten her-
bei zu fithren. Wenn nun im obigen Beispiel Lampen verwendet werden, welche eine
lange Zeit bendtigen, um ihre maximale Helligkeit zu erreichen (Neonrohren mit einem
sehr hohen Wirkungsgrad: ca. 15 Minuten, Energiesparlampen: ca. 10 Minuten oder
dhnliche), so geniigt ein nicht vorausschauendes Uberwachungssystem nicht mehr. Das
vorausschauende Uberwachungssystem kann jedoch feststellen, dass es im Raum
immer dunkler wird. Bevor es im Raum zu dunkel ist, also die Helligkeit den angege-
benen Schwellwert unterschreitet, schaltet das Uberwachungssystem weitere Lampen
ein.

Ein Wartungssystem baut meistens, nicht immer, auf einem Diagnosesystem auf [Alt-
hoff92]. Das in dieser Arbeit vorzustellende Wartungssystem baut jedoch auf einem
(vorausschauenden) Uberwachungssystem auf. Dann, wenn ein Uberwachungssystem
durch Veridnderung der Prozessparameter keine Verbesserung mehr erreichen kann und
sich die Prozesskennzahlen nicht innerhalb eines tolerierbaren Bereiches befinden, liegt
ein Fehler im System vor, welcher nicht ausgeglichen werden kann. Dieser Fehler kann
zum Beispiel eine defekte Teilkomponente sein, welche ersetzt werden muss. Das
Wartungssystem generiert in diesem Fall einen Wartungsauftrag fiir einen Benutzer
und teilt diesem mit, welche Teilkomponente einen Fehler verursacht haben konnte.
Durch den vorausschauenden Aspekt eines Wartungssystems konnen Ausfille dieser
Art frithzeitig vorhergesagt und hierfiir Wartungsauftrage generiert werden. Die
Wartungsauftrige konnen zeitlich in der Zukunft datiert sein, da der vorhergesagte Aus-
fall nicht unmittelbar, sondern in der Zukunft eintritt. Das System wird so lange be-
trieben, wie es funktionsfdhig bleibt, also seine Prozesskennzahlen in einem tolerierba-
ren Bereich liegen. Die Abstinde zwischen verschiedenen Wartungen, bei welchen ein
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Bediener die Maschine anhilt und sie repariert sind maximal. Dadurch, dass die
Wartungsauftriage auch in der Zukunft liegen kénnen und es so moglich ist mehrere
Wartungsauftrage zu sammeln und zu einem Zeitpunkt alle Wartungsarbeiten parallel
auszufithren, wird der Prozess nur einmal angehalten und somit die Standzeiten
(Wartungszeiten) verringert. So entsteht kein auBerplanmiéBiger Produktionsausfall,
denn die Wartungsarbeiten konnen eventuell zu Zeiten geringer Auslastung durchge-
fiihrt werden. Im obigen Beispiel entspricht dies dem Uberwachungssystem, welches
versucht den Raum durch Einschalten weiterer Lampen zu erhellen. Da aber defekte
Lampen existieren, liegt die Helligkeit auch dann noch unter dem gegebenen Schwell-
wert, wenn alle Lampen angeschaltet sind. In diesem Fall generiert das Wartungssys-
tem einen Wartungsauftrag, in welchem es dem Benutzer mitteilt, defekte Lampen im
Raum auszutauschen. Eine andere Moglichkeit, dass ein Wartungssystem einen
Wartungsauftrag generiert, ist wenn festgestellt wird, dass Lampen Anzeichen fiir einen
baldigen Defekt aufweisen, so dass dann nicht mehr geniigend Licht produziert werden
kann.

Als Endziel, welches iiber die Temporalen Fuzzy-Pridikate dieses Papers hinaus geht,
mochten wir ein Wartungssystem, wie oben beschrieben entwickeln. Das Wartungssys-
tem generiert Wartungsaufgaben fiir einen zu wartenden Prozess. Die Wartungs-
aufgaben werden dabei durch Fuzzy-Logik Regeln beschrieben. Natiirlich kann das
Wartungssystem auch als Uberwachungssystem oder Regelungssystem verwendet
werden. Das Hauptaugenmerk liegt jedoch auf dem Wartungssystem, welches
Wartungsauftriage generiert. Die automatisch generierten Wartungsauftrige miissen
dabei zeitlich so geplant sein, dass eine moglichst 6konomische Abarbeitung ohne gro-
Bere Standzeiten des Prozesses moglich ist.

2. Stand der Forschung

In der Forschungsabteilung der Firma Flender Service GmbH werden spezielle Senso-
ren zur Uberwachung entwickelt [FlenderO1], [Flender02]. Diese Sensoren dienen der
Uberwachung von beispielsweise Frismaschinen, welche Lager, Zahnrider und andere
Komponenten mit hohem Verschleifl beinhalten. Zur Beobachtung der Komponenten
mit hohem Verschleil werden Schwingungssensoren verwendet, denn die Erfahrung
hat gezeigt, dass sich das Schwingungsprofil dieser Komponenten charakteristisch mit
dem Erreichen des Endes der Lebensdauer veridndert. Das heiflit die Schwingungen
werden aufgenommen, zur Steuereinheit iibertragen und dort Fouriertransformiert. Aus
den Signalverldufen werden unter Verwendung von mit diesen Maschinen gesammelten
Wissen Riickschliisse auf die weitere Lebensdauer der Komponenten gezogen, so dass
diese ausgetauscht werden konnen bevor es zu einem Ausfall kommt. Einsetzbar ist
dieses System in allen Maschinen, an welchen iiber Jahre hinweg der Verschleil dieser
Komponenten gemessen und protokolliert wurde. Die Einschrinkung bei diesem An-
satz liegt dabei, Einzelteile einer Maschine zu beobachten, welche sich bewegen bezie-
hungsweise hohen mechanischen Kriften ausgesetzt sind und durch diese Bewegung
verschleifen beziehungsweise durch die Krifte ermiiden. Dies Stellt den Uberwa-
chungsanteil des Systems dar. Wartungsarbeiten werden vorgenommen, wenn das
Uberwachungssystem eine Wartungsfirma iiber das Internet iiber einen baldigen Aus-
fall informiert. Dies ist ein Wartungssystem, welches gezielt auf eine Aufgabe zuge-
schnitten ist. Unser Wartungssystem soll aber allgemeiner und flexibel einsetzbar sein.
AuBerdem ist unser Ansatz intuitiver und niher an der menschlichen Ausdrucksweise.
Durch Verwendung von Fuzzy-Logik ist er mathematisch formalisiert und dadurch
nachvollziehbar. Im Folgenden werden vier Ansitze vorgestellt, welche den Begriff der
Zeit in Fuzzy-Logik einbringen.
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Unter anderem in [FickOO] werden Takagi Sugeno Regeln [Takagi85] in einem Fuzzy-
Regler zeitlich abhingig gemacht, indem die Zeit ¢ als weitere Eingabevariable in den
Bedingungsteil der Regeln mit aufgenommen wird. Zum Beispiel ,,IF expression AND
to—t IS now THEN action*. Dies hat zur Folge, dass Regeln nur zu gewissen Zeiten
feuern oder wie bei [FickOO] neu dargestellt, jede Bedingung einer Regel mit einem
Zeitintervall konjunktiv verkniipft werden muss. Die Regelaktivierung wird um so ho-
her sein, je niher der aktuelle Zeitpunkt am gegebenen Zeitpunkt liegt. Solch ein Kon-
strukt ist dann niitzlich, wenn Regeln nur zu einer bestimmten Tageszeit feuern diirfen.
Zum Beispiel ,,(to — r) modulo Tag IS Mittagszeit”. In diesem Ansatz ist die Zeit zwar
unscharf, aber es gibt keine Moglichkeit, Ereignisse untereinander auf zeitliche Abhin-
gigkeiten zu vergleichen, da nur eine Zeitangabe pro Regel vorgesehen ist. Diese Ver-
gleichbarkeit wird jedoch von uns fiir ein Wartungssystem gefordert.

In [Bovenkamp97] wird ein neuer Ansatz zum temporalen SchlieBen mit Fuzzy-Logik
vorgestellt. So genannte Fuzzy-Zeit-Objekte werden definiert, um Unschirfe in Fakten
und Zeit zu reprisentieren. Fuzzy-Zeit-Objekte sind zweistellige, einwertige Zugeho-

rigkeitsfunktionen der Form quZ(x,t):Zmin(uf(x),uZ(t)), Fir diese Zugehorig-

keitsfunktionen muss fiir den Fakt mfx H ¢ (x)=1 und die Zeit mflx uz(t):1 gelten.

!

Damit gilt auch die Separierbarkeit ‘v’x‘v’te{t|maxuz(t):1}:uf.(x)¥uf><z(x,t) be-
t
|

ziehungsweise Vt‘v’xE{x|maxuf(x)=1}:uz(t)=uf><z(x,t) . Man kann also ein
X

Fuzzy-Zeit-Objekt genau dann wenn die Separierbarkeit gilt in Fakt und Zeit zerlegen,
so dass man die urspriinglichen Fuzzy Terme u/x) beziehungsweise u.(f) wieder erhiilt,
ohne dass die Zeit die Unschirfe des Fakts beeinflusst. Die Beziehung zwischen Fakt
und Zeit wird durch das temporales SchlieBen gebildet. Auch bei zeitlich oder faktisch
eingeschriankten Fuzzy-Zeit-Objekten gilt dieser Zusammenhang, wobei Fuzzy-Zeit-
Objekte nicht gemischt werden diirfen. Die Fuzzy-Zeit-Objekte sind nicht intuitiv
verwendbar und erlauben keine UND beziehungsweise ODER Verkniipfungen von
Fuzzy-Zeit-Objekten, aber es ist moglich ein Fuzzy-Zeit-Objekt in einer Konklusion zu
verwenden. Dieser Ansatz reicht noch nicht ganz um unsere geforderte Michtigkeit,
beliebige Verwendung von zeitlichen Abhédngigkeiten in Bedingung und Konklusion
einer Fuzzy-Regel, zu erfiillen.

In [Lamine0O1] wird die Lineare Temporale Logik (LTL) genutzt um zeitliche Abhin-
gigkeiten in Programme einzubringen. Die Syntax der LTL ist dhnlich zu dem der Pro-
grammiersprache C. Die LTL ist unscharf in der Auswertung von Bedingungen, denn
es wird mit Wahrscheinlichkeiten beziehungsweise Wahrscheinlichkeitsverteilungen
fiir ihr Eintreten gerechnet. Aber es werden keine natiirlichsprachlichen Konstrukte
verwendet (auch keine Fuzzy-Inferenz). Somit steht die LTL also zwischen der Tempo-
ralen Logik und der Fuzzy-Logik. Die Zeit in einer Bedingung ist durch das Pridikat al-
ways mit dem Zeitintervall [0,?] gegeben. Das angegebene Zeitintervall steht fiir ,,von
Jetzt (0) bis in alle Ewigkeit (?)“. Das vorgestellte Anwendungsgebiet, ist ein Roboter,
welcher auf einem StraBennetz fihrt, wobei die Wahrscheinlichkeitsverteilungen fiir
den weiteren StraBenverlauf bekannt sind. Die einzelnen Regeln werden dann dazu
genutzt, um in einer Regelschleife die Programmteile zu aktivieren, welche bei den ak-
tuell vorliegenden und vermuteten zukiinftigen Bedingungen mit hoher Wahrschein-
lichkeit das gewiinschte Ergebnis liefern. Es sind UND beziehungsweise ODER Ver-
kniipfungen von Zeitintervallen moglich, aber es wird hierzu keine Fuzzy-Logik bezie-
hungsweise eine Inferenz darauf verwendet, da die Zeitintervalle nur dariiber ent-
scheiden, ob eine eine Regel iiberhaupt in Betracht gezogen wird.
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In [Céardenas02] wird die Fuzzy Temporal Constraint Logic (FTCL), eine Erweiterung
von Prolog mit Horn-Klauseln um Fuzzy-Logik und temporale Priadikate, prasentiert.
Die temporalen Priadikate before, after und at_the_same_time ermdoglichen es, zeitli-
che Abhingigkeiten von Ereignissen untereinander auszudriicken. Die Zeit ist dabei als
unscharf anzusehen. AuBlerdem sollen alle Ereignisse, welche zu einer gegebenen Zeit
eintreten, nur mit Ereignissen im gleichen Zeitintervall verglichen werden, da Re-
lationen zu unterschiedlichen Zeiten nicht moglich sind. Ein Beispiel, welches zeigt,
dass der in [Cardenas02] vorgestellte Ansatz nicht fiir ein Wartungssystem verwendet
werden kann, ist ein Ereignis, welches kausal von einem anderen Ereignis abhiingt, wie
zum Beispiel: ,,Gestern war es heifl und heute leckt das Rohr, dann existiert heute ein
Folgeschaden durch die Hitzeeinwirkung*.

Wie an den gezeigten Beispielen zu sehen ist, gehen die verwandten Arbeiten in die von
uns angestrebte Richtung, Zeit beziehungsweise zeitliche Abhédngigkeiten von Be-
dingungen in Fuzzy-Regler einzubinden. Jedoch gibt es noch keine Losung, welche dies
anhand von der schon ausgereiften Temporalen Logik gemacht hat. Auch wurde noch
kein Fuzzy-Regler zur Wartung verwendet. Dies ist durch [Giron02] ersichtlich, wo
mehr als 200 Fuzzy-Regler in mehr als 20 Kategorien klassifiziert werden. Ein Fuzzy-
Regler mit Temporaler Fuzzy-Logik oder ein Fuzzy-Regler als Wartungssystem exis-
tieren demnach noch nicht. Diese Entwicklung ist unser Ziel, welches wir schrittweise
erreichen mochten. Ein Schritt fiir diese Entwicklung ist die hier vorgestellte Erweite-
rung der Fuzzy-Logik zur Temporalen Fuzzy-Logik.

3.  Abkiirzungen und Definitionen

ta  Zeitpunkt in der Vergangenheit, bis zu welchem Aufzeichnungen von Sensorda-
ten eines Prozesses vorhanden sind. Sensordaten vor diesem Zeitpunkt sind nicht
bekannt.

to  Zeitpunkt in der Zukunft, bis zu welchem Aufzeichnungen von Sensordaten eines
Prozesses vorhanden sind, oder bis zu welchem Zeitpunkt eine Vorhersage noch
Sinn macht, denn Vorhersagen werden immer ungenauer, je weiter in die Zukunft
geschaut wird.

tc Aktueller Zeitpunkt eines Prozesses tc € |ta, to[. Es existiert immer ein Teil-
intervall mit Sensordaten des Prozesses fiir die Vergangenheit [t4, fc] und fiir die
Zukunft |z, to].

ti Ein beliebiger Zeitpunkt aus dem Intervall #; € [t4, o], welcher wenn nicht anders
genannt sowohl in der Zukunft, als auch in der Vergangenheit beziehungsweise
Gegenwart liegen kann.

T;  Zeitintervall von ¢ bis t;, wobei tc groBBer oder kleiner als # sein kann. 7; ist dem-
[te.ti] <t

nach definiert als: 7;-= .
[titc] 1>t

K (f) Datum h, welches vom Sensor S’ zum Zeitpunkt 7 < ¢ aufgezeichnet wurde.

p' (t) Datum p, welches fiir den Sensor §' fiir den Zeitpunkt ¢ > t¢ vorhergesagt wird.

S () Sensorwert des i-ten Sensors zum Zeitpunkt 7 des Prozesses. Liegt der Zeitpunkt
t > tcin der Zukunft, so wird eine Vorhersage zuriickgeliefert. Liegt er jedoch in
der Vergangenheit 7 < ¢tc oder Gegenwart ¢ = tc, dann wird ein aufgezeichneter
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It

Wert zuriickgeliefert. S’ (7) ist definiert als:
. R(t) t<t
S'(1):= ) c.

p'(t) 1>t
Aktuator i des Prozesses, durch welchen der Regler mit seinen Ausgaben Einfluss
auf den Prozess nimmt.

Fuzzy-Term ft={(x;, y)lx;<x;,0=<y,<1,i<j.0<i, j<n} welcher durch die
Punkte (xi, y:) eines Polygonzugs der Linge n dargestellt wird. In den meisten Fil-
len wird n =3 und yo = y... = 0 gelten und so, mit dem Fuzzy-Term, ein gleich-
schenkeliges Dreieck dargestellt. Da ein Fuzzy-Term beliebig viele Stiitzstellen n
besitzen kann, konnen beliebige stetige Funktionen durch lineare Interpolation ap-
proximiert werden.

s (x)Ist eine Zugehorigkeitsfunktion fiir den Fuzzy-Term ft, fiir welche die Be-

dingungen nach [Bothe95] gelten:
. VxEIR:uﬂ(x)ZO

« Up (x) umso groBer, je besser x ein Bewertungskriterium eines Experten
erfiillt

« Einheitsintervall-Normalisierung, so dass fiir u(x): x - [0,1]
« Normalisierung auf ein Bezugselement xo mit us (xo) = 1

Wihrend die ersten beiden Bedingungen harte Bedingungen sind, welche in je-
dem Fall erfiillt sein miissen, sind die dritte und vierte Bedingung weiche Be-
dingungen, welche nicht unbedingt erfiillt sein miissen. Sind sie nicht erfiillt, so
sprechen wir von einem unprizisem, ungenauem oder auch unsicherem Fuzzy-
Term, ansonsten von einem prizisen, genauen, oder sicheren Fuzzy-Term. Wenn
nicht anders genannt, ist mit einem Fuzzy-Term immer ein préiziser Fuzzy-Term
gemeint. Die Einheitsintervall-Normalisierung impliziert nicht notwendigerweise
die Normalisierung auf ein Bezugselement, denn die Zugehorigkeitsfunktionen
miissen keine surjektiven Abbildungen sein.

Zugehorigkeitsfunktionen sind hier stetige, stiickweise lineare, nicht notwendiger-
weise monotone Funktionen deren Stiitzstellen durch den Fuzzy-Term ft gegeben
sind. Sie sind im gesamten Definitionsbereich definiert und es gilt folgende De-
finition:

(X—Xi)
Vit (ig yz)( —x) P XSXSX
. (x)= Yiv1 ™K
ft
Yo » X< X
Yn-1 ,Xan_l

Alternativ kann auch eine hoherdimensionale Interpolation der Stiitzstellen
verwendet werden. Wir beschridnken uns aber bewusst auf stiickweise lineare
Funktionen, denn mit diesen berechnet sich die Vereinigung von Fuzzy-Termen,
zum Beispiel fta U ftz, und die Akkumulierung mit der Schwerpunktsmethode
nach [Watanabe86] (Berechnung von Integralen) sehr schnell und effizient und
fiihrt so zu effizienteren und schneller berechenbaren Fuzzy-Reglern.

Man spricht bei us(x) von der Zugehorigkeit von x zum Fuzzy-Term ft oder von
der Aktivierung des Fuzzy-Terms ft durch x.
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4. Temporale Fuzzy-Logik

Betrachtet man die Logik mit der Unterteilung, wie in Tabelle 1 dargestellt, in atempo-
rale und temporale Logik auf der Zeitachse beziehungsweise in scharfe und unscharfe
Logik auf der Schirfeachse, so reprisentiert die Pridikatenlogik, welche den Wertebe-
reich {0, 1} besitzt und zeitlich konstant ist, die Gruppe der scharfen, atemporalen Lo-
gik. Die Pridikatenlogik kann nun zum Einen zeitlich erweitert werden oder zum
Anderen unscharf gemacht werden.

Die zeitliche Erweiterung ist fiir die Modellierung von dynamischen Systemen wie Zu-
standsautomaten, physikalischen Prozessen und dhnlichem nétig. Also erweitert man
die Priadikatenlogik um Operatoren, welche es erlauben zeitliche Abhingigkeiten zu
beschreiben. Diese temporalen Operatoren beschreibt [Karjoth87] fiir Zustandsautoma-
ten beziehungsweise fiir Prozesse mit zeitlicher Diskretisierung. Zu den Operatoren
werden Kalkiile und Herleitungen (Beweise), welche in der Priadikatenlogik giiltig sind,
so angepasst, dass sie auch in der Temporalen Logik giiltig sind. Somit ist die Pridi-
katenlogik ein Spezialfall der Temporalen Logik ohne Verwendung der temporalen
Operatoren. Die temporalen Operatoren sind unten links in Tabelle 1 erldutert.

Die unscharfe Erweiterung der Priadikatenlogik kommt Anwendungsgebieten mit unge-
nauem oder unscharfem Wissen zu gute. Denn bei diesen Anwendungen existiert
Wissen von einem oder mehreren Experten, welches in der Regel unscharf formuliert
ist. Da die Fuzzy-Logik dazu gedacht ist unscharfes Wissen darzustellen und zu ver-
arbeiten, kann das unscharfe Expertenwissen einfacher in Fuzzy-Logik als in Pridi-
katenlogik ausgedriickt werden. Die Fuzzy-Logik erweitert wie die Temporale Logik
ebenfalls die Priadikatenlogik, fiihrt aber keine neuen Operatoren ein, sondern weicht
den Wertebereich von {0, 1} beziehungsweise {falsch, wahr} zum Intervall [0,1] auf.
Wobei x = 0 falsch und x = 1 wahr entspricht. Dass dadurch ebenfalls alle Beweise und
Kalkiile aus der Pridikatenlogik gelten wurde schon mehrfach in der Literatur gezeigt
[Bothe95], [Karjoth87]. Die Priadikatenlogik ist demnach auch ein Spezialfall der Fuz-
zy-Logik.

Um nun die Temporale Fuzzy-Logik, welche einerseits unscharf und andererseits
temporal ist, zu erhalten gibt es zwei Moglichkeiten. Entweder wird der Wertebereich
der Temporalen Logik unscharf gemacht, oder die Fuzzy-Logik erhilt wie die Tempo-
rale Logik temporale Operatoren, um zeitliche Abhédngigkeiten zu beschreiben. Ver-
gleicht man in Tabelle 1 die Temporale Logik mit der Temporalen Fuzzy-Logik, so
sieht man, dass fiir jeden temporalen Operator ein Fuzzy-Pridikat existiert. Ganz of-
fensichtlich ist die Temporale Fuzzy-Logik (TFL) eine Mischung der Temporalen Lo-
gik (TL) und Fuzzy-Logik (FL), da von beiden die Erweiterungen zur Pradikaten Logik
(PL) eingeflossen sind. So erhilt man durch weglassen der Unschérfe von der TFL die
TL und durch weglassen der temporalen Pradikate von der TFL die FL.

Die Darstellung in der Tabelle ldsst durch die Pridikate WILL_EXIST_NEXT und
PREEXIST_PREVIOUS den Schluss zu, dass die Temporale Fuzzy-Logik wie die
Temporale Logik nur fiir zeitlich diskrete Prozesse geeignet ist. Dass dem nicht so ist,
wird im néchsten Abschnitt erldutert. Dort wird gezeigt, wie die unscharfen temporalen
Pradikate nach dem menschlichen Empfinden intuitiv modelliert sind und dass sie auch
zum Beschreiben fiir zeitlich kontinuierliche Prozesse eingesetzt werden konnen.
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Scharf Unscharf
'® Pradikatenlogik (PL) Fuzzy-Logik (FL)
o
S P(x) - (0.1} P(x, fi) = [0,1]
§ P(x): X ist wahr x IS ft: x gehort zu y,
Temporale Logik (TL) Temporale Fuzzy-Logik (TFL)
P(x) — {0,1} Einfach: P(x, f1, t, t;) — [0,1]
P(x, v) — {0,1} Komplex:  P(x, v, fta, ft5) — [0,1]
[Jx xwird immer wahr sein  x WILL_BE fi x wird immer zu p, gehéren
Vi>tc: Wy (S(1)>0
+1x x war immer wahr x WAS ft x gehdrte immer zu
Vi<te: Us (S(£))>0
= O x x wird mindestens ein- x WILL_EXIST f x wird min. einmal zu p, gehéren
= mal wahr sein Jr>te: Uy (S'(1))>0
g' < x x war mindestens einmal x PREEXIST ft x gehdrte min. einmal zu Wy
e wahr Je<te: Wi (S'(1))>0
Ox x wird zum néachsten x WILL_EXIST_NEXT ft x geh6rt im néchsten Zeitpunkt zu y,
Zeitpunkt wahr Wy (S'(t+AD)>0
Ox x war zum letzten Zeit- x PREEXIST_PREV. ft  x gehérte im letzten Zeitpunkt zu
punkt wahr Wy (S'(t—At))>0
x Uy x bleibt wahr bis y wahr x 1S fta UNTIL y IS fi, x gehort zu py bis y zu Yy gehort
wird
xSy x gilt seit y zum letzten|x IS ftx SINCE y IS fiz x gehért zu pu seit y mal zu pus ge-
mal wahr geworden ist hérte

Tabelle 1: Einordnung der Temporalen Fuzzy-Logik in Bezug zur scharfen/unscharfen beziehungsweise
atemporalen/temporalen Logik.

S. Temporale Fuzzy-Priadikate

Pridikate bestimmen den Zugehorigkeitsgrad von Sensordaten zu gegebenen Fuzzy-
Termen. Die Anzahl der Sensoren beziehungsweise Sensordaten, welche von einem
Pridikat betrachtet werden ist n. Einfache temporale Priadikate (WILL_BE, WAS, ...)
besitzen einen Fuzzy-Term und sind (n+3)-stellige Abbildungen

P(X, ft,t;,t j)—>[0,1] , wenn ein Zeitintervall gegeben ist beziehungsweise (n+1)-stel-
lige Abbildungen P (X, ft)—[0,1], wenn kein Zeitintervall gegeben ist. Komplexe
temporale Priadikate (SINCE, UNTIL) besitzen zwei Fuzzy-Terme und sind (2n+2)-

stellig Abbildungen P(%,7, ft,, ft 3)—=[0.1] . Fiir alle Pridikate miissen folgende Be-
dingungen erfiillt sein:
« Normierung: VX, ft:0<P (X, ft)<1 (1)
« Stetigkeit: fiir beliebige, aber feste f gilt:
Vi, Ve>0 3|5|>0:vxmiz\x—f0\<\5|fozgz\P(?c, fO)=P(5 fi]<e ()
- Komplement (Standardnegation): =P ist definiert durch: —~P (X, ft)=1—P (X, ft)
(3)
Definition: Pradikat IS

SISfri= P (i,1c, fi):=p ,(S'(1,))

Erlduterung: Die Priadikatenfunktion P, steht fiir now und das Pridikat IS entspricht
dem schon bekannten Pradikat IS der Fuzzy-Logik. Die Semantik ist, dass je genauer
der zuletzt aufgezeichnete, also aktuelle Sensorwert S’ (¢c) des i-ten Sensors im gege-
benen Fuzzy-Term ft liegt, desto hoher ist dessen Aktivierungsgrad, welcher durch die
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Zugehorigkeitsfunktion us bestimmt ist. Durch die Einschrinkung auf prizise Fuzzy-
Terme (siehe Definition von uy in Kapitel 3) ist die Zugehorigkeitsfunktion und somit
auch das Priadikat normiert (1). Die Zugehorigkeitsfunktion liefert einen Wert zwischen
0 (Datum aktiviert nicht den Fuzzy-Term) und 1 (Datum aktiviert den Fuzzy-Term) und
entspricht dem Aktivierungsgrad des Fuzzy-Terms ft. Der Aktivierungsgrad entspricht
in diesem Fall auch dem Wahrheitsgehalt des Pradikates. Des weiteren ist das Pradikat
eine stetige Funktion, denn die Zugehorigkeitsfunktion ist als stiickweise lineare und
somit stetige Funktion definiert (2). Fiir die Negation des Pridikates gilt (3):

P (it =1 (ST D)= (871 )
:”ﬁ{(xi’yi)|xisxj’OsyiSI’i<ja05ivj<”}(Sl(tC))

:”{(xi,l—yi)|xi5xj,05yis1,i<j,0£i,j<n}(Sl(tC))
=1_“ft(Sl(tc)):l_Pv(i’tC’ ft)
Definition: Pridikat WILL BE

Iy
1
P (i, t, ft)dt
t_tjtf it fi)
J

S'WILL_BE[s;, 7] ft := P¢(Si,tj,tk,ft):= ,

Erlduterung: Die Priadikatenfunktion Pg steht fiir A u (S ()

future-whole. Das Pridikat WILL_BE berech- St

net die Aktivierung des Fuzzy-Terms ft fiir

Sensordaten aus dem Zeitintervall [z, #].

WILL_BE ist umso aktiver, je genauer die vor-

hergesagten Sensordaten p' (f) mit ¢ € [t, #] im e t 1, ©
gegebenen Fuzzy-Term ft liegen. Streifen die

Sensordaten den Fuzzy-Term nur kurz, so ist die Aktivierung geringer, als wenn die
Sensordaten wihrend der gesamten Intervalldauer im Fuzzy-Term liegen wiirden. Das
gegebene Zeitintervall liegt dabei vollstindig in der Zukunft, demnach gilt ¢, > tc. Die
Aktivierung wird durch das Mittel iiber alle Sensorwerte im gegebenen Zeitintervall mit
dem Pridikat IS gebildet. Da P, normiert ist, also immer kleiner gleich 1 und groBer O
ist, ist das Integral maximal # — ¢, Das Integral wird durch #, — t; geteilt und ist so nor-
miert auf das Intervall [0,1] (1). Das Pridikat Py ist stetig, denn P, ist auch stetig und
das Integral einer stetigen Funktion ist wiederum stetig. Der konstante Vorfaktor
1/(t,—1 j) hat auch keinen Einfluss auf die Stetigkeit (2). Fiir die Negation des Pridi-
kates gilt (3):

ﬁP( oo J1)= ! _[—'Pv(i,t,ft)dt

L t

fl P l,t,ft)dt—l—t 1t fPV(i,t,ft)dt

k jt

t —t
=1-P ( oo Jt)
Definition: Priadikat WAS

I
S'WAS[t, ti] ft .= P ( oo Jt)i= 1t fPV(i,t,ft)dt
.]t/

k
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Erlduterung: Die Priadikatenfunktion Py steht fiir A 4
past-whole. Das Pridikat WAS berechnet die 3 lJﬁ(S’ )

Aktivierung des Fuzzy-Terms ft fiir Sensordaten /\/\/\/\/\
aus dem Zeitintervall [#, #]. WAS ist umso ak-

tiver, je genauer die vergangenen Sensordaten >t
W (f) mit ¢ € [t, %] im gegebenen Fuzzy-Term ft L4 t. ‘o

. ) . t t C

liegen. Streifen die Sensordaten das Intervall nur 7ok

kurz, so ist die Aktivierung geringer, als wenn

die Sensordaten wihrend der gesamten Intervalldauer im Fuzzy-Term liegen wiirden.
Das gegebene Zeitintervall liegt dabei vollstindig in der Vergangenheit, demnach gilt
1, < tc. Die Aktivierung wird durch das Mittel iiber alle Sensorwerte im gegebenen Zeit-
intervall mit dem Pradikat IS gebildet. Die Bedingungen (1) — (3) gelten fiir das Pradi-
kat P; analog zu P¢ mit den selben Begriindungen.

Definition: Pridikat WILL EXIST
S"WILL_EXIST(z;, #:] ft := P@(Sl,tj,tk,ft):z max P (i,t, ft)

t€lt,,1,]

Erlduterung: Die Pridikatenfunktion P, steht fiir A u (S (£))

future-single. Das Pridikat WILL_EXIST be- 1 "/

wertet, zihnlich wie das Pridikat WILL_BE, die /\/\/\/\/\
Aktivierung des Fuzzy-Terms ft fiir Sensordaten

aus dem Zeitintervall [, 4]. WILL_EXIST | N’
priift jedoch, ob iiberhaupt ein vorhergesagter e t 1, @
Sensorwert p' (f) mit ¢ € [, ;] im gegebenen

Fuzzy-Term ft liegt. Dabei ist es fiir die Aktivierung des Fuzzy-Terms egal, ob ein oder
mehrere Sensorwerte im Fuzzy-Term ft liegen. Fiir die Aktivierung zéhlt lediglich der
Sensorwert mit der maximalen Aktivierung. Die Aktivierung wird tiber die Maximum-
suche aller Aktivierungen von Sensorwerten im gegebenen Zeitintervall mit dem Pridi-
kat IS gebildet. Da P, normiert ist, ist auch das Maximum von P, normiert (1). Die
Komposition von stetigen Funktionen mit der Maximumfunktion liefert immer stetige

Funktionen, und da P, stetig ist, ist somit auch P, stetig (2). Fiir die Negation des Pridi-
kates gilt (3):

~P_(S',t 1, ft)= max —P_(i,t, ft)
@ / t€lt, 1, ]
= max l—PV(i,t,ft)Zl— max Pv(i,t,ft)

telr, 1, telt, 1, ]

=1—P¢(S ,tj,tk,ft)

Definition: Pridikat PREEXIST
S'PREEXIST[, t;] ft := Pn(Sl,tj,tk,ft):Z max P (i,t, ft)

telt, 1,

Erlduterung: Die Pradikatenfunktion P, steht fiir A A,ﬂ( NEG))

past-single. Das Pridikat PREEXIST bewertet, 1

dhnlich wie das Pridikat WAS, die Aktivierung /\/\/\/\/\
des Fuzzy-Terms ft fiir Sensordaten aus dem

Zeitintervall [1, #]. PREEXIST jedoch priift, ob >
tiberhaupt ein vergangener Sensorwert /' (f) mit Lt e ©

t € [t,t,] im gegebenen Fuzzy-Term ft liegt.

Dabei ist es fiir die Aktivierung des Fuzzy-Terms egal, ob ein oder mehrere Sensor-
werte im Fuzzy-Term ft liegen. Fiir die Aktivierung zihlt lediglich der Sensorwert mit
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der maximalen Aktivierung. Die Aktivierung wird iliber die Maximumsuche aller Ak-
tivierungen von Sensorwerten im gegebenen Zeitintervall mit dem Préadikat IS gebildet.

Die Bedingungen (1) — (3) gelten fiir das Pridikat P, analog zu P, mit den selben Be-
griindungen.

Definition: Priadikat WILL. EXIST NEXT
S'WILL_EXIST_NEXT ft = 8 WILL_EXIST|zc, tc+Af] ft =
P _(S' 1.t +AL, ft)

o
Erlduterung: Das Pradikat WILL_EXIST_NE?(T ist ein Makro fiir das Prédikat
WILL_EXIST und entstammt aus der direkten Ubersetzung des temporalen Operators
Ox (wird zum néchsten Zeitpunkt beziehungsweise im nichsten Zustand wahr, siehe
Tabelle 1, Kapitel 4) und kann in der Temporalen Fuzzy-Logik mit kontinuierlicher und
diskreter Zeit bei einer geeigneten Wahl von At verwendet werden. Bei der Auswertung
des Pradikates interessiert nur ein kleiner Verlauf Ar in der Zukunft. Es ist zu beachten,
dass At so gewihlt werden muss, dass immer Af < #o — t¢ gilt. Bei Prozessen, welche mit
einer festen Frequenz f getaktet sind und bei jedem Takt ihren Zustand dndern konnen,
wird At = 1/f auf die Dauer eines Taktes gesetzt. Da WILL_EXIST_NEXT nur ein
Makro fiir WILL_EXIST ist, gelten auch hier die schon gezeigten Bedingungen (1) —
3).

Definition: Pridikat PREEXIST PREVIOUS

S'PREEXIST_PREVIOUS ft = S PREEXIST[/—A¢, tc] ft =
P_(S',t.—At,t, ft)

Erlduterung: Das Priadikat PREEXIST_PREVIOUS ist ein Makro fur das Pridikat
PREEXIST (sieche Abschnitt 4.5) und entstammt aus der direkten Ubersetzung des
Temporalen Operators Ox (war zum letzten Zeitpunkt beziehungsweise im letzten Zu-
stand wahr, siehe Tabelle 1, Kapitel 4) und kann in der Temporalen Fuzzy-Logik mit
kontinuierlicher und diskreter Zeit bei einer geeigneten Wahl von Ar verwendet werden.
Bei der Auswertung des Pridikates interessiert nur ein kleiner Verlauf At in der
Vergangenheit. Es ist zu beachten, dass Ar so gewidhlt werden muss, dass immer
At < tc — t4 gilt. Bei Prozessen, welche mit einer festen Frequenz f getaktet sind und bei

jedem Takt ihren Zustand dndern konnen, wird At = 1/f auf die Dauer eines Taktes
gesetzt. Da PREEXIST_PREVIOUS nur ein Makro fiir PREEXIST ist, gelten auch
hier die schon gezeigten Bedingungen (1) — (3).

Definition: Pridikat UNTIL
SIS fts UNTIL [t;, tx, 1] S" IS ftp := Ponri (S', S", 1), by, 11, fta, f1B)

mit:

ty I,
J P (it fr)di+ [ 1=P (i1, fr,)di

tj Ly

i 1
1 —
Preset(to,s ’tj’tk’ﬁA)_tk_t ]
J

t()
h 1
Pedge(to,S ’ti’tk’ﬁB):—tk—t (f 1_Pv(h’t’ﬁB)dt+(tk_t0)'Pv(h’tO,ﬁB)
il
tOG{tO|Preset(t0):m?xPreset(t)’tOE[ti’tk]}
_— e
Py (8871 5,00, 1), fi o, ft p)=min P,ese,(to,---)y‘t T:U‘Cq Pedge(tm"'-))
0 "m{—"l
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Erlduterung: Das Pridikat UNTIL testet mit AP, (S ()
dem Pridikat P... im Zeitintervall # bis #, ob 1
ein Signalverlauf §’, welcher zu Anfangs giiltig
war (in einer Zugehorigkeitsfunktion s lag) ‘ -
durch das giiltig werden des Signalverlaufes S" AHﬂB(Sh (D)

(getestet mit Pegee) ungiiltig wurde und ungiiltig 4]~ 3
bleibt. Dabei ist bei dem Signalverlauf von S" ‘
nur wichtig, dass er ungefihr zur selben Zeit ( | -
*1,/2) giiltig wird, wie §' ungiiltig wird. Der 7, 1< ¢ L
weitere Verlauf von S" spielt fiir den Ak- !
tivierungsgrad des Préddikates keine Rolle. Um Pynri aus Preger und P4 zu berechnen
kann entweder das Minimum oder das Produkt der beiden Pridikate genutzt werden.
Gehen wir davon aus, dass die Zugehorigkeitsfunktionen Dreiecksfunktionen mit den
Fuzzy Termen ftx = ftz = {(0,0), (0.5,1), (1,0)} sind und die Zugehorigkeitsfunktionen
demnach wie folgt definiert sind:

2x,0<x=<0.5
Mg (X) = p(X)=1 1-2x,0.5<x<1
0, sonst

Das Integral iiber die zweistelligen Funktionen fiir das Produkt H ﬂA(x )-u ﬁB(Y) bezie-
hungsweise fiir das Minimum min(u ﬁA(x ), 1 ﬁB()’)) der beiden Zugehorigkeits-
funktionen ist 1/4 beziehungsweise 1/3. Berechnung der Integrale:

11 1/21/2

PPr()dukt .[.[uﬁA “ftB( )dydx:4'f _[ 2x-2ydydx
00 0 0

1/2 1/2
=4 [ 2x2y[Pdx= [ 2xdx=1/4
0 0

Minimum

min(p g, (x), 1 p(y)|dy dx

O ey —
O Sy —

1712172 1/2 1/2 /2 172

=4 f fmm 2x,2y)dydx= 8_[ f ydy dx+8- f _fxdydx

0 0,x>y 0,y=x 0
1/2 1/2 1/2 x 1/2

=16- [ [ yayax=16-[ [ ydydx= sfxdx 1/3
0 0,x=y 00

Fiir das Pridikat liefert somit das Integral tiber die Zugehorigkeitsfunktionen mit dem
Produkt eine kleinere Aktivierung als das mit dem Minimum. Aus diesem Grund fa-
vorisieren wir die Berechnung iiber das Minimum, da so das Pridikat UNTIL eher auf
Signalverldufe mit den oben beschriebenen Eigenschaften P,..; und P.q. reagiert.

Da P, normiert ist, also immer 0=<P,<1 gilt, ist das erste Integral von P,.., maximal
to — t; und das zweite Integral maximal # — #, groB. Da die Summe der beiden Integrale
durch ¢ — ¢; geteilt wird, ist P, maximal 1 und somit auch normiert. Fiir P.q. gilt dies
auch, denn das erste Integral addiert mit # — f, mal dem normierten Pridikat P, geteilt

durch #, —t; ist maximal 1. Da nun Py und P, normiert sind, ist dies auch deren
Minimum beziehungsweise Produkt (1). Die Komposition von stetigen Funktionen mit
der Minimumfunktion liefert immer stetige Funktionen, und da P.q. und P, stetig ist,
ist somit auch Pyyry stetig (2). Fiir Bedingung (3) soll — Py =1—Pyym  gelten.
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Diese Bedingung ist erfiillt, wenn Fir x:=P.w und y:=Pe, git, dass
~min(x, y)¥1—min(x, y) ist. Der Beweis:

X, X<y _
y, sonst

X, X<y

—min(x,y)=- Ly sonst

l=x,x<y _;_
1—y, sonst

X, x<y
y, sonst

=1—min(x, y)

Bleibt noch zu zeigen, dass ~ P, =1 P, und ~P, =1—P ,  gilt.

ﬁPreset(tO,Sl ’ tj’ tk’ ftA)

) Iy
— va(i,t,ftA)dt—i-f1—Pv(i,t,ftA)dt
tk_tj t t
1 Iy Iy
= f—'PV(i,t,ftA)dt—l-_[ 1—=P (i,t, ft,)dt
L=t t t
1 ty Iy
= [1=p (i1, fr)de+ [ 1=(1=P (i,1, fr,))dt
tk_tj t t
1 ) ty Iy Iy
= fldt—_[Pv(i,t,ftA)dt-l-_[ 1dt—f 1-P (i,t, ft,)dt
Lt t t t t
t,—t Lo i
k j . .
=ﬁ+ﬁ —f Pv(l,t,ftA)dt—f 1-P (i,t, ft,)dt
k ] k ] t_]' [0
1 Iy It
:l—t . fPV(i,t,ftA)dt+f1—Pv(i,t,ftA)dt
kot t

_1_ i
=1 Preset(to,S ’tj’tk’ftA)

h
ﬁPedge(tO’S ,tj,tk,ftB)
Ly

_ J1==P (h.1, frp)de+(1,~1))=P, (h.t, ft,)

k i\t

t

= 1—(1—Pv(h,t,ftB))dt+(tk—tO)-(l—Pv(h,to,ftB))

J

(=)

bl
~.
~

Iy

= (tg=t )+t =to)+ [ =1+P (h,1, ftp)dt+(t,—to)-(—P (.1, ftp))

k J L

Iy

f1—Pv(h,t,ftB)dt+(tk—t0)-PV(h,to,ftB)
AL

h
:1—Pedge(t0’S ,tj,tk,ftB)

1
—1

Il
p—
I

k
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TP e =17 P 4, gilt jedes beliebige t, insbesondere auch fiir

Somit ist Bedingung (3) bewiesen.

Definition: Pridikat SINCE
SIS ft4 SINCE [1, tr, 1) S" IS ftp := Psivee (S, S", t;, ta, 1, fta, ft5)

mit:
tO t
ﬁP,eset(tO’S’,t fl P (it ft,) dt+fP (i,t, ft,)dt
t t tO
tO
Pedge(’ S fl h t,ft )dt+(tk—t0)-PV(h,t0’ftB)
J fJ
€lt,~P,,, (7o) max P (1),1,€lt

reset

Ponee(S' 8" 1, ft oo ft g)=min[~P

|l0—lm‘ﬁtl

rem(to,...), max Pedge(tm,...))

Erlduterung: Das Pridikat SINCE testet im Zei- A“fm(s[ ()

tintervall ¢ bis #;, ob ein Signalverlauf §', wel- 1

cher zu Anfangs ungiiltig war (nicht in einer |

Zugehorigkeitsfunktion uy lag) durch das giiltig 3 ‘ >t
. e ] h t)) :

werden des Signalverlaufes §" auch giiltig A ”ﬁB(S ( 3

wurde und giiltig bleibt. Dabei ist bei dem Si- 1 |

gnalverlauf von §" nur wichtig, dass er ungefihr

zur selben Zeit ill/z wie S gUItIg wird. Der ¢ tk t

weitere Verlauf von S" spielt fiir den Ak- Iz, 1< ¢,
tivierungsgrad des Priddikates keine Rolle. Die

Bedingungen (1) — (3) gelten fiir das Pradikat SINCE analog zu UNTIL mit den selben
Begriindungen.

Definition: Pridikat SMALLER

S'SMALLER ft := P _(x, ft)= f uﬂ dy/f uﬁ(y)dy

Erlduterung: Die Pridikatenfunktion P steht fiir A M, (x)

smaller. Das Priadikat soll entscheiden, ob ein 1
Wert x kleiner ist als ein gegebener Fuzzy-Term I(x)

ft. Der Fuzzy-Term beginnt bei (xo, yo) € ft und
endet bei (x,.1, y.1) € ft. Ist x echt kleiner als ft,
also gilt x<xo, so ist das Pradikat 1. Ist x jedoch
echt groBer als der ft, also gilt x>x,.1, so ist das
Pradikat 0. Liegt x jedoch innerhalb von ft, so
wird das Pradikat umso kleiner, je ndher man
sich dem rechten Rand des Fuzzy-Terms nihert.

Zur genaueren Erlduterung definieren wir uns die Funktion [ (x f Hﬂ y)dy > wel-

che eine Teilfunktion des Priadikates SMALLER ist. Sie liefert eine monoton steigende
Funktion, denn die Zugehorigkeitsfunktion uy ist nie negativ. I (x) wird nun normiert

und negiert, indem sie durch 7 (eo) geteilt und von 1 abgezogen wird. So entspricht die
neu entstehende Funktion dem Pridikat SMALLER.
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Es ist zu beachten, dass der Vergleich mit nur einem Fuzzy-Term gemacht wird. Es
wird also keine Aussage iiber andere Fuzzy-Terme getroffen. Demnach miissen die
Fuzzy-Terme nicht in geordneter Form gegeben sein. Sollten die Fuzzy-Terme jedoch
geordnet sein, so ldsst sich, wenn S; SMALLER fr wahr ist, genau sagen, fiir welche
Fuzzy-Terme S; SMALLER ft auch noch wahr ist (und zwar fiir alle Fuzzy-Terme,
welche groBer als ft sind). Dies kann dazu genutzt werden um Bedingungen zu
vereinfachen. Existieren zum Beispiel die Fuzzy-Terme small, medium und big fiir eine
Variable x, so kann die Bedingung ,,(x IS small) AND (x IS medium) AND (x IS NOT
big)” zu ,,(x SMALLER big)” abgekiirzt werden. In der Regel besitzt eine Variable
mehr als drei Fuzzy-Terme, wodurch die Ersparnis umso grofler wird.

X 00
Fiir jedes beliebige x gilt immer, dass 0< f u ﬁ(y)dys f u ﬁ(y)dy ist, also ist der

X 0
Bruch I u ﬁ( y)dy! f u ﬁ( y)dy immer kleiner gleich 1 und groBer gleich 0. Dies gilt

auch fiir P, welches somit normiert ist (1). Auch gilt wiederum, dass die Komposition
von stetigen Funktionen wieder stetige Funktionen liefert (2). Dass Bedingung (3) gilt
wird bei der Definition des Priadikates BIGGER gezeigt.

Definition: Pridikat BIGGER

S'BIGGER fi:= Py(x, fi)= [ u,(y)dy! [ 1, (y)dy

Erlduterung: Die Préadikatenfunktion Py steht fiir A M, (x)
1

bigger. Das Priadikat soll entscheiden, ob ein
Wert x groBer ist als ein gegebener Fuzzy-Term I(x) |
] -

ft. Der Fuzzy-Term beginnt bei (xo, yo) € ft und AP;(x, 1) x

endet bei (x,.1, y.1) € ft. Ist x echt kleiner als ft,
also gilt x<xo, so ist das Pradikat 0. Ist x jedoch 1
echt groBer als der ft, also gilt x>x,.;, so ist das 3 3 |
Pridikat 1. Liegt x jedoch innerhalb von ft, so -
wird das Préidikat, genau wie I (x), umso grofer, (o i n-1

je naher man sich dem rechten Rand des Fuzzy-

Terms néhert.

Eine genauere Erlduterung des Pridikates BIGGER kann analog beim Pridikate
SMALLER nachgelesen werden, da sich die beiden Pridikate in ihrer Definition kaum
unterscheiden. Die Bedingungen (1) und (2) gelten mit den selben Begriindungen fiir
das Pridikat BIGGER analog zum Priadikat SMALLER. Wie an den Graphen zu sehen
ist, sind die Priadikate BIGGER und SMALLER bei einem gegebenem ft symmetrisch
zur Achse y = %. Die Bedingung (3) besagt, dass 7 P,=1—P,=P_ ist beziechungs-
weise dann auch —P,=1—-P, =P, ist, also die Negation von BIGGER gleich
SMALLER beziehungsweise die Negation von SMALLER gleich BIGGER ist. Be-
weise:
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P (x, ft)=1-P (x, ft)

P, (x, ft)=1-P(x, ft) [ T
B $ =1—1= [ w,(y)dyl [ u,(y)dy

=1- | uﬁ(y)dy/f Mg (y)dy und .
=PU(_;O, ft) - = [ w0yl [ ug(y)dy

=P, (x. i)

6. Anwendung

6.1. Wartungsbeispiel

Dieses Kapitel beschreibt ein komplettes Wartungsbeispiel geschrieben in der Sprache
Temporal Fuzzy Control Language (TFCL), welche auf der Sprache Fuzzy Control
Language (FCL, von [IEC97]) basiert. In einem Biiroraum soll immer eine minimale
Helligkeit vorherrschen, jedoch soll ein Maximalwert auch nicht {iberschritten werden.
Eine Beschrinkung ist, dass die Lampen etwa 15 Minuten bendtigen, bis sie ihre ma-
ximale Helligkeit erreicht haben. Ist es im Biiroraum zu dunkel, so miissen rechtzeitig
zusitzliche Lampen eingeschaltet werden, denn wenn die minimale Helligkeit erreicht
ist, dann ist es zu spit um weitere Lampen einzuschalten. Ist es jedoch zu Hell, weil die
Sonneneinstrahlung zu stark ist, dann werden geniigend Jalousien geschlossen um den
Raum abzudunkeln. Aus diesen Griinden muss der Helligkeitsverlauf vorhergesagt
werden. Die Aussenhelligkeit dndert sich im Laufe des simulierten Tages durch
Sonnenauf- beziehungsweise Sonnenuntergang oder durch Wolken, welche die Sonnen
verdunkeln. Wenn alle acht Lampen angeschaltet werden, wird mehr als geniigend
Licht produziert, auch wenn es Auflen komplett dunkel ist. Auch geniigen die drei Ja-
lousien um die maximal mogliche Sonneneinstrahlung geniigend zu verringern. Das
TFCL Beispiel beinhaltet neben dem Wartungsteil auch noch einen Regelteil, um die
Helligkeit im Biiroraum auf einem konstanten Level zu halten.

Tabelle 2 beinhaltet die Beschreibung des Wartungsbeispieles geschrieben in TFCL.
Die Systemvariablen numberOfLamps und shutterClosed reprisentieren die
Anzahl der Lampen welche an zuschalten und Anzahl der Jalousien welche zu
schliefen sind und sind somit spezielle Ausgabevariablen. In der Eingabevariable
brightness steht die gemessene Helligkeit im Biiroraum. Die Ereignisvariablen
maintenance und pWarning beinhalten Ereignisse, welche eintreten konnen. Die
gemessene Helligkeit im Biiroraum wird fuzzyfiziert. Es gibt hierzu fiinf Fuzzy-Terme:
veryLow, low, med, high und veryHigh. Dabei soll die Helligkeit groBBer als veryLow
und /ow und kleiner als high und veryHigh sein, also ist ein Helligkeitswert von med
erwiinscht. Dies alles ist im ersten Abschnitt von Tabelle 2 beschrieben (alles oberhalb
des Regelblockes RULEBLOCK).

Nach der Deklaration der Variablen und Fuzzy-Terme, werden die Regeln fiir den Fuz-
zy-Regler angegeben. Die monitoring und prediction Regel (Nummer 0) iiberpriift, ob
die Helligkeit in der Zukunft einmal veryLow oder low wird. Wenn ja, wird das vor-
hergesagte Warnungsereignis brightness fir die Helligkeit generiert. Die mainte-
nance Regel (Nummer 1) iiberpriift, ob die Helligkeit schon eine viertel Stunde low ist
und mehr als sieben Lampen eingeschaltet sind. Wenn ja, dann kann man daraus
schliefen, dass die Lampen nicht mehr geniigend Helligkeit liefern, oder dass es defek-
te Lampen gibt. Es wird dann ein Wartungsereignis replaceLamps generiert, um den
Benutzer anzuhalten, defekte Lampen auszutauschen. Die control Regeln (Nummer 2-
6) werden genutzt um Lampen an oder auszuschalten oder um Jalousien zu 6ffnen oder
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zu schlieBen. Im Detail, schaltet Regel 2 Lampen an, wenn es in einer viertel Stunde zu
dunkel sein wiirde und wenn alle Jalousien offen sind. Sollten Jalousien geschlossen
sein, so mochten wir diese zuerst o6ffnen, bevor wir anfangen Lampen an zuschalten.
Regel 3 offnet eine Jalousie, wenn die Helligkeit in einer viertel Stunde zu dunkel ist
und wenn mit der Bedingung ,,shutterClosed PREEXIST last quarter_hour shutter-
Closed” iuberpriift wurde, ob die Anzahl der geschlossenen Jalousien in der letzten
viertel Stunde konstant war. Es wird also keine Jalousie gedffnet, wenn schon vor einer
viertel Stunde eine gedffnet oder geschlossen wurde. Dadurch wird die Schaltfrequenz
der Jalousien herunter gesetzt und so vermieden, dass stindig eine Jalousie gedffnet
oder geschlossen wird. Wenn die Helligkeit zu hoch ist, dann werden mit Regel 4 und 5
Lampen ausgeschaltet, oder wenn alle Lampen ausgeschaltet sind, Jalousien getffnet.

Wartungsbeispiel in TFCL

VAR SYSTEM
numberOfLamps actuator: Range: 0..8 REAL;
shutterClosed actuator: Range: 0..2 REAL;
END VAR
VAR INPUT
brightness: REAL;
END VAR
VAR EVENT
maintenance;
pWarning;
END VAR EVENT
FUZZIFY brightness

TERM veryLow := (0, 1) (43, 1) (112, 0);
TERM Iow := (43, 0) (112, 1) (128, 0);
TERM med := (112, 0) (128, 1) (170, 0);
TERM high := (128, 0) (170, 1) (213, 0);
TERM veryHigh := (170, 0) (213, 1) (255,1);
RANGE := (0 .. 255);

END FUZZIFY
EVENT maintenance
TASK replacelLamps;
END EVENT
EVENT pWarning
EVENT brightnessWarning;
END EVENT
RULEBLOCK
AND:MIN;
OR:MAX;
ACCU:MAX;
ACT:MIN;
PREDICTION:LINEARITY;
RULE 0: IF (brightness WILL EXIST veryLow) OR (brightness WILL EXIST veryHigh)
THEN (pWarning (brightnessWarning)) ;
RULE 1: IF (brightness WAS last quarter hour veryLow) AND (numberOfLamps > 7)
THEN (maintenance (replaceLamps));
RULE 2: IF ((brightness WILL BE next quarter hour veryLow) OR (brightness
WILL BE next quarter hour low)) AND (shutterClosed < 0.5) THEN (numberOfLamps
++) ;
RULE 3: IF ((brightness WILL BE next quarter hour veryLow) OR (brightness
WILL BE next quarter hour low)) AND (shutterClosed PREEXIST last quarter_ hour
shutterClosed) THEN (shutterClosed --);
RULE 4: IF (brightness WILL BE next quarter hour high) OR (brightness WILL BE
next quarter hour veryHigh) THEN (numberOfLamps --);
RULE 5: IF (brightness WILL BE next quarter hour high) OR (brightness WILL BE
next quarter hour veryHigh) AND (numberOfLamps < 0.5) THEN (shutterClosed ++);
END RULEBLOCK

Tabelle 2: Komplettes Wartungsbeispiel geschrieben in der Sprache Temporal Fuzzy Control Language
(TFCL) um die Helligkeit in einem Biiroraum zu regeln und Wartungsauftrige zu generieren.
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6.2. Experiment

Kapitel 6.1 fiihrt ein Wartungsbeispiel ein, welches nun in einem simulierten Expe-
riment eingesetzt wird. Die Randbedingungen sind, dass die Helligkeit im Biiroraum
nicht unter low oder veryLow und nicht iiber high oder veryHigh liegen. Die Helligkeit
ist aus einem Intervall von O (Minimum) bis 255 (Maximum). Der Schwellwert, ab wel-
cher Regelaktivierung die Regeln fiir die Systemvariablen numberOfLamps und shut-
terClosed feuern, ist auf 50% gesetzt. Das heilit, die Regeln 2-5 aus Tabelle 2 feuern
nur bei einer Aktivierung der Bedingungen von mehr als 50%. Betrachtet man nun die
Randbedingung an die Helligkeit, die Fuzzyfizierung der Helligkeit und den Schwell-
wert der Regelaktivierung, so bedeutet dies, dass die Helligkeit zwischen 120 und 149
liegen sollte und nicht die Helligkeit 170 {iiberschreiten beziehungsweise 112 un-
terschreiten darf.

Die Helligkeit o von Auflen, welche durch das Sonnenlicht verursacht ist und in den
Biiroraum einstrahlt hiangt von der Tageszeit ¢ ab und wird durch folgende Gleichung

T |+ noise

angenihert: o(z)=192-sin

14h

Wird eine Lampen eingeschaltet, so steigt deren abgestrahlte Helligkeit innerhalb von
15 Minuten linear von 0 auf 20 an. Wird die Lampe ausgeschaltet, so verringert sich die
Helligkeit sofort auf 0.

Experimente mit der beschriebenen Simulation ergeben, dass die Helligkeit wihrend
des gesamten Tages innerhalb der geforderten Randbedingungen liegen. Bei der Hellig-
keit ist der Durchschnitt 135,4, das Maximum 163.4, das Minimum 113,8 und die Stan-
dardabweichung 6,9. Der Verlauf der Helligkeit ist in Abbildung 1 durch das Symbol X
dargestellt.

192 ¥ t ' KN ©
128 14 _
i)
- =
7] =
2 B
= ] o
R 7]
= 3
64 AEEeaaaaas 12 —

Oh 6h 12h 18h 24h

time
sunlight —— lamps —%— shutter —5—

Abbildung 1: Experimentelle Ergebnisse fur einen kompletten 24 Stunden Tag fiir den Helligkeitsverlauf
im Biiro (X), welcher durch Sonneneinstrahlung (+) gestort wird. Die Anzahl der angeschalteten Lampen
(*) und geschlossenen Jalousien (U) regelt die Helligkeit zwischen dem maximal und minimal gewiinsch-
ten Wert. Die maximal und minimal gewiinschten Werte sind durch horizontale Linien bei Helligkeit
gleich 112 und 149 dargestellt.
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7. Schlussfolgerung

Wir haben gezeigt, dass es moglich ist, die Fuzzy-Logik mit temporalen Pradikaten zu
erweitern, so dass wir die so genannte Temporale Fuzzy-Logik erhalten. Diese
ermoglicht die Modellierung von zeitlichen Abhéngigkeiten von Ereignissen und kann
in einem Fuzzy-Regler zur Uberwachung, Regelung und Wartung eingesetzt werden.
Dieser Einsatz wird in einem Wartungsbeispiel gezeigt, in welchem ein Benutzer iiber
defekte Lampen informiert wird.

AuBlerdem wurde im Hauptteil die mathematische Basis zu den temporalen Fuzzy-
Pradikaten geschaffen. Die temporalen Fuzzy-Pridikate sind eine eins zu eins Abbil-
dung der temporalen Priadikate, welche nach [Karjoth87] vollstidndig sind, das heiflt mit
ihnen konnen Bedingungen iiber den gesamten Zeitbereich erstellt werden. Somit sind
die temporalen Fuzzy-Pridikate ebenfalls vollstindig. Des weiteren kann deren Aus-
wertung effizient ausgefiihrt werden.

Es ist moglich im Bedingungsteil einer Regel AND beziehungsweise OR verkniipfte
Pridikate zu verwenden. Wie die Auswirkung von den angegebenen Zeiten auf die
Schlussfolgerungen sind, ist zu diesem Zeitpunkt noch nicht bekannt, denn der Einfluss
der Zeitangaben der Regelbedingung auf die Regelfolgerung ist noch nicht untersucht,
aber er ist dennoch zu beachten. Im folgenden Beispiel werden die Daten vom Sensor S’
in der Vergangenheit aufzeichnet und damit ein Aktuator A’ in der Gegenwart gesteuert:

IF S WAS[1;,] ft THEN A' IS fi

Eine mogliche Interpretation ist, dass das Préadikat IS in einer Folgerung am wenigsten
restriktiv ist, das heit es ignoriert das Zeitintervall welches in der Bedingung beim
Pridikat WAS gegeben ist und aktiviert die Regel, wenn die Bedingung erfiillt ist.
Ersetzt man in der Folgerung IS durch WAS, so ldsst man nur noch Zeitintervalle in der
Vergangenheit zu und filtert Zeitintervalle in der Zukunft heraus, indem die entspre-
chenden Regeln nicht mehr aktiviert werden. EXISTED beziehungsweise
WILL_EXIST lassen nur einen fixen Zeitpunkt in der Vergangenheit beziehungsweise
Zukunft zu. Somit kann durch die Angabe eines temporalen Priadikates in der Folgerung
einer Regel eine Beschrinkung der Zeitintervalle der Bedingung bewirkt werden. Eine
andere Moglichkeit der Interpretation ist, dass ein temporales Priddikat bei der Folge-
rung den Zeitpunkt der Aktivierung angibt. So dass ein Aktuator erst zu einem spiteren
Zeitpunkt gesetzt wird. Dies sind nur angedachte Ideen, welche vor allem bei der
Verwendung mehrerer Priadikate pro Regelbedingung noch weiter untersucht werden
miissen.
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1 Introduction

Intelligent data analysis is an interdisciplinary science that has emerged as the product of
the union of statistics, soft computing, machine learning, artificial intelligence and others,
and aims at problems like classification, segmentation, concept description, prediction,
trend analysis, dependence/association analysis etc. Here we focus on the classification
problem.

Different classification models have individual strengths and weaknesses: sometimes a
classifier is good for prediction but difficult to understand, like neural networks. Or a
model works well in crisp domains, but cannot model vagueness, like classical decision
trees. In order to learn a classification model, which is comprehensible and able to handle
vagueness, we have combined fuzzy theory with classical decision trees.

We begin our paper with the introduction of automatic data analysis and the platform SP-
IDA that was developed in BT's Intelligent Systems Research Centre, for which our fuzzy
decision tree module was investigated and implemented. In Section 4 we present our al-
gorithm, examine the core problem of how to compute the information measure in the
attribute selection step, and discuss how to treat missing values. In addition we consider
how to extract a fuzzy rule base from the induced fuzzy tree by which the classification
is finally performed and we study heuristics to simplify the rule base. In Section 5 we
present our experimental results obtained with an implementation of our algorithm and
compare them to those of some popular classifiers. Section 6 concludes the work and
points out some further work.

2 Approachesto Automatic Data Analysis

Previous approaches towards automating data analysis or knowledge discovery in databases
were based on Al techniques. Analysis methods were broken down into formal blocks and
user requirements were also represented in a formal language. Then a search algorithm
would identify suitable blocks and arrange them in a way to carry out an analysis process
[16]. These approaches had to face the problem of formalising mainly heuristic methods
and that it is usually not feasible to formally compute all necessary parameters to execute
an analysis method.
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Other authors discussed mainly architectural features of systems that could automate data
analysis or data mining and avoided discussing how to automatically select and execute
analysis methods [7, 6].

A more recent system uses an ontology based approach and simply describes analysis
methods and pre-/post-processing methods as input/output blocks with specific interfaces
[2, 1]. The system is built on top of the data analysis package Weka [17]. If the interfaces
between two blocks match, they can be concatenated in an analysis process. If a user
wants to analyse a data set, all possible analysis processes are created and executed. Once
a suitable analysis process has been identified, it can be stored, re-used and shared. The
authors suggest a heuristic ranking of analysis processes in order to execute only the best
processes. However, they only use speed as a ranking criterion, which can be easily
determined as a feature of an algorithm. More useful features about the quality of the
analysis like accuracy are obviously dependent on the analysis process as well as the
analysed data and are much more difficult to determine up front. Therefore, the reported
results in this area are not very encouraging.

In the Computational Intelligence Group (Cl Group) of BT’s Intelligent Systems Research
Centre (ISR Centre) we have followed a different approach. Especially in industrial set-
tings it is important to empower non-expert users in coping with daily data analysis tasks.
From our experience take-up of traditional data analysis software is very slow. We believe
that typical business users cannot use technology or method-oriented software. Without
detailed knowledge of the analysis methods such tools are basically useless. In order to
push advanced data analysis technology algorithms into businesses we need software that
empowers users and hides complexity from them.

From our point of view users need a tool where they can specify a data source and require-
ments on the solution of an analysis process. The tool can select appropriate methods and
apply them automatically. The results are checked against the user requirements. If the
requirements are not sufficiently met, the analysis is repeated with different parameters.
At the end, the user is presented with a set of possible solutions and their descriptions in
terms of user requirements. After selecting a solution this will be wrapped in a software
module that can be readily applied in the user’s application domain.

The approach to automating IDA at BT’s ISR Centre is based on the following premises:

e User requirements are fuzzy. User's demdasl, accurate, simple, inexpensive
solutions. All these terms are fuzzy in nature. We have therefore decided to use
fuzzy systems for modelling user requirements.

e Most advanced IDA technologies like neural networks, decision trees, neuro-fuzzy
system, cluster analysis etc. are all based on heuristics. Based on fuzzy user require-
ments, it is basically impossible to formally determine exact values for parameters
of those methods. We have therefore decided to use fuzzy systems to determine
parameters of analysis methods.

e Properties of analysis methods are fuzzy. Some methodasareome can produce
accurate results, others areterpretable. Such properties are relevant for their
application and are best described by fuzzy sets, since many of them are inherently
fuzzy.
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e Expert knowledge on how to use which analysis method is vague (fuzzy). Data
analysis experts have in addition to their formal knowledge about analysis methods
vague intuitive knowledge on how to select parameters and methods and how to run
an analysis in a certain scenario. We have therefore decided to use fuzzy systems
to model such expert knowledge, because this enables us to encode both exact and
vague knowledge.

3 SPIDA — A Platform for Automatic | DA

Based on the requirements set above the CI Group at BT's ISR Centre developed SPIDA
(Soft computing Platform for Intelligent Data Analysis) [12]. Essentially, SPIDA is a data
analysis tool comprising a set of data analysis methods mainly from the area of soft com-
puting and related areas (neural networks, neuro-fuzzy systems, support vector machines,
decision trees etc.), data filters for pre- and post-processing, visualisation capabilities and
access to different data sources (text files, databases).

The main user group targeted by SPIDA are domain experts. They typically are famil-
iar with their data, they know the processes that produce the data, and are usually keen
to review these processes in order to improve or understand them. Furthermore, gained
knowledge can also be applied to other problems that are related to the data like using in-
formation gained from customer data for marketing purposes. Domain experts are usually
no data mining experts, but they can specify their data analysis problem and their require-
ments for the solution at a high level. Based on this information and the data, the SPIDA
Wizard selects and runs data analysis methods automatically. To achieve this, SPIDA
uses fuzzy knowledge bases to match fuzzy user requirements against method features
and to automatically determine runtime parameters. Each analysis methods that is avail-
able in SPIDA is described by fuzzy and non-fuzzy features. For example, a multi-layer
perceptron can be described as follows.

e Non-Fuzzy Features

— suitable for function approximation and classification
— requires numeric input/output data

e Fuzzy-Features

high number of parameters

very low interpretability

can potentially achieve high accuracy

SPIDA is implemented in an open client/server architecture. The server runs IDA pro-
cesses and the client functions as a graphical user interface (GUI) and can connect both
to local and remote SPIDA servers. A SPIDA server provides a plug-in API that can be
used to connect basically any data analysis method or software to SPIDA. Connection is
possible, for example, by direct method invocation, or by automatically creating control
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files that are then executed by a connected software tool in a separate thread. After a new
method has been described in the knowledge base, SPIDA is ready to use it.

SPIDA consists of the following function blocks

e Wizard: user interface for non-expert users to run SPIDA in automatic mode.

e Automatic pre-processing: detection of data types, handling of missing values, nor-
malisation, scaling, re-coding etc.

e Automatic method selection: depending on the user requirements and the data to
be analysed methods are selected. If a method requires changes to the data format
pre-processing is invoked.

e Automatic method execution: IDA processes are configured and started. Method
execution is monitored by the SPIDA knowledge base and methods are automati-
cally re-configured or re-run if necessary.

e Adaptive user profiling: for each user a profile is maintained. Profiles comprise
user-specific requirements for IDA processes. They are adapted according to the
acceptance or rejection of IDA results.

e Automatic result evaluation. This module compares results of IDA processes to
(fuzzy) user requirements. If no sufficient match is obtained, the processes are re-
configured and re-run to obtain a better match.

e Automatic Solution Generation. This module wraps the selected IDA results into
executable objects with standardised interface, which can be used in user applica-
tions directly.

e Expert interface: experts can use SPIDA in a non-automatic expert mode, where
IDA processes are graphically constructed and can be fully controlled.

For a more detailed description of the SPIDA wizard that drives the automatic data anal-
ysis process see [12, 13]

User Preferences

KBMS

Model Properties

mati[/v v\n‘la‘tch
EEEEEEm

Neural Net Properties

ssmmmm ‘ NefClass Properties

Figure 1: Automatic selection of methods. Using the KBMS, wanted model properties
are inferred from user preferences. Properties of available models are matched against
wanted properties, which results in a ranking of models.
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Figure 2: Choosing preferences in the Wizard. Left: the dialog for an explanation facility
of methods. Right: ranking of data analysis methods according to user preferences before

model creation

Figure 3: Workspaces automatically created by the wizard for four different data analysis
methods. The workspaces are usually not shown by the wizard. This view also represents
the GUI an IDA expert would use to configure data analysis processes manually.

SPIDA Wizard - Model Generation il _)_(_l
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35.51%  use cost matrix computed from data
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o
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Figure 4: Left: results of the model creation process. Right: automatic re-runs of the
NEFCLASS model.
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Figure 5: Left: Fuzzy partitioning of the input attributes. Right: Fuzzy decision tree
configuration

4 Fuzzy Decision Trees

In the past several variants of fuzzy decision trees were introduced by different authors.
Boyen and Wenkel [8] presented the automatic induction of binary fuzzy trees based on
a new class of discrimination quality measures. Janikow [9] adapted the well-known ID3

algorithm so that it works with fuzzy sets. In this paper, we also adapted the ID3 algorithm

to construct fuzzy decision trees and borrowed some basic ideas from [9]. Going beyond
Janikow’s work we consider how to extract a fuzzy rule base from the resulted fuzzy tree
and use this rule base to perform the classification.

The fuzzy decision tree module here has been developed for SPIDA. In this implemen-
tation, the configuration for the underlying program is done through the GUI (some of it
will be shown in the following), which is running on the client side; and the algorithm for
model learning is resident on the server side.

4.1 Treelnduction

In this paper we focus on the induction of a fuzzy decision tree (FDT) on continuous
attributes. Before the tree induction a fuzzy partition has to be created for each attribute
(see Flgure 5). The fuzzy sets of these partitions will be used as fuzzy tests in the nodes of
the fuzzy tree. To initialize these fuzzy partitions we adopted an existing algorithm, which
creates them either completely automatically based on a given data set (called “automatic
partitioning"), or based on a user specification of the shape and number of the membership
functions (called “individual partitioning™). In the latter case the fuzzy sets are distributed
evenly over the entire domain of each attribute. Here we assume the fuzzy partitions of
the input variables are given.

Like classical decision trees with the ID3 algorithm, fuzzy decision trees are constructed
in a top-down manner by recursive partitioning of the training set into subsets. From the
algorithm presented in Figure 6, we can see some particular features of fuzzy tree learning
as follows:
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FDT(examples{e, }, training set{ x }, class variable, attributes) /* 1 < k < s, where s
IS the number of examples */

e Create a&Root node for the tree

¢ If all examples belong to one class, retiroot

e If attributesis empty, returrRoot with the membership degrees to the classes
e Otherwise begin

— Calculate the information measure for each attribute (details see below)

— A < the “best” attribute according to the highest information measure, if this
information measure is below the threshold specified by the user, return root;
else continue

— The test attribute foRoot «— A
— For each fuzzy set, of A
+ Add a new branch beloWoot connecting with the test = q,

« Update training sefy, } into {Xg“p} according to the membership degree
toa,

« If all elements of{x,} are equal0, go to the next fuzzy set,.,
else below this new branch add the subtree FRértples{e,}, training
set{x, "}, class variable, (attributes-{ A}) )

e ReturnRoot

Figure 6: FDT learning algorithm

1. The membership degree of examples

The training sef = {x1, ..., xs} (in nodeN denoted ag?”) is the fuzzy set over a

set of example®’ = {ey, ..., e;} defined by membership degrees. The membership
degree of an example to an example set lies in the intédva]. In each node,

an example has a different membership degree to the current example set, and this
degree is calculated from the conjunctive combination of the membership degrees
of the example to the fuzzy sets along the path to the node, where diffemenins

(T) can be used for this combination.

2. Selection of test attributes

A standard method to select a test attribute in classical decision tree induction is to
choose the attribute that yields the highest information gain. In nodee will
calculate the information gai@ain(x™, A) = I(xN) — I(x~|A) for each candidate
attribute A. However due to fuzzy logic, we must extend the information measures
(we also consider gain ratio here) to ensure a correct ranking of the candidates in
FDT. We will discuss this point in detail below.

3. Fuzzy tests

As mentioned above, in the inner nodes fuzzy tests are used instead of crisp tests.
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A fuzzy test of an attribute means to determine the membership degree of the value
of an attribute to a fuzzy set.

4. Stop criteria

Usually classical tree learning is terminated if all attributes are already used on
the current path; or if all examples in the current node belong to the same class.
Here we add a novel condition (see Figure 5), namely whether the information
measure is below a specified threshold. In FDT any example can occur in any node
with any membership degree. Thus in general more examples are considered per
node and fuzzy trees are usually larger than classical trees. The threshold defined
here enables a user to control the tree growth, so that unnecessary nodes are not
added. The experiments prove that an adequate threshold helps not only to avoid
overfitting, but also to decrease the complexity of the tree.

4.2 Information Measures: The Problems And Extensions

In this subsection we discuss the problems that occur if we apply information gain, which
is a standard method for the selection of a test attribute in classical trees, directly in fuzzy
decision tree induction.

The definition of information gain is based on probability theory. Its value, as we know,
can never be negative (a prove can be found, for instance, in [5]). However, depending on
the computation, in FDT negative information gain is possible. This phenomenon occurs
due to the following two reasons, both of which can lead to a situation in which the sum
of the weights of the example cases before and after a split and thus the class frequency
distributions differ.

1. In fuzzy logic, the sum of the membership degrees of a value to the fuzzy sets of
its variable can differ from 1, depending on how the fuzzy sets overlap. A simple
example to illustrate how membership degrees influence information measures, can
be found in [15].

2. Probability theory prescribes to use the product to express a (conditional) conjunc-
tion(i.e.,, P(X AY) = P(X | Y)- P(Y)), whereas fuzzy logic offers other possi-
bilities besides the product, for examplg,, (a, b) and Ty ya(a, b).

A negative information gain, although it has no real meaning, can still yield a correct
ranking of the candidate test attributes. But if information gain ratio is used, a negative
value for the information gain can produce an inappropriate answer. To see this, let us
consider a simple example: suppose for the current tree Node have two candidate
attributesA and B with information gainGain(x", A) > Gain(x", B) and split infor-
mationSplitI(x", A) > SplitI(x", B), wherex” is the fuzzy example set (a fuzzy set
over a reference séi of examples) inV, which acts actually as the training set.

1. In classical decision trees it is alwa@iain(y", A) > Gain(x"¥, B) > 0, and then
it may be that
0< Gain(x", A) - Gain(x", B)
~ SplitI(x", A) ~ SplitI(x", B)

(1)
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This is desired, because it reduces the well-known bias of information gain towards
many-valued attributes.

2. In the fuzzy domain, however, we can also have the situatign(y", A) > 0 >
Gain(x", B). In such a case, attributéis always favored by the information gain
ratio, because

Ga'in(XN,A) - 0> Ga.in(XN,B)’ @)
SplitI(x ™V, A) SplitI(xV, B)

independent of the relationship betwesiitl(\ ", A) andSplitI(y", B), and this
contradicts our intuition.

In our investigation we find that negative information gain can occur in FDT induction
(e.g. in the version developed in [9]) if we use the entropi(')) computed from the
membership degrees of the examples (interpreted as case weights) in the current node
N, in which a test attribute is to be chosen, as the first term for the computation of the
information gain. This was caused by the fact, that in fuzzy domain the sum of the case
weights in the training set has changed after splitting according to the fuzzy partition of
the candidate attribute, and accordingly the class frequency distribution as well, which
therefore causes the premiss of the classical information gain to be violated.

In order to eliminate the problems with negative information measures we suggested a
different way of the computing: by using the entropi”) of the examples which im-
plicitly includes the information of the test attribute, i.e., the entropy derived from the
case weightgtV of the examples in the whole set after split, we h@ﬁn(XN, A) =

I(XN) — I(xM|A). This can guarantee a non-negative information gain and thus make
information gain ratio applicable in FDT. More details about the suggested improvements
can be found in [15].

Remark: information gain ratio is used in C4.5 [14] to select the test attribute in order
to reduce the natural bias of information gain, i.e., the fact that it favors attributes with
many values (which may lead to a model of low predictive power). In FDT induction,
fuzzy partitions are created for all attributes before the tree induction. To keep the tree
simple, usually each partition possesses as few fuzzy sets as possible. Since the outgoing
branches are labelled with fuzzy sets instead of crisp values, the problem mentioned above
Is mitigated, because continuous values are mapped to few fuzzy sets and thus the problem
of many values is less severe. Therefore the effect of using information gain ratio in FDT
may not be so obvious as in classical decision trees.

4.3 Missing Value Handling

Real data often contain missing values. To handle such data we extended the learning
algorithm. The first question to be answered is how to assign the examples with missing
values of the test attribute to the outgoing branches of a tree node. In this paper a popular
method from classical decision trees is adopted: an exasppsedistributed evenly to all
children if the valueu;, for test attributed; is unknown. It means that to each fuzzy set
(branch)a; of A; the example;, is assigned with the membership degp@pe(uz):

pa (uy,) = D if u¢ is unknown, (3)
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where|D;| is the number of the fuzzy sets df.

As we know, the information gain can be interpreted as “the information gained about
the classes by ascertaining the value of the test attribute”, a test of an example with a
missing value for the test attribute, can obviously provide no information about the class
membership of this example. Therefore the assessment of candidate attributes has to be
modified accordingly, so that attributes with missing values are penalized.

Suppose we are given a reference Bdtaving missing values for attributé;. Then the
calculation of the information gain for candidate attribdtecan, as suggested in [14], be
modified as following:

Gain(yV, 4;) = frequency of examples with knowd; - (1(x™) — I(x"|A:))
+ frequency of examples with unknowty - 0
ZN\AZ- known

= o (I(X") = I(x"|A:)), wherea = ——

(4)

Due to the factorn, which is computed from the counter for examples without missing
values ofA; “ ZN4ikeownt gnd the counter for the entire exampleg™”, the real infor-
mation gain is only dependent on those examples with known values for the test attribute.

The information gain ratio can be amended in a similar way:

I(XY) — I(x™]A)

. N
GainR(x™, A;) = o SplitI(xV, A;)

(5)

Since the split informatiorsplitI(xY, A;) is the entropy of the frequency distribution

over the values of attributd;, the split information is increased artificially by evenly
splitting the examples with missing values, and the information gain ratio is decreased
accordingly (sinceSplitI(x", 4;) appears in the denominator). This effect is desired,
because an attribute having missing values should be penalized. Since the increased split
information already penalizes the measure, one may consider making the use of the factor
« (see above) optional. That is, it is added only when a user explicitly requests it.

4.4 Fuzzy RuleBase

An important goal of this work is to generate a comprehensible classification model, here
a fuzzy rule base, which can be generated from the fuzzy decision tree by transforming
each path to a leaf of the tree into a rule. The antecedent of each rule consists of the fuzzy
sets along that path leading to the leaf and the consequent of each states membership
degrees for the classes which can be read directly from that leaf.

A simpler model or a model with better predictive power cannot be produced by such

rewriting of the tree. To achieve this an optimization of the rule base is necessary. We
optimize the rule base by rule pruning, where three heuristic strategies are used, which
are adapted from [11]:

1. Pruning by information measure: the attribute having the smallest influence on the
output should be deleted.
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2. Pruning by redundancy: the linguistic term, which yields the minimal membership
degree in arule in the least number of cases, should be deleted.

3. Pruning by classification frequency: The rule, which yields the maximal fulfillment
degree in the least number of cases, should be deleted.

These three strategies are called successively by the pruning algorithm. At each pruning
step only one attribute or one fuzzy set or one rule is deleted from the system. Before each
step the current rule base is to be saved. Once the execution of one strategy is finished, we
should check, whether this pruning step improved the rule base successfully. If the rule
base simplified by this step has a better performance than the original one, the changed
rule base is kept and then is to be pruned further with the same strategy. Otherwise the
rule base should be reset with the previously saved version, and the pruning continues
then with the next strategy. The pruning process can work automatically without any user
interactions.

Since the comprehensibility of a fuzzy system can be defined by the number of the rules,
the number of attributes used in a rule and the number of fuzzy sets per attribute, the
heuristics used in the strategies above are plausible. We will not present how the fuzzy
rule base classifies new data here, as it basically works in the same manner as standard
fuzzy systems.

5 Experiments

In this section, we report some results obtained from experiments run with the program
FDT?, which was written by the first author of this paper, the well-known decision tree
learner C4.5 (Release?g)14], a neural network training program [4], and NEFCLASS
[10], which can generate a fuzzy rule based classifier by coupling neural networks with
fuzzy systems. We compare the models generated by these programs w.r.t. precision,
complexity, and the ability of dealing with missing values. For the tests we used five
data sets from the UC Irvine Machine Learning Reposity [3]. Table 1 shows general
information about these data sets.

All experiments were run with 10-fold cross validation. C4.5 was run with the standard
configuration. In NEFCLASS for each attribute a fuzzy partition with three evenly dis-
tributed fuzzy sets was created. Fuzzy sets were also optimized during the rule pruning.
The neural network program trained a multilayer perceptron (MLP) with one hidden layer
(3 neurons) for 1000 epochs.

Since we tried to generate comprehensible classification models, a trade-off between pre-
cision and complexity should be found. With this concern in mind, in FDT a threshold of
0.05 for the information measure was chosen. That is, a test is created only if the chosen
test attribute yields an information value higher than 0.05.

1We used the rule base generated by FDT for the experiments.
2The learning result of C4.5 can be both a tree or a rule base. Here we used the generated rule base for
the experiments.
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’ data H size\ attributes \ classes\ missing value

iris 150 4 3 no
glass | 214 10 (incl. Id) 7 no
thyroid | 215 5 3 no
wbc 699 | 10 (incl. Id) 2 yes
pima 768 8 2 no
Table 1: test data
] model H iris \ glass \ thyroid \ whbc \ pima \
FDT £ 4.67% | 34.29% | 3.33% | 2.79% | 31.32%
Q) ni3 11 5 12 2
FDT £ | 5.33% | 31.90% | 7.62% | 2.64% | 18.82%
(2 ni3 33 10 17 40
C45 £ || 4.01% | 33.54% | 7.03% | 4.83% | 23.3%
ni4 14 7 8 8
NEFCLASS | ¢ || 3.33% | 32.19% | 11.60%| 2.35% | 25.89%
ni3 14 6 21 14
NN £ | 6.25% | 31.27% | 3.54% | 5.05% | 24.67%

Table 2: 10-fold cross validation

5.1 Precison And Complexity

Table 2 shows the average error ratas well as the number of rulesof the resulting
pruned classifiers. The best error rate of the models is printed in bold in the table.

In these experiments, FDT was run with two different initial partitioning of the attributes
— the automatic (labelled &DT (1)) and the individual partitioning (labelled &®OT (2))
mentioned above. With the individual partitioning each attribute was partitioned with
three fuzzy sets, which were evenly distributed over the attribute’s domain, while with
automatic partitioning the number of fuzzy sets was determined by the program.

If we consider only the precision of the models, it is very difficult to say which method

is the best one, since each method produces the best result at least once. C4.5 never
yields the worst error rate. FDT (1) gives the highest precision (3.33%) fahyneid

data and at the same time a very small rule base (5 rules). Fabthdata NEFCLASS
achieves the best performance of 2.35% with as many as 21 rules, while FDT (1) provides
performance only slightly worse (2.79%), for which it needs only about half the rules
(12). The neural network fares worst for tivac, which is probably due to the fact that

an MLP with three hidden neurons (as used here) is comparable in power to about 3 rules.
With so few rules no good performance can be expected fonticelata.

For thepima data the worst classification rate is provided by FDT with the automatic
partitioning (however, with only 2 rules). The reason is that the partitioning algorithm
created for only 2 of the 8 attributes two fuzzy sets and only one fuzzy set for each of
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data 5% 10%

FDT |C45 |[Nefclass|FDT |C45 |Nefclass

iris || 467% |8.01% |5.33% |10.67%| 12.00%] 6.67%
n| 4 5 3 3 3 3

glass | | 39.52%| 34.61% | 37.19% | 29.04% | 40.25%] 39.18%
n|13 |11 |18 21 |10 |23

thyroid | = | 3.81% [8.34% |33.92% |857% |10.24%] 18.53%
n|6 7 3 4 6 5

wbe |z |5.51% |4.86% |4.87% |7.68% |5.28% |5.58%
n|23 |11 |32 20 |12 |39

pima |z | 31.45%) 26.71%| 22.66% | 35.00%| 27.23% | 27.59%
n|2 8 21 2 6 25

Table 3: Learning from data with missing values

the rest. Therefore the potential number of rules is only four, with which no learning
algorithm can do much. In a comparison with the best result of FDT (with individual
partitioning, which required as many as 40 rules), we noticed that the attributegofitne

data have a relatively strong interrelationship. Therefore the data can be predicted better
only by combining several attributes. A finer granularity, which was achieved by FDT
with the individual partitioning, enhanced the probability of a combination of attributes,
and thus led to a better performance.

The same partitioning like in FDT (2) was also used in NEFCLASS. Foptima data
NEFCLASS provided a slightly lower precision, but with less than half the rules. We as-
sume that the reason is that the fuzzy sets of NEFCLASS were trained during the learning
and pruning phase, so they probably fit the data better. In contrast to this the fuzzy sets
used in FDT (2) were created once at the beginning and did not change anymore.

If we compare the two groups of results yielded by FDT — taking not only the precision
but also the complexity of the classifiers into account — we conclude that the learning
process creates better classifiers if it works with automatic instead of individual partition-
ing. In particular, the number of rules of the first variant is often clearly less than that of
the latter. Presumably the reason is that in the first variant the class information is taken
into account, whereas it is neglected in the latter.

5.2 TestsOn Imperfect Data

The experiments on the data with missing values, which were generated by randomly
deleting values from each data set, demonstrate how well different learning methods can
cope with imperfect data. In these tests FDT was only run with automatic partitioning.

Two columns of Table 3show the results for data sets with 5% and 10% missing values,
respectively. The best results are printed in bold face. As expected, the performance of
all methods decreased with the increased portion of missing values. FDT provided for

3The neural network program does not appear in this table, since it cannot work with missing values.
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thethyroid data (both 5% and 10% missing values) the best result, as well as forghe

data (5%) and thglass data (10%). However, it is impossible to single out a method that

is consistently superior to the others. The properties of the data seem to have stronger
influence than the portion of missing values.

In C4.5 the threshold values for tests of continuous attributes are determined dynamically
and locally in the nodes; in NEFCLASS, although all attributes are partitioned with fuzzy
sets before learning, the fuzzy sets are still optimized afterwards. In contrast to this the
fuzzy sets used in FDT are not changed anymore after creation. The lack of such dynamic
fitting may be a disadvantage of the resulting fuzzy decision tree.

6 Conclusions

With the widespread availability of fast computing power automatic data analysis has be-
come increasingly feasible and valuable. To empower non-expert users in coping with
daily data analysis tasks, BT developed the user-centered, automatic data analysis tool
SPIDA. Within this framework, we extended classical decision trees by means of fuzzy
methods in order to achieve comprehensible classifiers with the abilities to model vague-
ness.

The learning of FDT was strongly influenced by fuzzy theory, although the principle is
the same as that of classical decision trees. Due to the properties of fuzzy logic, the
information measure used in FDT for the test attribute selection can become negative.
We introduced amendments for two measures—information gain and information gain
ratio—to ensure a correct ranking of the candidates and further modifications for them to
deal with missing values. Moreover we suggested a threshold for the information mea-
sure in order to better control the complexity of the tree. To optimize the fuzzy rules we
extracted from a FDT, we transferred three heuristic pruning strategies from NEFCLASS.
Since the rules are expressed linguistically, the classifier is easy to interpret. In our ex-
periments we observed that the approach proposed here often generates smaller and at the
same time comparably good rule bases. Hence we conclude that we reached our goal of
obtaining comprehensible classifiers.

Future work includes the investigation of other fuzzy partitioning techniques to enhance
the quality of the initial partitioning and other measures for test attribute selection.
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Kurzbeschreibung

Der "Selektive Gassensor flir Hochtemperaturanwendungen bis 900°C" sowie die dafiir
erforderliche Soft- und Hardware zur Auswertung der durch das Sensorsystem
gewonnenen Daten und der Kontrolle des damit verbundenen Prozesses stellen ein
hochspezialisiertes, intelligentes Messsystem dar. Die Zieleigenschaften seiner
Anwendung liegen in der simultanen Analyse von Gasen, hauptsédchlich bestehend aus
Wasserstoff (H,) und Kohlenmonoxid (CO), aber auch Sauerstoff (O,), Kohlendioxid
(CO,), Methan (CH4) und Wasserdampt (H,O). Die Detektion von Gasgemischen und
deren Konzentrationsbestimmung erfolgt bei unterschiedlichen Temperaturniveaus der
Umgebung, wie zum Beispiel zur Prozesssteuerung von Brennstoffzellen oder
Reformern.

Entwickelt wird ein Verfahren, welches qualitative und quantitative Aussagen iiber
spezifische Gase erzeugt. Die Auswertung sensorspezifischer Daten erfolgt mit
Methoden der "Computational Intelligence". Ziel ist zudem die Entwicklung einer
kostengiinstigen Auswerte- und Anzeigeeinheit auf einer spezialisierten MC-/DSP-
Architektur.

1. Vorbetrachtungen

Die im Folgenden erlduterten Arbeiten basieren auf den an der TU-Clausthal im
Laborbetrieb gewonnenen Signaldaten durch Anordnung eines protoypisch erstellten
selektiven Gassensors (Abbildung 1) in gashaltigen Umgebungen im Arbeitsbereich von
10%° bis 107" bar Sauerstoffpartialdruck. Der Sensor besteht aus einem Resonator und
einer gassensitiven Schicht. Uber eine spezielle Elektrodengeometrie kann nach
elektrischer Anregung bzgl. einer Frequenz der komplexe Widerstand mittels
Impedanzspektrometer gemessen werden.

Zunichst wurde die Reaktion auf Wasserstoff (H,) und Kohlenmonoxid (CO), jeweils
mit entsprechendem Sauerstoffanteil untersucht. Das spezielle Design des Sensors

Proc., 14. Workshop Fuzzy-Systeme und Computational Intelligence, 2004 - Seite 124



Kleine Elektrode
Sensitive Schicht

Resonator
GrolRe Elektrode

Abbildung 1: Sensorkonzept

ermoglicht eine Auswertung unter Beachtung
ugterschiedlicher Effekte, wie  Masseeffekt
impedanz- (Anderung der mechanischen Eigenschaften) und
spektrometer Leitfahigkeits-effekt (Anderung der elektrischen

Eigenschaften) des Sensors durch Umschalten
zwischen zwei Elektrodengeometrien [1].

Ausgangspunkt der Auswertungen ist die Variation
des Verlaufs der -charakteristischen Impedanz-
spektren (Signaldaten |Z|(f); Abbildung 2) im
Bereich der Resonanz des beschichteten Resonators
durch unterschiedliche Gaskonzentrationen.

Impedance spectrum: significant points (400 °C).
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Abbildung 2: charakteristisches Impedanzspektrum

Die Impedanzmesseung erfolgt mit Hilfe eines speziellen, fiir den Anwendungsfall
entwickelten, Impedanzanalysators.

Jeder Punkt des Signals bezeichnet einen komplexen Widerstand Z zu einem Zeitpunkt 7.
Das vollstindige Spektrum besteht aus Grund- und Oberschwingungen. Entsprechende
Methoden separieren die Grundschwingung (erster Oberton) und den dritten Oberton.
Deren Funktionswerte werden partiell oder im Ganzen mittels Sensormodellbildung
ausgewertet. Uber das Verhiltnis des ersten zum dritten Oberton werden
Temperaturkoeffizienten ermittelt, um eine Kompensation der Temperatur einer
entsprechenden Grofle, z. B. der Serienresonanzfrequenz am Minimum der Impedanz,
durchzufiihren.

Die S-Dimensionen der Datenpunkte des Sensorspektrums sind auf signifikante
Parameter C, deren Anderung bzw. Verlauf dquivalent zu unterschiedlichen, am Sensor
vorliegenden Gaskonzentrationen ist, zu reduzieren. Mittels der C-Parameter wird dann
ein Modell fiir die qualitative und quantitative Gaskonzentrationsanalyse erstellt.

2. Modellbildung

2.1. Sensormodell

Eine mogliche Grundlage der Sensormodellbildung ist die Ermittlung von
parameterisierten und gewichteten analytischen Werten C (Zieldaten) anhand von
Signalwerten S. Es sei zundchst unerheblich, wie ein Modell funktioniert, welches die
Signaldaten auf die Zieldaten abbildet. Mit einem auf den Ubertragungsvorgang
kalibrierten Modell konnen die Zieldaten entweder iliber das inverse oder durch die
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rickwirts gerichtete Kalibrierung durch das direkte Modell ermittelt werden. Es sei
angenommen, das Modell entspriche dem Ubertragungsverhalten eines Systems,
welches als Eingabewerte Signaldaten erhilt und als Ausgabewerte fiir die Auswertung
entsprechend signifikante Zieldaten erzeugt.

Die Gewinnung der Zieldaten, z. B. von
S—*= M «——C Gaskonzentrationswerten C aus Signalwerten S, wird mit Hilfe
einer mit p; Attributen parameterisierten Modell-Funktion f»
durchgefiihrt (Abbildung 3). Die Parameter der Modellfunktion

€ =1 (5) und die Funktion selbst werden wéhrend der Analysephase
(Lern- bzw. Trainingsphase) iiber das Sensorverhalten bei
Abbildung 3: Modellbildung verschiedenen Gaskonzentrationen bestimmt. Im Laborbetrieb

konnen die anhand der Signaldaten und der durch die Modellfunktion f, ermittelten
Konzentrationswerte mit den vorliegenden Konzentrationswerten verglichen und somit
die signifikanten Parameter durch ein geeignetes Verfahren gefunden werden. Als
signifikant gelten die Parameter, welche einen Riickschluss auf vorliegende reale
Gasgemische und deren jeweilige Konzentration erlauben.

Entsprechen die geschitzten Werte S nicht den anliegenden realen Signaldaten, werden
die geschitzten Zieldaten so lange durch Funktionsbildung und mittels eines
Anndherungsverfahrens modifiziert, bis der Fehler zwischen realen und geschitzten
Signaldaten hinreichend klein ist.

Der Fehler wird durch die Genauigkeit der Abbildung des Systems durch das Modell
bestimmt. Je genauer das Modell, d. h., die analytische Reprisentation ist, desto kleiner
ist der Fehler, mit dem die Schétzdaten den Realdaten angendhert werden konnen. Die
FehlergroBe wird so festgelegt, dass durch die Auswertung der Realdaten mittels
Schitzdaten eine ausreichende Losung der Aufgabenstellung, z. B. die Erkennung und
Auswahl von Gasgemischen, gegeben ist (Abbildung 4).

| Vorgabe P fir M |

MidelMilest . Parameterschatzwerte
P, mittels
¥ Lernverfahren
Signalwerte S, - modifizieren
real S = modelliert S_? nein

ja
Y
Konzentrationswerte C (mit Fehler) bestimmt

Parameter P,als mogliche Merkmale
fur die Klassifikation

Abbildung 4: Lernverfahren

Die Erstellung eines inversen Modells stellt sich oft als sehr komplex und damit wenig
interpretierbar heraus. Es wird daher versucht, den mittels eines Messverfahrens
aufgenommenen Funktionsverlauf zu approximieren. Das Modell ist der
Approximationsalgorithmus.

Zwischen den Parametern der Modellfunktion und der quantitativen Auswerteeinheit
wird im weiteren Verlauf der Arbeiten im Projekt nach einem funktionalen
Zusammenhang gesucht.
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2.2. Methoden der Sensormodellbildung

Die Parameter einer Modellfunktion f, bezeichnen fiir die Gaskonzentrationsbestimmung
signifikante Merkmale durch einen Merkmalsvektor P fiir die Datenauswertung. Als
Ansitze fiir die Bildung von f, werden genannt:

1. ein erweitertes Butterworth-van-Dyke (BvD) Ersatzschaltbild, welches das elektrische
Verhalten des Sensors in der Ndhe der Resonanz beschreibt und damit direkte
Riickschliisse auf physikalische Grof3en erlaubt,

2. die Verhaltensabbildung durch Methoden der "Computational Intelligence", bei der
die Sensormodellfunktion zum Beispiel durch ein mehrschichtiges Neuronales Netz
erfolgt oder

3. die Abbildung der Signaldaten durch zusammengesetzte Funktionen, z. B. mittels
stiickweiser Analyse des charakteristischen Funktionsverlaufes (Halbwertsbreiten,
Realteilfit der Admittanz).

2.2.1. Gewinnung von Parametern fiir die Auswertung

BvD-Ersatzschaltbild

Die aktuelle Architektur des Sensors erlaubt eine Analyse des Sensorverhaltens mittels
eines erweiterten BvD-Ersatzschaltbildes (Abbildung 5; [1]; [4]). Die im folgenden
Schaltbild eingetragenen Elemente aus komplexen Widerstdnden repésentieren in
analytischer Form die physikalischen Komponenten des Sensors. Durch eine Anderung
der Werte der analytischen Ausdriicke sind somit Riickschliisse auf Anderungen im
Sensormaterial moglich.

SEERAE S P=Yy+Y,
. 1
s Zy=Rytjle Ly =)
WLy
R 1
] Y_M = Z_
~M
1.
p= TjwCy
RB
Abbildung 5: Modifiziertes BvD-Ersatzschaltbild [1] Gleichung 1: Berechnung der Admittanz

Die komplexe Admittanz Y errechnet sich nach Gleichung 1 aus der Zusammenfassung
der komplexen Leitwerte. Das in [1] beschriebene BvD-Ersatzschaltbild besteht aus
Komponenten des Schwingers (m-"motional arm") und der Elektroden (b-"bulk").

Aus Real- und Imaginérteil der Impedanz werden die analytischen Parameter mit einem
nichtlinearen Regressionsverfahren mit hinreichender Genauigkeit und bei hinreichend
genauer Vorgabe der Startwerte ermittelt. Die Signalwerte der Impedanz (Regressoren)
iiber der Frequenz (Regressanden) bilden die Basis fiir die in der Levenberg-Marquardt-
Methode (LM; nichtlineare Funktionsapproximation, [6]) zu bestimmenden Parameter
aus Ly, Cvps und Rye. Uber die Ermittlung der minimal mdglichen Fehlerquadratsumme
zwischen Fit- und Regressionsfunktion und dem Berechungsaufwand wird im weiteren
Verlauf der Bearbeitung eine Verifikation des BvD-Ersatzschaltbildes bzw. des Fit-
Algorithmus  durchgefiihrt. Ausgehend von zundchst analytisch bestimmten
Startparametern ermittelt der LM-Algorithmus die hinreichend genauen Parameter im
Bereich eines bestimmten zugelassenen Fehlerintervalls.
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Neuronales Netz

Das charakteristische Impedanzspektrum des Absolutwertes der Impedanz im
logarithmischen Mafistab kann mittels eines neuronalen Netzes approximiert werden.
Als spezieller “Funktionsapproximator” fiir die Sensormodellbildung ist die
Verwendung eines RBF- bzw. HBF-Netzes (Radiale-Basisfunktion-Netz, Hyper-
Basisfunktion-Netz) moglich.

RBF-Netze sind vorwirts gerichtete neuronale Netze, bestehend aus Eingabeschicht,
verdeckter Schicht und Ausgabeschicht. Die Neuronen der versteckten Schicht besitzen
radialsymmetrische Aktivierungsfunktionen. Diese sind im mathematischen Sinne die
Basisfunktionen eines Funktionensystems zur Approximation von (mehrdimensionalen)
Funktionen anhand von Werten der Stiitzstellen. Die Ausgabe (Funktionswert) wird aus
der Summe der gewichteten Ausgaben der Aktivierungsfunktionen gebildet (Gleichung

2;[3]).

f(X) = Z thj(Qi,j’pj>
Gleichung 2: zu appr:)ximierende Funktion
Bei der Approximation mit Zentrumsfunktionen h; (Gleichung 3) wird unabhingig von
der Anzahl der Trainingsmuster eine Anzahl von Zentren, Neuronen der verdeckten
Schicht, gewdhlt. Als Klasse der Zentrums- bzw. radialsymmetrischen Funktion wird

eine in der Parameterdimension reduzierte Form der Lorentzfunktion (sieche “Partieller
Fit-Lorentzfunktion”) eingesetzt:

p; 1
hig . p) = 2L
](ql,] p]) 2*7T qi’j2+(0.5pj)2

Gleichung 3: modifizierte Lorentzfunktion fiir RBF-Neuronen

Der Parameter ¢;; ist die L,-Norm zwischen Zentrum w; und einem x-Wert x;. Die
Koeffizienten (Gewichte) ¢;, Zentren w; und Amplitudenwerte p; miissen zunéchst
hinreichend genau initialisiert und mittels eines Lernverfahren gefunden werden
(Kalibrierungsphase des neuronalen Netzes).

Fiir den Verlauf des Impedanzspektrums werden in der Initialisierung zwei Zentren (w,
w,) jeweils beim Minimum und Maximum der Signalwerte der Kurve bestimmt. Die
Parameter (p;, p,) bestimmen neben den Gewichten (c;, ¢;) die Breite und Hohe der
jeweiligen Lorentzkurve und werden mit der Grofe des Abstandes der jeweiligen x-
Werte, z. B. (X(ymax)+tX(0.5ymax))-(X(Ymax)-X(0.5ymax)), an denen der y-Wert am
Maximum bzw. Minimum auf die Hilfte abgesunken bzw. angestiegen ist, bestimmt. Die
Gewichte werden wéhrend des Lernverfahrens berechnet.

Das Approximationsproblem kann nach obiger Gleichung 2 in Matrizenschreibweise
auch formuliert werden als:

HxC=Y
Gleichung 4: mathematische Formulierung des Approximationsproblems
Das Gleichungssystem ist iiberstimmt, da die Dimension der Datenpunkte grofer ist als
die der zu bestimmenden Koeffizienten und Zentrumsfunktionsparameter. Es kann daher
nicht exakt gelost werden. Der Approximationsalgorithmus versucht die Summe der
Quadrate der Fehler aller Trainingsmuster zu minimieren, so dass die Koeffizienten
berechnet werden konnen mit:
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C:HPLUS* Y

Gleichung 5: Berechnung der (Gewichts-)Koeffizientenmatrix

H'YS ist die "Moore-Penroe-Pseudoinverse" der Matrix H. Sie wird berechnet aus:

HPLUS:(HTH)—] HT
Gleichung 6: Berechnung der "Moore-Penroe-Pseudoinverse"
Ein Lernverfahren ndhert die Parameter unter Verringerung des globalen Fehlers
(Gleichung 7) an die tatsdchlichen Werte an.

E:%z (yi_fi(xi’a"“))z

Gleichung 7: Globale Fehlerfunktion

Fiir jeden Parametertyp wird eine eigene Lernrate festgelegt. Das Lernen erfolgt mit
einer maximalen Anzahl von Iterationen in Epochen, d. h., nach jeder Epoche mit einer
maximalen Anzahl von Iterationen/Lernschritten oder nach Erreichen eines
Konvergenzkriteriums werden die fiir jeden Parameter gesondert einzustellenden
Lernraten auf den Anfangswert zuriickgesetzt. Damit wurde eine schnellere Konvergenz
erreicht. Als Konvergenzkriterien konnen z. B. das Unterschreiten einer bestimmten
GrofBe des globalen Fehlerwertes oder das Unterschreiten des Betrages der Differenz der
Anderungen des globalen Fehlers in zwei aufeinander folgenden Iterationen festgelegt
werden.

Die durch die RBF-Approximation gewonnenen Parameter miissen auf Signifikanz
tberpriift und konnen ebenfalls als Merkmalsvektoren einer nachfolgenden
Klassifikation zu Gaskonzentrationsbestimmung zugefiihrt werden.

Partieller Fit
Bei der Ermittlung signifikanter Merkmale durch zusammengesetzte Funktionen werden
Teilbereiche der Signaldaten (x,y, fiir eine vereinfachte Funktionsapproximation
verwendet und in den folgenden Abschnitten vorgestellt.
Parabelfunktion
Angenommen wird, dass die Parameter a...c der Parabelfunktion f,,
frlx,a,b,c) = ax’+bx+c
Gleichung 8: Parabelfunktion

die den Teilbereich um das Maximum der Amplitude des Realteils der Admittanz
beschreiben kann, signifikante Merkmale bezeichnen.

Es werden die Signaldaten fiir die Funktionsapproximation von xuux-0.5*xuux bis
Xuax+0.5*xyax extrahiert, bei denen der Wert von yuux auf jeweils 50% abgesunken ist.

Die Parameter der Parabelfunktion werden entsprechend [2] ermittelt.

Lorentzfunktion
Angenommen wird, dass die Parameter a...e der Lorentzfunktion f;,,
—d

2%(x—b)\’ Y

Cc

fLo(x)an)C;d;e) = da ].+

Gleichung 9: Lorentzfunktion

die den Teilbereich um das Maximum der Amplitude des Realteils der Admittanz
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beschreiben kann, signifikante Merkmale bezeichnen.

Die Signaldaten, bei denen der Wert von yu.y auf jeweils 50% abgesunken ist, werden
fiir die Funktionsapproximation von xXx-0.5*xyax bis Xaux+0.5*xpux extrahiert. Die
Parameter der nicht linearen Funktion ermittelt der LM-Approximationsalgorithmus
innerhalb eines bestimmten Konfidenzintervalls.

Die Anfangsinitialisierung der Parameter in der Nihe der approximierten Werte bedarf
einer Vorab-Analyse des Funktionsverlaufs der Signaldaten, da der LM-Algorithmus
sonst nicht oder nur langsam konvergiert.

2.2.2. Ergebnisse

Entsprechend der Sensormodellbildung werden im Folgenden die Ergebnisse fiir
Messungen mit Einzelgasen H, und CO sowie erste Resultate bei Einstellung eines
H,/CO-Gemisches vorgestellt. Die Einstellung der Gase fand jeweils bei konstantem
Sauerstoffpartialdruck durch eine entsprechende Regelung statt. Die Einstellung des
Gemisches erfolgte durch kurzzeitige Zufiihrung von CO. Um eine konstante
Betriebstemperatur zu ermoglichen und die Abweichungen von Messungen, die durch
eine variable Temperatur hervorgerufen werden, zu vermeiden (Dimensionsreduktion),
wird der Labortest in einem Heizofen bei Temperaturstufen von 400, 600 und 800°C
durchgefiihrt. Ein spezielles Impedanzspektrometer ermittelt die Spektren zur
Datenauswertung im Arbeitsbereich.

BvD

Durch die Auswertung der Signalwerte kann iiber eine charakteristische Verschiebung
der Parameter ein erster Riickschluss auf das physikalische Verhalten der Sensorschicht
bei Vorhandensein entsprechender Gasgemische und Gasgemischkonzentrationen am
Sensor getroffen werden.

Neuronales Netz

Mittels des oben beschriebenen (minimalen) RBF-Netzwerkes wurden die Parameter w,
c; und p; ermittelt. Die folgende Abbildung 6 zeigt einen Fit, der sich aus zwei
Lorentzfunktionen zusammensetzt:

CO_240604_A_f1_1

déta points [N
o

95 - rbf fitffuncion 1 ——— 4

log(|ZI)
~
(5]

55

5 . . . . . .
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Abbildung 6: RBF-Fit (“fit function”)

Interessant sind hierbei zunichst die Parameter der Lage der Zentren wi (ml und m2 am
Minimum und Maximum der Impedanz), mit denen bereits Betrachtungen zur
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Selektivitdt durchgefiihrt werden kdnnen. Die normierte Darstellung in Abbildung 7
zeigt deutlich die Trennung der Einzelgase CO und H,.

rbf_fit CO_H2 A f1_absz 34 m2(m1)

1t 1 Hr_mim2=0304
CO_r_m1m2=0.899

08 1 H2_r_m1E=-0.638
H2_r_m2E=0.360
CO_r_m1E=0.382
CO_r_m2E=0.176
06

m2 [normed]

04

02

B

L L L L L L
0 0.2 04 06 08 1

H2

m1 [normed]
Tue Aug 31 10:13:26 2004

Abbildung 7: Merkmalsraum fiir zwei (Rein-)Gaskonzentrationen H. und CO aus RBF-Fit

Der Funktionsfit mittels RBF-Netz ist im Vergleich zu Methoden des partiellen Fits
zeitlich intensiver, so dass auch bzgl. der Gasgemischanalyse weitere Untersuchungen
zunéchst mittels partieller Fit-Methoden durchgefiihrt werden.

Partieller Fit

Die durch einen Parabel- bzw. Lorentzfunktion-Fit gewonnenen Parameter zeigen eine
Selektivitit des Sensors fiir das bisher vorliegenden Datenmaterial zur Auswertung fiir
die jeweilige Erkennung von H, oder CO.

Parabelfunktion

Die maximale Amplitude A und die entsprechende Serienresonanzfrequenz f; eines
Parabel-Fits auf den Realteil der Admittanz bezeichnen Parameter in einem
zweidimensionalen Analyseraum. In der normierten Darstellung zeigt sich eine deutliche
Trennung der Signale fiir H, (links-unten) und CO (rechts-oben) nach Abbildung 8:

par A fl rey ACED

1+ - Hz r fA=6.522
, CO r fA=B.E77

a.8 - - HE r fE=8.0845
HEZ r AE=-6.098
CO r fE=6.036
CO + AE=-B.189
a.&

A [Chormed]

a.4 -

0.8 [ (
s L

L !

] 0.z a.4 a.6 0.8 1

Tue Aug L7 B9:87:54 2864
Abbildung 8: Merkmalsraum fiir zwei (Rein-)Gaskonzentrationen H, und CO aus Parabel-Fit

In diesem Beispiel sind die Merkmale m; (f) und m. (4) fiir H, mit 0.522 und fiir CO mit
0.677 korreliert.
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Aus der Summe der Differenzen der durch die Sensormodellbildung ermittelten
Funktionswerte und der tatsdchlichen Signalwerte ergibt sich ein globaler Fehler.

Es wurde der jeweilige Korrelationskoeffizient der Merkmale der spezifischen
Gaskonzentration zum Fehler E durch einen Parabelfunktionsfit ermittelt:

H, CcO
SE 0,045 0,036
A-E -0,090 -0,189

Tabelle 1: Korrelationskoeffizienten Parabel-Fit

Die Werte zeigen keine lineare Abhdngigkeit der als Merkmal angenommenen Parameter
zum Fehler E.

Die Gruppierungen sind nun mit Hilfe eines Klassifikationsalgorithmus oder eines
anderen funktionalen Zusammenhangs zu untersuchen. Die qualitative Bestimmung des
Gases erfolgt z. B. durch Minimalabstandsbestimmung eines Parametervektors zum
metrischen Zentrum einer Gruppe.

Die weitergehende quantitative Bestimmung wird durchgefiihrt, wenn zusétzliche
Datensétze bei Gaskonzentrationsgemischen zur Analyse vorliegen.

Es ist zu erwarten, dass fiir die Detektion mehrerer Gase und Gasgemische einen
mehrdimensionalen Merkmalsraum aufspannt. Erste Datenanalysen von Gasgemischen
aus O,, H> und CO ergeben die in Abbildung 9 dargestellten Abhéngigkeiten mittels der
Funktion “Phasenwinkel iiber Amplitude der Impedanz bei Serienresonanz f;” bzw. @(|
Z|) fiir eine Elektrodengeometrie A ([1]) bereits beim nicht-temperaturkompensierten
ersten Oberton f1.

freq_fit CO_H2_02_Aft
1265

N .

"2

phi
B
P

1245

\
T W

1.235

. . . . . . .
531 532 533 534 535 536 537 538 5.39

7]
Wed Sep 08 09:16:17 2004

Abbildung 9: Merkmalsraum Gasgemischkonzentrationen aus O, H> und CO

Auf verschiedenen Stufen von Sauerstoffpartialdruck (10%° bis 107°) wird jeweils zu
einem O,-H,-Gemisch CO hinzugegeben. Es erfolgt eine Verschiebung des O,-H,-CO-
Gemisches. Die Parameter konnen zumindest als Merkmale fiir die qualitative Analyse
verwendet werden, da sie eine Gemischidnderung anzeigen.

Lorentzfunktion

Die Analyse der Daten mit einer Lorentzfunktion bestéitigen die durch den Parabelfit
gewonnenen Ergebnisse.
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3. Clusterbildung und Klassifikation

Die durch die speziellen Sensormodelle ermittelten Parameter konnen bei geniigender
Signifikanz als Merkmalsvektoren in den Algorithmus zur Bildung von unscharfen
Klassen eingehen (Lernphase). Signifikante Parameter bezeichnen jene, die zur
Detektion von Gasgemischen durch den Sensor beitragen. Bei einer ausreichend hohen
Anzahl von Vektoren werden im Merkmalsraum Cluster gebildet. Es wird davon
ausgegangen, dass im Zeitraum der Lernphase verschiedene (bekannte)
Gaskonzentrationen C eine variante Verdnderung der Parametervektoren P; hervorrufen
(Gasselektivitit) und dies anhand der Signaldaten S; durch einen Modellvergleich
erkennbar wird. Die unterschiedliche Lage der Clusterzentren und das Vorhandensein
bekannter Gaskonzentrationsmengen reprasentiert Cluster (im Idealfall) von Einzelgasen
bzw. Gasgemischen, die somit bezeichnet ("gelabelt") werden kénnen.

Nach Abschluss der Lernphase besitzen neue, dem Klassenraum (Clusterraum)
zugefiihrte Signalvektoren S, eine bestimmte Lage zu den Clusterzentren und damit eine
bestimmte Zugehorigkeit. So kann beispielsweise prognostiziert werden, dass die
Gaskonzentration C, am Sensor vorhanden ist, zu deren Clusterzentrum der Vektor
entsprechend der eingesetzten Metrik am néchsten liegt. Der gewichtete Abstand sollte
dabei gleichzeitig eine Aussage iliber die Konzentrationsmenge zulassen. Die folgende
Abbildung 10 zeigt die Klassifikation in der Lern- und Arbeitsphase:

Lernphase
5 Modell
—_— -« Approximation
L M P
Elektrische Signale
|
| Modellparameter = Merkmalsvektoren
Reprasentanten = !
¥
Bekannte C bilden
— - Klassifikation -
L
Gaskonzentrationen Bareichihste
Klassen-
raume 4
(Klassenzentren) Arbeﬂsphase
-
S, —»C,
Elektrische Signale Gaskonzentrationen

S,: Signale (Spektren) unter Arbeitsbedingungen — unbekannt / C,: unbekannte Gaskonzentrationen

Abbildung 10: Klassifikation in der Lern- und Arbeitsphase

3.1. Methoden

Im Folgenden werden Methoden vorgestellt, die Strukturen/Gruppen in
(zweidimensionalen) Daten bei bekannter Anzahl von Gruppierungen finden. Daten, die
einer Gruppe zugeordnet werden, sind sich dhnlich, Daten unterschiedlicher Gruppen,
moglichst unihnlich. Es wird ein metrisches MaB fiir die Ahnlichkeit oder Uniihnlichkeit

von Daten (1 Datensatz = 1 Datum) verwendet ([8]). Ein Gruppierung wird Cluster
genannt.

3.1.1. Fuzzy-c-Means (FCM)

Der FCM erkennt kreisformige Punktwolken im 2-dimensionalen Raum. Die als
gleichgro3 zu betrachtenden Cluster werden durch ihren Mittelpunkt (Prototyp)
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dargestellt. Zwischen Datum und Prototyp wird als Ahnlichkeitsma3 der Euklidische
Abstand verwendet, d. h., je kiirzer der Abstand zwischen einem Datum und einem
Prototyp ist, desto hoher ist die Zugehorigkeit des Datums zum Cluster. Bei einer
zufilligen Anfangsinitialisierung der Clusterzentren sucht der FCM-Algorithmus nach
der optimalen Lage der Zentren im Datenraum durch Minimierung einer
Kostenfunktion:

C N
_ FF ;2
J_Z Z ;1 di g
i=1 k=1
Gleichung 10: Kostenfunktion des Clusteralgorithmus

C bezeichnet die Anzahl der zu findenden Cluster, N die Anzahl der Datenpunkte und
FF den Fuzzifier. Um leere Cluster zu verhindern, muss mindestens ein Datum eine
Zugehorigkeit groBer Null zu diesem besitzen. Die Summe der Zugehorigkeiten jedes
Datums zu allen Clustern ist Eins (probabilistisches Clustern).

Bis zur Minimierung der Kostenfunktion J fithrt der Algorithmus die Schritte in
Gleichung 11 aus:

Berechnender Abstinde mit
di,k: \ (fk_vi)

Berechnender Zugehorigkeit der Daten zu den Clustern

1
Gleichung 11: FCM-Algorithmus

3.1.2. Gustafson-Kessel (GK)

Zur Erkennung ellipsoider Cluster muss die im FCM verwendete euklidische Metrik
verdndert werden, da mit dem FCM eine automatische Anpassung der einzelnen
Clusterformen nicht moglich ist. Jedes Cluster wird zusétzlich iiber eine positiv-definite
Matrix A charakterisiert, die eine eigene Norm induziert ([8]):

- =v(x" Ax)
Gleichung 12: GK-Matrix-Norm
Es wird ein konstantes Clustervolumen angenommen (Gleichung 13), d. h., es ist
lediglich die Clusterform, nicht aber die Gréf3e veranderbar.

det(A)=1
Gleichung 13: Volumenvorschrift
Die Berechnung der Clusterzentren durch den GK-Algorithmus erfolgt unter
Minimierung der Kostenfunktion J (Gleichung 10). Die Zugehdrigkeitsgradwerte u;x
eines Datums zu einem Cluster werden wie in Gleichung 11 berechnet. Fiir die
Ermittlung der Prototypen fiihrt der GK folgende Schritte aus:
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Anfangsinitialisierung der Abstinded; ,und
Zugehdrigkeitsgradwerte u; , mittels einer FCM — Iteration
Berechnender Fuzzy — Kovarianzmatrix mit
1 N
A,=(det(S?))S, ' und S, = u, (X,=v,)(x,=v,)
i=1
Berechnender Abstinde mit
di,k:(fi_vk)T Ak (fi_v_k)
Berechnen der neuen Zugehorigkeitsgradwerteu; ,(s.o. FCM )

Berechnender neuen Clusterzentren(s.o. FCM )
Gleichung 14: GK-Algorithmus

p ist die Dimension des Datenraumes (p=2).

3.1.3. Gath-Geva (GG)

Als Erweiterung des GK beachtet der GG auch die GroBe und Dichte der Cluster. Die
Daten werden als Realisierungen p-dimensionaler normalverteilter Zufallsvariable
interpretiert.

Die Normalverteilung N, mit dem Erwartungswert p, und der Kovarianzmatrix A, wird
mit der a-priori Wahrscheinlichkeit Py zur Erzeugung eines Datums ausgewihlt. Die a-
posteriori Wahrscheinlichkeit, mit der das Datum x; durch die Normalverteilung N
erzeugt wurde, betrdgt somit nach [3], S. 48ff.:

P,

(2m)? \(det (4})

Gleichung 15: a-posteriori Wahrscheinlichkeit

exp (== (x,—v,) A7 (%,—7.))

Die Wahrscheinlichkeit der Zugehdrigkeit eines Datums x; zu einer Normalverteilung N,
wird nach Gleichung 16 berechnet mit:

N
FF
Z Ui k
i=1
Pi=—F—
Z FF
U,
1 1=1
6: a-priori Wahrscheinlichkeit der Zugehérigkeit eines Datums zu einer Normalverteilung

M=

1

Gleichung

2

Die Distanzfunktion berechnet sich entsprechend aus:

_ o 1 1, _ - -
dz(xi’vk)zp_V(det(Ak))exp(z(xi_vk>TAkl(xi_vk))
Gleichung 17: Distanz];unktion

Fiir die Ermittlung der Prototypen unter Minimierung der Kostenfunktion fiihrt der GG
die Schritte aus:
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Berechnenvon P,
Berechnen der Kovarianzmatrix mit

Berechnen der neuen Prototypen mit

—_

_i=1

Y
2 ull
U; x

i=1
Gleichung 18: GK-Algorithmus

1%

Die Distanzfunktion ist umgekehrt proportional zur a-posteriori Wahrscheinlichkeit, da
eine geringe Distanz eine hohe Zugehorigkeit und eine grofle Distanz eine niedrige
Zugehorigkeit eines Datums zu einem Cluster bedeutet.

3.1.4. Ergebnisse

Die Datenanalyse der Einzelgastestreihen ergab eine eindeutige Aufteilung in zwei
verschiedene Bereiche durch die Funktion f..(4) (siche Abbildung 8). Im Hinblick auf
die Anwendung verschiedener Clusteralgorithmen zum Auffinden von Gruppen in Daten
wurde ein Test mit klassischen Clusterverfahren wie Fuzzy-C-Means (FCM), Gustafson-
Kessel (GK), Gath-Geva (GG) und deren achsenparalleler Entsprechungen AGK und
AGG durchgefiihrt (siehe [5]). Die Bestimmung der Clusterzentren erfolgte in
Abbildung 11 mittels F2M-Algorithmus und 100 Iterationen. Ausgehend von zufillig
initialisierten Zentren S/ und S2 werden somit die Endpunkte in £/ und E2 ermittelt.

Fuzzy-2-Means-Euklid

08

06

04

02

o 02 o+ o5 o5 1
Tue Aug 31 08:37:02 2004
Abbildung 11: F2M-Analyse der Daten aus Abbildung 8

Die tabellarische Ubersicht (Tabelle 2) zeigt zudem Ergebnisse fiir Clusterzentren der
Daten mittels Fit durch die Lorentzfunktion und Funktionsapproximation durch das
RBF-Netz (s. 0.).
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Algorithmus  Parabel-Fit Lorentz-Fit RBF Zeit P/L/R
(sec)

FCM v1 =(0.962, 0.945) v1=(0.937,0.921) v =(0.062, 0.048) 1/1/1
vy = (0.064, 0.107) vy = (0.063, 0.098) vy =(0.945, 0.960)

GK v1=1(0.962, 0.947) v1=1(0.937,0.921) v =(0.062, 0.048) 5/11
vo = (0.064, 0.106) vo =(0.062, 0.098) vo = (0.945, 0.960)

AGK v1 =(0.962, 0.947) v1 =(0.937,0.921) v1 =(0.062, 0.048) 2/1/1
vo = (0.064, 0.106) vp =(0.062, 0.098) vo = (0.945, 0.960)

GG v1 =(0.962, 0.947) v1=1(0.937,0.921) v1 =(0.062, 0.048) 18/1/1
vy =(0.065, 0.112) Vo =(0.062, 0.098) vy =(0.945, 0.960)

AGG v1=(0.962, 0.947) v1=(0.937,0.921) v =(0.062, 0.048) 16/1/1

vy = (0065, 0.112)

v = (0.062, 0.098)

vy = (0.945, 0.960)

Tabelle 2: Clusterzentren bei unterschiedlichen Sensormodellen

Die Sensormodellbildung zeigt in der Lage der fiir die Clusteranalyse normierten Daten
weniger verrauschte Ergebnisse, so dass keine, fiir die qualitative Analyse wesentliche,
verdnderte Position der Zentren durch verschiedene Clusteralgorithmen erkennbar wird.
Bereits der FCM-Algorithmus findet die entsprechenden Zentren. Die Anwendung von
Clusteralgorithmen auf, und eine entsprechende Analyse der, Gasgemischdaten wird
Bestandteil des Vortrages zu dieser Abhandlung sein.

3.2. Diskussion

Die Sensormodelle und damit auch die Parameterbildung miissen in Hinblick auf
Aufwand, Rechenzeit, Speicherplatzbedarf usw. untersucht werden.

Die Bildung eines Sensormodells, welches einem nichtlinearen Verlauf folgt, konnte sich
als zu komplex, also als zu wenig interpretierbar und iiberschaubar erweisen. Gleichfalls
konnte die Funktionsapproximation nicht der geforderten Genauigkeit entsprechen und
damit fiir eine quantitative Analyse unbrauchbar werden. Mittels entsprechender
Transformationen bilden Teilmodelle der Signaldaten iiber signifikanten Abschnitten der
Funktionswerte der Impedanzspektren gleichwertige und auswertbare (Teil-)
Merkmalsvektoren. Die aus den transformierten Signaldaten gewonnenen Vektoren
miissen einem Eignungstest beziiglich der Merkmalsbildung unterliegen, da resultierende
Merkmale einen neuen Merkmalsvektor zur quantitativen und qualitativen Analyse
bezeichnen.

Die Funktionsapproximation der Teilmodelle vereinfacht sich durch die Anwendung von
Verfahren, wie zum Beispiel der Approximation von Funktionsabschnitten. Das
Impedanzspektrum wird segmentiert. Jedes Segment enthilt eine Teilkurve, z. B. eine
Parabel- bzw. Lorentzfunktion. Ein Merkmalsvektor wird aus den Koeffizienten der
durch die Anndherung ermittelten Funktion zusammengesetzt.

Nachteilig bei der Teilmodellbildung ist in erster Linie die fehlende physikalische
Interpretierbarkeit der Ergebnisse der Parameter. Fiir die Clusterbildung, Interpretation
und Zuordnung neuer unbekannter Signaldaten zu Gaskonzentrationen iiber einem
gleichbleibenden Modell sind sie zunichst jedoch geeignet.
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Optimierung von Aufstellungsentwiirfen von
Chemieanlagen durch Constraint Programming

Hanna Kopcke

Universitat Dortmund, Fachbereich Informatik,
Lehrstuhl fiir kiinstliche Intelligenz, 44221 Dortmund
Tel.: (0231) 755-6033
Fax: (0231) 755-5105
E-Mail: koepcke@Is8.cs.uni-dortmund.de

Aufgabe der Aufstellungsplanung ist die Plazierung sdmtlicher fiir eine Chemiean-
lage relevanten, verfahrenstechnischen Ausriistungen innerhalb und im Nahbereich
aufserhalb einer Stahlbaukonstruktion. Dabei miissen Anforderungen an die Lage
der Komponenten im Stahlbau und zueinander beriicksichtigt werden. Diese Anfor-
derungen sind bestimmt durch eine Vielzahl von Vorgaben der einzelnen Ausriistun-
gen, die sich u.a. durch die Betriebsweise der Ausriistung, technische Spezifikationen
und Vorgaben des Anlagenbetreibers ergeben. Anforderungen an die Positionierung
von Ausriistungen sind immer gepriagt durch eine Reihe von konkurrierenden und
widerspriichlichen Bedingungen, die vom Planungsingenieur abgewogen und gelost
werden miissen.

Zur Losung dieser Problemstellung wurde am Lehrstuhl fiir Anlagentechnik der Uni-
versitdt Dortmund ein System zur computerunterstiitzten Aufstellungsplanung ent-
wickelt. Fiir ein konkretes Planungsszenario (vorgegebenes Baufeld inklusive des
Anlagengeriistes und der Anlagenwege sowie eine Anzahl zu platzierender Equip-
mentmodelle) werden die zu erfiillenden Anforderungen unter Verwendung einer im
Programm hinterlegten Regelbasis abgeleitet. Die inferierten Anforderungen, d.h.
die zu beriicksichtigenden Abh#ngigkeiten zwischen einzelnen Equipments und dem
Stahlgeriist, werden in einem zweiten Schritt in eine numerische Form iibertragen.
Auf der Basis dieser als Anziehungen zwischen Equipments und Anlagengebaude
interpretierbaren numerischen Anforderungsreprisentation wird nun ein heuristi-
sches Suchverfahren (ein Simulated Annealing Algorithmus (SA)) zur Minimierung
der Regelverstofse bzw. zur Maximierung der erfiillten Anforderungen verwendet.
Die bisherigen Arbeiten haben gezeigt, dass eine Platzierung von Equipments im
Anlagengebdude mit dem beschriebenen Verfahren moglich ist. Allerdings ist die-
se Methode fiir grofte Anlagen zu aufwindig und erfordert viel Erfahrung bei der
Festlegung der SA-Strategieparameter, insbesondere der Abkiihlvorschriften.

Aus diesem Grunde wurde im Rahmen des Teilprojektes C11 ,Optimierung von Auf-
stellungsentwiirfen fiir Chemieanlagen® des Sonderforschungsbereiches 531 ,Design
und Management komplexer technischer Systeme mit Methoden der Computational
Intelligenz“ (SFB CI) das Problem der Aufstellungsplanung als Konfigurationspro-
blem formalisiert und Verfahren des Constraint Logic Programming (CLP) als al-
ternative Losungsstrategien untersucht. Die realisierten Losungsstrategien beruhen
auf Methoden zur partiellen Constraint-Erfiillung und Fuzzy-Constraints.
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Optimierung NH,OH-Eindiisung einer SCR-Anlage
mittels Fuzzy Control am Beispiel der MVA
Flotzersteig, Wien

Erich Pawelka', Marcus Kuhn', Ch. Gierend*
'MVA Flétzersteig, Wien
’IPG GmbH, Griinstadt

1 Motiv der Arbeit

Die MVA Flotzersteig, Fernwarme Wien, war mit der bisherigen Regelung zur Eindiisung
von Ammoniakwasser vor Katalysator unzufrieden. Mit Einfiihrung der Fuzzy -
Feuerleistungsregelung an allen drei Kesseln der Anlage Flotzersteig wurde mit
gesteigerter Leistungsfahigkeit der Kessel neben der Frischdampferzeugung auch im
Wesentlichen die Rauchgasmenge angehoben. Die notwendige Ammoniakwassermenge
ist im Schnitt von 1,8 kg/Mg (Miill) im Jahresmittel auf bis zu 2,2 kg/Mg (Miill)
angestiegen, wobei der Schlupf sehr schwankend zwischen 3 und 5 mg/m’ pendelte. Die
sichere Einhaltung der Grenzwerte fiir das Reingas (Stickoxide und Schlupf) waren
gefihrdet. Die Uberlegungen zur Einfiihrung einer fuzzybasierten Eindiisung griindeten
wesentlich auf den nachfolgenden Erlduterungen zum Thema.

Die erfolgreiche Applikation innovativer Technologien in einfachen Regelkreisen,
insbesondere die Anwendung von Fuzzy Logic, weckte in der letzten Zeit die Hoffnung,
solche Technologien ohne weiteres fiir Systemlosungen auf komplexe Prozesse zu
iibertragen.  Technische und  wirtschaftliche Grenzen der konventionellen
Regelungstechnik bei MehrgroBBenproblemen in der Kraftwerkstechnik, speziell in der
Rauchgasreinigung, fordern noch effektiver anlagenspezifische Kenntnisse aus den
verfahrenstechnisch  nachvollziehbaren Reaktionsabldufen in Regelungsentwiirfe
einzubringen. Dabei bildet verbal vorhandenes Wissen die Basis einer optimal an den
Prozess angepassten regelungstechnischen Umsetzung, unter Einbeziehung der
verfahrenstechnischen Grundlagen und Zusammenhénge.

Dies gilt vor allem fiir Prozesse in der thermischen Abfallbehandlung / Abfallverwertung
und deren Rauchgasreinigung. Die Einhaltung der gesetzlichen Bestimmungen
hinsichtlich der Emissionsgrenzwerte und eine wirtschaftlich nutzbare Auskopplung von
Energie in Form von Strom und Dampf sind relevante Kriterien, um Edelbrennstoffe
Gas/Ol und Kohle durch die Miillverbrennung zu substituieren. Die Umsetzung bedingt
sowohl eine hohe Personalqualifikation zur Betreuung der erweiterten konventionellen
Automatisierungstechnik, als auch einen nicht unerheblichen Investitionsumfang. Die
Anschaffung einer neuen Automatisierungstechnik zur Verbesserung der Prozessfiihrung
und die erwartete Kosteneinsparung bei Personal und Betriebsmitteln sind gegeneinander
abzuwégen.

Motiviert zur Einfilhrung von Fuzzy Control, eine génzlich neue Vorgehensweise zu
erproben, entwickelt der Verfahrenstechniker mit eigenem Betriebspersonal der
Automatisierungsabteilung eine Regelung zur Ammoniakwasser-Eindiisung (NH4OH) vor
Katalysator, die den anlagenspezifischen Prozessabldaufen angepasst wird.
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Die Neugestaltung einer so gearteten Regelung zur Ammoniakwasser-Eindiisung wurde
in einen entscheidenden Anteil von der Uberlegung getragen, auf eigenes Anlagenwissen
zuriickzugreifen und entscheidend die Anschaffungs- und Folgekosten zu senken. Des
Weiteren inspirierte der Gedanke verbal vorhandenes Wissen und bisher verborgenes
Wissen zu dokumentieren und anschlieend in eine maschinenlesbare Schreibweise zu
iiberfithren. Es war Wunsch der Anlagenbetreiber, ein Regelungskonzept in der eigenen
Anlage zu entwickeln und anlagenspezifische Besonderheiten jederzeit ohne grof3en
Aufwand anzupassen.

Im Vergleich zu den bisher verwendeten Regelungstechniken hat sich die Fuzzy-Control-
Technik besonders bei komplizierten und komplexen Prozessen bewéhrt, bei denen das
Zusammenspiel aller wichtigen verfahrenstechnischen Groflen zur Entscheidungsfindung
notwendig ist. Der installierte Fuzzy Controller entscheidet dadurch, dass er mehr als fiinf
bis sieben Prozessgrofen synchron miteinander gewichtet. Hiermit erhilt er in einer Art
Mittelwertbildung, die der menschlichen Denkweise sehr nahe kommt, den Wert, den die
zu regelnde Ausgabegroflie annehmen soll. Der Regler greift im Sekundenbereich auf
mehr als 500 Regeln zuriick, von denen etwa durchschnittlich 25 bis 40 Regeln zum
Regelergebnis beitragen.

Ziel der Arbeit: In der Miillverbrennung stellt die auBerordentlich inhomogene und zudem
zeitlich stark wechselnde Beschaffenheit des Brennstoffs die groBte StorgroBe dar.
Aufgrund groBBer Schwankungen in der Miilldichte, Miillbeschaffenheit und Miillfeuchte
werden viele Miillkessel allein durch Beobachtung des Feuerbetts in der
Hauptverbrennungszone manuell gefahren. Die Handfahrweise der Miillkessel erzielte
eine minimale Schwankungsbreite der Feuerleistung, besseren Ausbrand und hdhere
Durchsatzraten gegeniiber der konventionellen Regelung aus den Jahren 1991 und 1992.
Dariiber hinaus konnte das Betriebspersonal das gesamte Prozessverhalten bis hin zur
Rauchgasreinigung an einem giinstigeren Arbeitspunkt stabilisieren. Der konventionellen
Regelungstechnik ist es bis dahin nicht gelungen, diese sehr komplexe, mit
mathematischen Algorithmen nicht oder nur unzulénglich zu beschreibende Regelstrecke
optimal zu regeln, noch an die Ergebnisse der Handfahrweise anzukniipfen. Mit
Einfiihrung eines jeweils neuen Regelungskonzeptes wurden stets die Erwartungen
verbunden zu einer wesentlichen Entlastung des Betriebspersonals und groBeren
Kosteneinsparungen beitragen zu konnen. Die Einbindung von Fuzzy verwirklichte dieses
Ziel in der Feuerleistungsregelung und wurde den genannten Anforderungen unter
Einbeziehung verbal vorhandener Wissensstrukturen gerecht. Gerade dltere Anlagen
laufen bei steigenden Miillheizwerten und grofleren Heizwertschwankungen Gefahr, die
zuldssige Feuerraumbelastung, Druckdifferenziiberschreitungen im Kessel und vor
Rauchgasreinigung zu iiberschreiten. Sprunghafte Verdnderungen in der Dampfmenge,
Rauchgasmenge und Temperaturspitzen sind bei durchschnittlich gestiegenen
Miillheizwertenschwankungen deutlich grofer. Anlagensicherheitstechnische Umsténde
zwingen viele Betreiber, die Feuerung unterhalb der thermischen, mechanischen und
rauchgastechnischen Auslegung zu fahren [1]. Die mittlere Dampfproduktion hangt
entscheidend von der GréBe der Frischdampfschwankungen ab. Gelingt es, die mittlere
Dampfproduktion durch minimale Schwankungen der Frischdampfmengen zu erhéhen, so
fiihrt dies zu einer merklichen Erhohung des jdhrlichen Miilldurchsatzes, konstanten
Rauchgasvolumen und einer nachweislichen Gewinnoptimierung [2, 3]. Weitere giinstige
Begleiterscheinungen, abgesehen vom Einsatz an Edelbrennstoffen fiir die Stiitzbrenner,
sind nicht zu unterschitzen und finden sich in einem gleichméBigeren
Gesamtrauchgasvolumen wieder, das die Rauchgasreinigung optimiert am Arbeitspunkt
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der technischen Auslegung fahren lisst. Dies sollte als priméres Ziel auch fiir die SCR-
Anlage mit Fuzzy umgesetzt werden.

Darstellung der Anlage mit SCR-Katalysator: Die Anlage Flotzersteig ist eine der beiden
Hausmiillverbrennungsanlagen der Fernwirme Wien GmbH und verfeuert ca. 200.000
Mg Miill pro Jahr. Sie ist die etwas kleinere und ,,unbehiibschte” Schwesteranlage der
bekannten Miillverbrennung in der Spittelau, verfiigt allerdings tiber die gleiche Technik
der Rauchgasreinigung.

Die Anlage ging 1963 in Betrieb und wurde in den 80er und 90er Jahren mit moderner
Rauchgasreinigungstechnologie nachgertistet (Siche Abbildung 01).
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Abbildung 01: Schema der Miillverbrennungsanlage Flotzersteig, Wien

Unter anderem wurden 1991 und 1992 ein neuer Rost und eine neue
Feuerleistungsregelung installiert. Die Feuerleistungsregelung kam mit Miill mit konstant
gutem Heizwert zufrieden stellend zurecht, reagierte aber schlecht auf
Heizwertveranderungen und insbesondere auf Miill mit niedrigem Heizwert, wie er im
Sommer durch erhohten biogenen Anteil und nach Regenperioden vorkam. Sank der
Heizwert, kam es zu Uberschiittungen am Rost, stieg der Heizwert, traten CO-Spitzen auf
[3]. Dies erforderte eine stindige Uberwachung des Prozesses durch die Heizer und pro
Tag etwa 300 manuelle Eingriffe in die Feuerleistungsregelung. Die Betriebsleitung hat
sich in 2001 fiir eine Fuzzy-Regelung an Kessel 1 und nach erfolgreichem Start in 2002
fiir Kessel 2 und 3 entschieden. Aufgrund des wesentlich gestiegenen Bedienkomforts,
der kaum noch Handeingriffe in die Regelung erforderte und die Heizertdtigkeit auf eine
reine Uberwachungstitigkeit reduzierte, wurde fiir die Umsetzung der NH,OH-Eindiisung
am Katalysator ebenfalls eine Regelung mit Fuzzy-Technologie umgesetzt.
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2 Aufbau und Systemstruktur der Fuzzy-Regelung

Die Systemstruktur beschreibt den Datenfluss in dem Fuzzy System. Eingangsinterfaces
fuzzifizieren die Eingangsgrofen. Hierbei werden Analogwerte in Zugehdrigkeitsgrade
umgesetzt. Dem Fuzzifizieren schlieB3t sich die Fuzzy-Inferenz an: Mit in Regelblocken
festgelegten "wenn-dann" Regeln werden durch die EingangsgroBen sprachlich
beschriebene AusgangsgrofBen festgelegt. Diese werden in den Ausgangsinterfaces durch
eine Defuzzifizierung in analoge Groflen umgewandelt.

Die folgende Abbildung zeigt die Struktur fiir dieses Fuzzy-System mit
Eingangsinterfaces, Regelblocken und Ausgangsinterfaces. Die Verbindungslinien
symbolisieren hierbei den Datenfluss.

Regelung der NH4OH-Menge
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Abbildung 02: Aufbau und Systemstruktur der Fuzzy-Regelung fiir die NH4OH-Menge

Aus verfahrenstechnischer Sicht werden die wichtigsten Eingangsgroen um den Prozess
der Ammoniakwassereindiisung (NH4sOH-Mengeneindiisung) einbezogen. Dazu zéhlen
der tberschiissige Anteil an Ammoniakwasser (A_Schlupf), die Katalysatortemperatur
(B_Tkat), die Konzentration der Stickoxide auf der Reingasseite nach Katalysator
(C_NOXREIN), die Konzentration der Stickoxide auf der Rohgasseite vor Katalysator
(NOXKAT) und das gesamte Rauchgasvolumen aller drei Miillkessel (RGVOL). Um die
Anlage nach den Bedingungen der Feuerungen aller drei Kessel optimal zu fahren,
werden die einzelnen Sekundirluftmengenstrome (SEKU 1 bis SEKU 3) mit
einbezogen. Die Sekunddrluftmenge erhoht sich schwerpunktméfig bei gestiegener
Dampfleistung (Feuerleistung), fallender Sauerstoffkonzentration im Rauchgas und ganz
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entscheidend bei Bedingungen, die auf ein erhohtes Emissionsrisiko von Kohlenmonoxid
(CO) hindeuten, aber auch selbstverstindlich bei hohen CO-Emissionen der einzelnen
Feuerungen. Anhand der Sekundirluftfahrweise kann das gestiegene oder reduzierte
Rauchgasvolumen vorzeitig tiber die Fuzzy-Feuerleistungsregelung der Fuzzy-NH,OH-
Mengen-Regelung mitgeteilt werden. Rauchgasschwankungen wirken sich besonders
ungiinstig auf die Temperatur vor Katalysator, den Schlupf (Uberschuss von
Ammoniakwasser im Rauchgas) und die Umsatzrate von Stickstoffoxiden zu
molekularem Stickstoff aus.

3 Vergleich des Anlagenverhaltens ohne und mit Fuzzy

Dieses Kapitel beschreibt die Verdnderungen, die durch die Fuzzy-Regelung eingetreten
sind. Abbildung 03 (Tabelle 1) gibt einen Uberblick iiber die gemessenen GroBen, die in
die Fuzzy-Regelung eingehen.

Gemessene Grofle Bezeichnung Einheit
Stickoxide vor KAT NOy v. Kat mg/m’ (i.N.)
Stickoxide nach KAT NO; rein mg/m3 (1.N))
Katalysator Temperatur Kat-Temp. °C
Rauchgasvolumenstrom RG-Menge m’/h (i.N.)
Ammoniakwasser NH4OH I/min
Ammoniakschlupf (NH3) Schlupf mg/m3 (1.N.)
Staub im Rauchgas Staub mg/m’ (i.N.)
Sekundérluft Kessel 1 SEKU 1 m’ (i.N.)/h
Sekundérluft Kessel 2 SEKU 2 m’ (i.N.)/h
Sekundarluft Kessel 3 SEKU 3 m’ (i.N.)/h

Abbildung 03 (Tabelle 1): Ubersicht der gemessenen GrdBen in der Fuzzy-Regelung

Die Erlduterungen beziehen sich nur auf den 3-Linien-Betrieb der Anlage, da es sich
hierbei um den weitaus kritischen Zustand handelt. Im 2- oder 1-Linien-Betrieb sind die
Umsatzraten wesentlich temperaturunkritischer.

Proc., 14. Workshop Fuzzy-Systeme und Computational Intelligence, 2004 - Seite 144




Miillverbrennungsanlage Wien 09.04.02
Darstellung von: NOXKAT NOXREIN Tkat RGVol Schlupf NH40H
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Abbildung 04: Auswertung ohne Fuzzy vom 09.04.2002 im 3-Linien-Betrieb

Das mehrmalige Uberschreiten des Grenzwertes fiir den NH;-Schlupf im Reingas (5
mg/m’ i.N., trocken) kann in Abbildung 04 beobachtet werden. Diese Uberschreitungen
treten immer kurz nach Absinken der Stickoxide im Reingas auf, da mit einer groBBeren
Ammoniakwassermenge verbleibende Stickoxide im Rauchgas nicht mehr umgesetzt
werden konnen.

Die Katalysatortemperatur erreicht zu keiner Zeit des Tages den angestrebten Wert von
260°C, lediglich in der Zeit zwischen 20.00 Uhr und 22.30 Uhr wird diese Temperatur
anndhernd erreicht. Die Abhdngigkeit der Katalysatortemperatur zum NH;3-Schlupf ist zu
erkennen. Der Ammoniakschlupf fillt von iiber 8 mg/m® (i.N., trocken) im angegebenen
Zeitraum auf unter 2 mg/m’ (i.N., trocken).

Ein ebenfalls erhohten Ammoniak-Schlupf ist zwischen 10.00 Uhr und 17.00 Uhr in
Abbildung 05 zu erkennen. In diesem Zeitraum hat die Katalysatortemperatur ein
Minimum und liegt in diesem Zeitraum bei ca. 230 °C. Der Katalysator erreicht, dhnlich
wie am 09.04.2002, zu keinem Zeitpunkt seine Betriebstemperatur von 260 °C. Auch hier
ist die Abhingigkeit der Katalysatortemperatur zum NH;-Schlupf zu erkennen. Die
unverbrauchte Ammoniakwassermenge kiihlt den Katalysator an seiner Oberfldche ab.
Normalerweise fiihrt dies zu einer geringeren Umsetzung von Stickoxiden. Man miisste
eigentlich eine Zunahme an Stickoxiden feststellen konnen, was an diesem Beispiel aber
nicht eindeutig belegt werden kann.
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Miillverbrennungsanlage Wien 14.05.02
Darstellung von: NOXKAT NOXREIN Tkat RGVol Schlupf NH40H
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Abbildung 05: Auswertung ohne Fuzzy vom 14.05.2002 im 3-Linien-Betrieb
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Abbildung 06: Auswertung mit Fuzzy vom 27.04.2003 im 3-Linien-Betrieb

Am Beispiel von Abbildung 06 konnen Verdnderungen aufzeigt werden, die mit
Einfiihrung der Fuzzy-Regelung in der MVA Flotzersteig korrelieren. Deutlich ist im
Gesamtbild iiber den Tagesverlauf von 24 Stunden zu erkennen, dass der NHs-Schlupf
nicht mehr solch hohen Schwankungen unterliegt und sich im Mittel unter 2 mg/m’ i.N.,
trocken einpendelt.
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Die Fuzzy-Feuerleistungsregelungen vermeiden in Summe zu hohe Gesamtvolumina an
Rauchgas, was sich deutlich in den Abbildungen 06 aufzeigen ldsst und die Temperatur
von Katalysator auf 250°C stabilisiert.

Bei Abbildung 06 tritt mit Absenkung der Ammoniakwassermenge kein Uberschreiten
des Grenzwertes fiir NOx im Reingas mehr auf. Die Tragheit des PID-Reglers (ohne
Fuzzy-Regelung) fiihrte dazu, dass bei Auftreten von NOy-Spitzen nicht geniigend bzw.
zuviel Ammoniakwasser verspitet zudosiert wurde. Die Katalysatortemperatur erreicht
am 27.04.2003 auch nicht die optimale Temperatur von 260 °C. Mit Einfiihrung der
Fuzzy-Regelung ist das Problem des NHs-Schlupfes beseitigt, aber die
Temperaturproblematik besteht im Volllastbetrieb weiterhin, da mit der Fuzzy-
Feuerleistungsregelung und weiteren Verdnderungen [3] die Dampfmengenleistung um
9% gesteigert werden konnte, somit auch die Rauchgasvolumina.

Abbildung 07 bestdtigt diese Erkenntnisse. Der NHj3-Schlupf liegt ebenfalls unter 2
mg/m’ i.N., trocken. Stickoxide im Reingas liegen deutlich unterhalb von 30 mg/m’(i.N.).

Auch bei einer Katalysatortemperatur, die in diesem Beispiel permanent unter 250°C lieg,
werden die Emissionswerte sicher auf niedrigem Niveau eingehalten. Das
Temperaturproblem  (bei  maximaler Last aller Kessel und minimaler
Gesamtrauchgasmenge) kann mit Einfilhrung der Fuzzy-Regelung nicht mehr aus der
Zudosierung der Ammoniakwassermenge stammen, sondern ermoglicht dem Betrieb aus
verfahrenstechnischer Sicht eine Anderung der Stromungsverhiltnisse und der
Wirmeverschiebesystemtechnik zu analysieren.
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Abbildung 07: Auswertung mit Fuzzy vom 05.07.2003 im 3-Linien-Betrieb

4 Zusammenfassung

Die MVA Flotzersteig, Fernwiarme Wien, war mit der bisherigen Regelung zur Eindiisung
von Ammoniakwasser vor Katalysator unzufrieden. Die Fahrweise der
Ammoniakwassereindiisung war aus verfahrenstechnischer Sicht mit den geédnderten
Bedingungen am Katalysator (mehr Rauchgas, iiber die Lebensdauer leicht reduzierte
Reaktivitdt, niedrigere Temperaturen) unzureichend. Mit Einfilhrung der Fuzzy -
Feuerleistungsregelung an allen drei Kesseln der Anlage Flotzersteig wurde mit
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gesteigerter Leistungsfahigkeit der Kessel neben der Frischdampferzeugung auch im
Wesentlichen die Rauchgasmenge und Rauchgastemperatur angehoben.

Die notwendige Ammoniakwassermenge ist im Schnitt von 1,8 kg/Mg (Mill) im
Jahresmittel auf bis zu 2,2 kg/Mg (Miill) angestiegen, wobei der Schlupf sehr schwankend
zwischen 3 und 5 mg/m’ pendelte. Die sichere Einhaltung der Grenzwerte fiir das Reingas
(Stickoxide und Schlupf) waren gefdhrdet. Die Einfiihrung von Fuzzy Control hat sich
seit dem Friihjahr 2002 in der Miillverbrennungsanlage Flotzersteig bestens bewihrt. Die
Emissionen an Stickoxiden (im Tagesmittel unter 30 mg/m’) und die verbleibende Menge
an unverbrauchtem Ammoniak (Schlupf stabilisiert sich unter 1,5 mg/m’) sind auf ein
Minimum gegeniiber den Vorjahren zuriickgegangen.

Die Feuerleistung aller drei Kessel konnte mit Fuzzy gesteigert werden, wobei die
Rauchgasmenge anstieg. Damit kam die bisherige Regelung nicht zurecht. Die Fuzzy-
Ammoniakwasser-Regelung kommt nicht nur mit der gestiegenen Gesamtrauchgasmenge
zurecht, sondern kann auch im Jahresmittel die eingediiste Ammoniakwassermenge bei
einem Wert von 3,5 kg/Mg (Miill) halten. Der Betrieb konnte nicht nur im 3-Linien-
Betrieb optimiert werden, es kam ebenso im 2- als auch im 1-Linien-Betrieb zu den
genannten Verbesserungen und zu einer wesentlichen Einsparung an Ammoniakwasser.

Besonders positiv hat sich ausgewirkt, dass die Fuzzy-Feuerleistungsregelung ebenfalls
rickgekoppelt als Einzelfeuerleistungsregelung auf die maximale Rauchgasmenge und
die Temperaturfiihrung am Katalysator Riicksicht nehmen kénnen. Die Einbindung der
Sekundérluftmengen aller Kessel beglinstigt vorzeitig die Beriicksichtigung extremer
Einzelerscheinungen und gibt damit die Moglichkeit vorausschauend die Eindiisung von
Ammoniakwasser vorzunehmen, so dass die Einsparungen an Ammoniakwasser eine
nicht unerhebliche Menge am Jahresende ausmachen.

Gleichzeitig konnen die verbrauchten Gasmengen fiir die Aufheizung des Rauchgases vor
Katalysator nachvollzogen zu einer verbesserten verfahrenstechnischen und/oder
strdmungstechnischen Uberarbeitung der Anlagenkonfiguration vor SCR-Anlage genutzt
werden. Das Gesamtzusammenspiel von wichtigen GroBBen der Feuerleistungsregelung
und der Emissionen der Rauchgase vor und nach Katalysator bedingen den Erfolg der
Fuzzy-Regelung.
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Abstract

In the optimization of a real world logistic process we have to dynamically as-
sign components from stock to waiting customer orders. This component assignment
problem (CAP) is a relative of the the bin packing problem. For CAP, exhaustive
search is infeasible because of its exponential complexity. So, the standard method
is largest order first (LOF). In this paper, a fuzzified version of CAP is introduced.
This fuzzy component assignment problem (FCAP) can be efficiently solved by linear
programming (using the simplex algorithm). The fuzzy solutions perform at least as
good as any crisp solution. However, since our real world process requires crisp so-
lutions, we defuzzify the FCAP solutions using the largest membership first (LMF)
algorithm. FCAP/LMF is about 3 times slower than LOF, but its solutions outper-
form the LOF solutions. FCAP/LMF solutions are (globally) optimal in 67.1% of
the cases, and their average is at 97.34% of the global optimum.

1 Introduction: The Logistic Process

In this paper we consider a logistic (sub—)process at Fujitsu—Siemens—Computers (FSC)
that provides computer systems to commercial customers (enterprise products). A sche-
matic view of this logistic process is shown in Fig. 1.

Consider the example that a bank department shall be equipped with a new computer sys-
tem consisting of several servers, terminals, storage devices, etc. The complete system
shall be installed on a specific day, the so—called desired delivery date. The logistic pro-
cess starts when the complete order, together with the desired delivery date, is submitted
to FSC. FSC then collects all the arrived orders and requests the necessary components
from selected suppliers at a specific time. In order to guarantee just—in—time delivery,
the supplier order date is computed from the expected supplier delay and the customer’s
desired delivery date. The suppliers then deliver the requested components into FSC’s
stock, which is usually a virtual stock, e.g. a stock at an airport or a harbor.

In the ideal case, all components arrive as requested and each order can be delivered in
time. In reality, however, the necessary components are often not available as requested.
The reasons for this are manifold: the components might not be available at the suppliers,
air planes might be delayed, deliveries might go to the wrong locations, the components
might be damaged during transportation, or the suppliers might deliver the wrong com-
ponent types. If the logistic system is disturbed in such a way, an intelligent reaction is
required in order to maintain a maximum level of service to the customers, i.e. to mini-
mize the delivery delays.
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Figure 1: The logistic process at Fujitsu—Siemens—Computers.
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Figure 2: Optimization of the logistic process by exchanging components between orders.

In order to be able to react on disturbances, components between orders have to be ex-
changed. Consider the following example (Fig. 2): 2 monitors that had been ordered for
a bank in Frankfurt are damaged during transportation. 2 monitors for a computer center
in Berlin have already arrived, but this order is still waiting for 4 servers that have not
arrived yet. So, the order for Frankfurt can be delivered, if 2 monitors for Berlin are sent
to Frankfurt, and 2 new monitors are ordered for Berlin. Another option is to send four
servers from Frankfurt to Berlin and deliver the order for Berlin instead. This option,
however, would release only 6 stock items instead of 16.

Instead of just looking for the optimal way of exchanging components in case of distur-
bances, we want to continuously optimize the assignment of components to orders. This
means that components are no longer explicitly requested for specific components, but
that each component is (virtually) sent to a common stock and is then available to all
the active orders. In this approach, each delivery decision is the result of an optimiza-
tion problem: Maximize the number of components that can be delivered today. This
component assignment problem is discussed in the following section.
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2 The Component Assignment Problem

Formally, the component assignment problem (CAP) can be described as follows: We
have a stock of components ¢ € N5, p € N, where each ¢;, @ = 1,...,p, denotes the
number of available components of type 7, e.g. the number of 19 inch TFT monitors in
stock. We also have a stock of orders X = {z1,...,z,} C N5, n € N, where z;,
the i'" component of the k" order, i = 1,...,p, k = 1,...,n, denotes the number
of components of type i required in order k. The goal in this component assignment
problem is to assign the available components to the orders, so that as many components

as possible can be delivered, i.e. to select a subset Y = {y; ...,y } € X with maximum
JY) =" ya (1)
i=1 k=1

The constraint in this problem is the limited amount of components, i.e.

Z Yir < G (2)
k=1
for all « = 1,...,p. An equivalent formulation of CAP is obtained by using a partition

vector u € {0,1}", where u;, = 1 if and only if order & is delivered, k = 1...,n. CAP
can then be reformulated as the following problem:

Given X = {xy,...,2,} CNj,n e N,p e N,and ¢ € N}, find u € {0, 1}", where

Z ULk < C; 3)
k=1

forall: =1,...,p, so that

S

J(w) = wwy )

i=1 k=1
1s maximized.

Notice that CAP is a discrete optimization problem. More specifically, it is a variation of
a special case of the bin packing problem (BPP) [2]. In particular, the one—dimensional
BPP is equivalent to CAP with only a single component type (p = 1). BPP tries to pack
a subset of a set of items into a number of bins so that the total weight, volume, etc., does
not exceed a maximum value. Fig. 3 shows an example for a two—dimensional single—bin
packing problem. A subset of the 6 available items with the areas of 1, 14, 18, 25, 40, and
56 has to be placed onto a surface with the area 64. The bottom row of Fig. 3 shows three
solutions for this problem which cover the areas of 1 + 18 4 40 = 59, 1 4+ 56 = 57, and
1414+ 18+ 25 = 58. We have solved this problem using exhaustive search, i.e. we have
checked all possible combinations of items, and found that the solution 59 is optimal.

Fig. 4 shows a one—dimensional single-bin example of the bin packing problem. A subset
of the 6 available bars with the lengths 1, 14, 18, 25, 40, and 56 has to be attached to each
other so that the maximum length of 64 is not exceeded. The three bottom views show
three solutions to this problem with the lengths 1 + 18 4+ 40 = 59, 1 4+ 56 = 57, and
1+ 14 + 18 4+ 25 = 58. Again, we have performed exhaustive search and found that the
solution 59 is optimal.
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Figure 3: Two—dimensional single-bin example of the bin packing problem. Top row:
6 available items (light grey) with the areas 1, 14, 18, 25, 40, and 56 have to be placed
onto a surface with the area 64 (dark grey). Bottom row: 3 solutions; the first solution is
optimal and covers the area 1 + 18 4+ 40 = 59.
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; = b= -
1 14 18 25

Figure 4: One—dimensional single—bin example of the bin packing problem: from top to
bottom: 6 available items with the lengths 1, 14, 18, 25, 40, and 56, the maximum overall
length of 64 that the items have to fit in (dashed), and three solutions; the first solution is
optimal and extends to the length 1 + 18 + 40 = 59.
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Figure 5: Two items with lengths/areas 36 and 25. In the one—dimensional case (left) they
fit into the overall length of 64, In the two—dimensional case (right) they do not fit into the
overall area of 64.

As mentioned before, we can equivalently formulate this one—dimensional single—bin
BPP as a CAP using

64 (5)
X = {1,

14,

18,

25,

40,

561, (6)

o
|

This means that we have only one type of components, and we have 64 of these on stock;
moreover, we have 6 orders waiting: order 1 needs 1 component, order 2 needs 14 com-
ponents, order 2 needs 18 components, and so on. In this example, the CAP formulation
then reads:

Find u € {0, 1}%, where

so that
J(u) =uy + 14 - ug + 18 - uz + 25 - ug + 40 - uz + 56 - ug (8)

1s maximized.

Notice that all the numerical values in the previous two examples at Figs. 3 and 4 are
equal. In the two—dimensional example the numbers refer to areas, whereas in the one—
dimensional example they refer to lengths. However, in the two—dimensional example
the shapes of the items play an important role. For example, consider the two bars with
the lengths 25 and 36 shown in the left view of Fig. 5. They cover the overall length
of 25 + 36 = 61, and therefore fit into the limit of 64. However, the squares with the
areas 25 and 36 shown in the right view of Fig. 5 do not fit into the limit box with the
area of 64. So, multi-dimensional BPP examples are not necessarily equivalent to their
one—dimensional correspondents.

The best known algorithm for BPP sorts the orders by size and then successively delivers
them, starting with the largest orders, as long as sufficient components are available. We
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will call this algorithm largest order first (LOF) here. In [3] it was shown that LOF (and
any other efficient algorithm) can not be guaranteed to be less suboptimal than 22%. The
second solutions shown in Figs. 3 and 4 are the solutions that were obtained using LOF.
First, LOF places the largest item (56). Then it places the largest remaining item that fits
(1), and achieves the solution 57, which is 1 — 57/59 ~ 3.39% suboptimal.

Recently, several approaches were published to solve CAP using ant algorithms [7], evo-
lutionary algorithms [8], market—based algorithms [6], and fuzzy decision making [9].
This paper proposes a fuzzification of CAP that leads to a very efficient optimization
algorithm.

3 The Fuzzy Component Assignment Problem

The fuzzy component assignment problem (FCAP) is obtained by fuzzifying CAP in its
partitional form. FCAP is then defined as the following problem:

Given X = {zy,...,z,} C N, n € N,p € N, and ¢ € N{, find u € [0, 1]", where
Zuk:p,—k <g¢ )
k=1

forallt =1,...,p, so that

P m
Tw) = upa (10)
=1 k=1

is maximized.

Formally, the only difference between CAP and FCAP is the domain of u. The fuzzi-
fication of u, however, transforms the discrete (and therefore difficult) problem into a
continuous (and therefore simpler) problem. Hence, FCAP (in contrast to CAP) can be
solved efficiently by linear programming using the simplex algorithm [1].

The constraints (9) in FCAP form multiple joint simplexes in RP. A simplex in R? is a
figure with p 4 1 vertices. For p = 2 it is a triangle, for p = 3 it is a pyramid. In the
linear case (as in FCAP), the optimal solutions of the objective function J (10) are on the
vertices of the simplexes. The simplex algorithms finds the optimum by consecutively
moving from vertex to vertex, where the objective function is increased in each move.
These movements are repeated, until a (local) optimum is found. Fig. 6 illustrates the
simplex algorithm for the following numerical example:

c = (2,1,1) (11)
X = {(2’07 1)7
(0,4,1)}. (12)

This means that we have 3 different types of components; on stock we have 2 components
of type 1, 1 component of type 2, and 1 component of type 3; we have 2 orders waiting:
order 1 needs 2 components of type 1 and 1 component of type 3, and order 2 needs
4 components of type 2 and 1 component of type 3. The corresponding optimization
problem then reads:
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Figure 6: Example for the optimization of FCAP using the simplex algorithm.

Find u € [0, 1], where

2-up <2, (13)
4-uy < 1, (14)
uptuy <1 (15)
so that
J(u) =3 u; +5-uy (16)

is maximized.

The constraints u € [0, 1]? and (13). . .(15) form the quadrangle through the points A ... D
shown in Fig. 6. Since J (16) is linear, the optimum of J under these constraints must be
in one of the vertices A ... D. The simplex algorithm iteratively finds the optimum vertex
without necessarily checking all the vertices. However, in this simple example, we can
just compute all the J(A) ... J(D),

J(A) = J((0,0) = 3-0+5-0=0, (17)
1 1 5)
J(B):J((O,Z)) = 3:045-7=17 (18)
31 3 1 7
J(C):J((Z’Z)) = 3-7t5 =3 (19)
J(D)=J((1,0) = 3-1+5-0= 3, 20)

and see that J(C) = I is optimal. Thus, the optimal solution of FCAP is u = (2, 1), i.e.
order 1 should be delivered with membership u; = %, and order 2 should be delivered with
membership u, = ;. Notice that in CAP we have u € {0,1}", so in the corresponding
CAP example only the vertices A and D are feasible, and thus J(D) = 3 with u = (1, 0)
is the optimal solution. So, in this example FCAP yields the optimum J = %, while
CAP only yields the optimum J = 3. However, in our logistic problem we do not want to
deliver order 1 by 75% and order 2 by 25%, but we only want to deliver orders completely,
i.e. we are only interested in crisp solutions v € {0, 1}". In order to obtain crisp solutions
using FCAP, we can apply (subset) defuzzification [4] to the fuzzy partition u that is

produced by FCAP. In this case, we use FCAP as an approximation to CAP.
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This subset defuzzification can be done using the alpha cut u“,

o 1 ifu, >« 21)
u =
b 0 otherwise,

k =1,...,n, where the cut level « is chosen so that the constraints

m

> upzi < i, (22)
k=1

1 = 1,...,p, are satisfied. This approach has the following drawback: If say order m,
m € {1,...,n — 1}, has to be rejected (u%, = 0) because it is too large to satisfy (22),
then all the orders with u; < u,, will not be considered any more, although they might
still fit into (22). This drawback is avoided in the following algorithm that is similar to
the LOF scheme and this therefore called largest membership first (LMF):

1. initialize s = (0,...,0) and u* = (0,...,0)
~——— ~——
P n

2. sort orders, so that uy > uy > ... > u,,

3. fork=1,...,n
ifs+x, <c
up =1
S =8+ xg
end if
end for

Notice that LMF is very similar to the equal size subset defuzzification (ESSD) introduced
in [5].

The third solutions presented in Figs. 3 and 4 have been obtained by solving the FCAP us-
ing the simplex algorithm and subsequently defuzzifying the results by LMF. The results
for Figs. 3 and 4 can now be summarized as follows:

exhaustive search: J(1,0,1,0,1,0) = 59, (23)
LOF: J(1,0,0,0,0,1) = 57, (24)
FCAP: J(1,1,1,1,0.15,0) = 64, (25)
FCAP/LMF: J(1,1,1,1,0,0) = 58. (26)

The best results were obtained by exhaustive search and by FCAP. In this case, FCAP
even yields the maximum possible score of 64. Even after LMF defuzzification FCAP
yields a better result than LOF. Exhaustive search has the highest computational effort. In
this example, 25 = 64 possible solutions have to be checked. LOF checks 6 +5+4 = 15
solutions, and FCAP checks only 6 solutions. The examples from Figs. 3 and 4 were
very simple, because they only involve one type of components (p = 1). In the following
section we present some more experiments with more complex examples.
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4 Experiments

In this section we consider examples with p = 8 types of components and n = 6 waiting
orders. The components in stock and the component requirements in the orders are gen-
erated randomly. The component numbers in stock are random numbers in {0, 1,...,9},
and the component numbers in the orders are random numbers in {0, 1,2}. In all these
examples, the exhaustive search checks all possible 2 = 64 combinations. We do not
present any experiments with more than 6 orders here, because of the combinatorial ex-
plosion in the run time of the exhaustive search. Remember that exhaustive search checks
2™ combinations, so it gets computationally infeasible for a higher number of orders. For
example, for n = 266 orders we have 22 ~ 108" combinations, which is the estimate for
the number of atoms in the universe.

Among the 10%-3(36) ~ 8.103° possible constellations for this experiment we picked five
specific cases that illustrate the properties of the considered optimization algorithms:

1. Jexhaustive - JLOF - JFCAP/LMF
2. Jexhaustive = Jrcapimr > JLop
3. Jexhaustive = JLOF > JRCAPILME
4. Jexhaustive > JrcAPLME > JLOF

5. Jexhaustive > JLOF > JECAPLME

To find examples for these cases, we just randomly picked c and X, ran all four algo-
rithms, and then checked if the results matched one of five cases defined above. For 1000
of these random picks we obtained the following statistics for the five cases:

case 1: 570times= 57%
case 2: 101 times =10.1%
case 3:  92times= 9.2%
case 4: 13 times= 1.3%
case 5: 7 times = 0.7%

Notice that these percentages do not sum up to 100%, since the case Jexhaustive > JLOF =
Jrcapimr 18 not considered here. Following these statistics, for this specific CAP paramet-
rization, LOF as well as FCAP/LMF very often finds the global optimum. In particular,
LOF finds the global optimum 662 times (66.2%), and FCAP/LMF finds the global opti-
mum 671 times (67.1%).

The left view of Fig. 7 shows the relative values of the objective function for FCAP/LMF
(vertical) versus LOF (horizontal). In this view, a value of 1 represents the global op-
timum, so the ticks at the top and on the right hand side refer to the examples where
FCAP/LMF and LOF find the global optima, respectively. There are also many ticks on
the main diagonal referring to examples with equal but suboptimal solutions of both LOF
and FCAP/LMEF. Observe that the upper triangle contains more ticks than the lower trian-
gle, i.e. FCAP/LMF more often outperforms LOF than vice versa. The average relative
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Figure 7: FCAP/LMF (vertical) versus LOF (horizontal). Left view: relative values of
the objective function; a value of 1 corresponds with the global optimum. Right view:
relative computation times; a value of 1 corresponds with the time for exhaustive search.
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Figure 8: Histogram of the relative values of the objective function for FCAP. The first
bar (at 1) is cut off. The actual height of this first bar is 495. A value of 1 corresponds
with the global optimum, so all FCAP solutions are at least equal to the global optimum.

performance of LOF is 0.9633, and the average relative performance of FCAP/LMF is
0.9734.

The actual fuzzy FCAP yields a relative performance of 1 (i.e. the global optimum) in 495
cases (49.5%). In all other cases, FCAP performs even better! Fig. 8 shows the histogram
of these other cases (for a clearer view, the first bar of height 495 is cut off at the value of
30). In our sample, the best result was % ~ 3.1666 times the global optimum.

We also compared the computation times of the different optimization methods. In these
examples, the exhaustive search takes about 100 milliseconds on a 3 GHz Pentium 4
CPU. This might appear fast, but for n = 20, for example, exhaustive search takes about
2 minutes, and for n = 25, it takes about 2 hours, so there is a clear need for more
efficient methods. The right view of Fig. 7 shows the scatter plot of the relative com-
putation times of LOF and FCAP/LMF. A value of 1 corresponds here with the time for
exhaustive search. So, LOF usually needs about 2% of the time for exhaustive search, and
FCAP/LMF needs about 5% of this time. The right view of Fig. 7 shows a linear depen-
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dency between both computation times. The slope is about 3, so FCAP/LMF is about 3

times slower than LOF, but about ﬁ = 20 times faster than exhaustive search.
In the following we will discuss one example for each of the five cases introduced above
in more detail.

In the first example, we use the stock and order component vectors

c = (2,4,4,4,3,6,7,3) (27)

X = {(0,1,1,2,2,1,2,0),

(0,0,0,2,0,2,0,0),

(1,2,0,0,1,1,2,0),

(0,0,0,2,0,0,1,0),

(1,2,0,2,2,2,2,2),
(2,0,2,1,0,1,2,1)}. (28)

For this example, all four optimization methods find the optimum solution

exhaustive search: J(0,1,1,0,1,0) = 24, (29)
LOF: J(0,1,1,0,1,0) 24, (30)
FCAP: J(0,1,1,0,1,0) = 24, (31)
FCAP/LMF: J(0,1,1,0,1,0) = 24. (32)

As mentioned above, such a case occurs very often. Notice that FCAP yields a crisp
solution here, that leads to FCAP=FCAP/LMF. Hence, crisp FCAP solutions seem to be
indicators for globally optimal solutions.

In the second example, we use

c = (3,8,8,5,4,8,8,6) (33)

X = {(2,2,1,1,2,0,1,1),

(1,0,1,2,2,1,1,2),

(1,2,2,0,0,0,1,1),

(0,1,1,2,0,1,1,1),

(1,1,2,0,2,0,1,0),
(1,2,2,0,0,2,0,1)}. (34)

Here, both FCAP and FCAP/LMF find the (global) optimum, but LOF fails:

exhaustive search: J(0,1,0,1,1,1) = 32, 35)
LOF: J(1,1,0,1,0,0) = 27, (36)
FCAP: J(0,1,1,1,0,1) = 32, 37
FCAP/LMF: J(0,1,1,1,0,1) = 32. (38)

LOF is blocked here after picking order number 1. Notice that FCAP again produces a
crisp, and again optimal result. Also notice that FCAP and FCAP/LMF yield a different
solution than exhaustive search. So, obviously, this problem has multiple global optima.
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In the third example, we use

¢c = (5,4,4,6,4,4,8,1) 39

X = {(2,0,0,2,2,0,1,0),

(1,2,0,0,1,2,2,1),

(1,1,1,0,0,1,0,2),

(2,0,1,1,0,2,0,2),

(0,1,0,2,1,1,2,0),
(2,2,1,0,0,1,1,0)}. 40)

Here, LOF finds the (global) optimum, but FCAP/LMF fails:
exhaustive search: J(1,1,0,0,0,1) = 23, 41)
LOF: J(1,1,0, 0,1,0) = 23, 42)
1 1

FCAP: J(1,§ 0, —,1,1) = 275, 43)
FCAP/LMF: J(1,0,0, 07 1,1) = 21. 44)

Notice that FCAP yields a fuzzy solution, so here a fuzzy FCAP solution coincides with
a suboptimal FCAP/LMF solution. However, the actual fuzzy FCAP solution yields a
higher J than the crisp global optimum of 23. Also notice that FCAP/LMF gets subop-
timal, because it excludes the second order. However, the second order at least gets a
considerable membership of uy = % in FCAP. Also notice that LOF yields a different
optimum than exhaustive search, so we have multiple optima here again.

In the fourth example, we use

c = (991,938,21,8) (45)

X = {(0,1,0,0,0,1,1,2),

(2,1,0,0,1,0,2,0),

(1,0,0,1,1,1,1,2),

(17 17 ]'7 O? 27 17 07 2)7

(07 17 ]‘? 27 07 17 17 O)?
(2,2,0,0,2,2,0,1)}. (46)

Here FCAP/LMEF performs better than LOF, but both are suboptimal:
exhaustive search: J(0,0,1,1,0,0) = 15, 47)
LOF: J(0,0,0,0,0, 1) = 9, (48)
1 1

FCAP: J(0, = 5 ,0,1,0, ) = 155, (49)
FCAP/LMF: J(1,0,0,1,0, O) = 13. (50)

LOF picks order number 6, the largest order, and is then blocked. FCAP yields a fuzzy so-
lution again that corresponds to a suboptimal FCAP/LMF solution. However, the (fuzzy)
FCAP solution still outperforms the crisp global optimum. Notice that both the second
and the sixth orders have memberships vy = ug = % in FCAP, but get zero memberships
in FCAP/LMF. This is because after picking order number 4 the available components are
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not sufficient any more to satisfy the second or the sixth order. Instead, order number 1 ob-
tains membership one in FCAP/LMEF, although u; = 0 in FCAP. Including order number
1 in FCAP/LMF improves the result .J. This example shows that the LMF defuzzification
is superior to a simple alpha cut (22) which would have excluded order number 1.

In the fifth and final example, we use

c = (5,2,5,1,2,2,7,9) (@28

X = {(0,2,1,1,1,2,1,2),

(17 17 27 17 07 17 27 1)7

(2,2,0,1,1,1,1,0),

(2,2,1,0,0,0,1,2),

(1,0,0,0,2,2,0,2),
(0,2,0,1,1,2,0,0)}. (52)

Here LOF performs better than FCAP/LMF, but both are suboptimal:
exhaustive search: J(0,0,0,1,1,0) = 15, (53)
LOF: J(1,0,0, 0 O 0) = 10, (54)
1

FCAP: J(0, 1,0 O) = 165, (55)
FCAP/LMF: J(0,1,0, O O ,0) = 9. (56)

LOF picks order number 1, the largest order, and is then blocked. FCAP yields a fuzzy
solution again that corresponds to a suboptimal FCAP/LMF solution. And again, the
(fuzzy) FCAP solution outperforms the crisp global optimum. Orders number 4 and 5
form a (crisp) global optimum. These orders have the membership uy, = us = % in FCAP,
but are not included in FCAP/LMF, because order number 2 has membership 1 in FCAP
and then blocks all the other orders.

5 Conclusions

To solve the component assignment problem (CAP), four different approaches were in-
vestigated: exhaustive search, largest order first (LOF), a simplex algorithm to solve the
fuzzy component assignment problem (FCAP), and a largest membership first (LMF) de-
fuzzification of the FCAP solutions.

In terms of the solutions found, FCAP outperforms all three other algorithms. The fuzzy
solutions found by FCAP are at least as good as the crisp global optima, and the best
result found in the experiments exceeded the global optimum by more than 200%. How-
ever, our logistic application example requires crisp solutions, so a defuzzification of the
results is necessary. The defuzzified FCAP/LMF solutions outperform the LOF solutions.
FCAP/LMF found the global optimum in 67.1% of the cases and yielded an average of
97.34% of the global optimum; LOF found the global optimum in only 66.2% of the cases
and only yielded an average of 96.33% of the global optimum.

In terms of computational efficiency, the worst method is exhaustive search because of
its exponential complexity. LOF and FCAP/LMF both have only quadratic complexity,
where FCAP/LMF is about 3 times slower than LOF.
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Even though FCAP/LMF is a little slower than LOF, it is still a computationally very
efficient method to solve CAP. Its solutions statistically outperform the LOF solutions,
and they are mostly very close to the global optima. Therefore, FCAP/LMF is a very
attractive method for the component assignment problem.
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1. Einleitung

Die Konturerkennung ist ein klassisches Problem der digitalen Bildverarbeitung. Falls
die untersuchten Grauwertbilder stark verrauscht und kontrastarm sind, fiihren die
elementaren Kantendetektoren, z. B. Sobel- oder Laplace-Operator, dazu, dass die
Kontur eines Gebietes unvollstindig oder falsch erkannt wird. Fiir dieses Problem wird
hier ein genetischer Algorithmus vorgestellt. Er arbeitet von vornherein mit
geschlossenen Konturen, die iterativ den abgebildeten Objekten angenédhert werden.

Der vorgestellte Algorithmus dient der Konturerkennung zweidimensionaler,
beschriankter Gebiete, die sternformig sein miissen. Ein Gebiet G heifit sternformig,
wenn es einen Punkt P e G gibt, so dass fiir alle Punkte Q € G die Verbindungslinien
V(P,Q) ganz in G liegen. So sind konvexe Gebiete immer sternformig und jeder Punkt P
eines konvexen Gebietes erfiillt obige Bedingung.

Es wird eine BLOB-Analyse und eine klassische Bildsegmentierung zur
Vorverarbeitung verwendet, um die ungefihre Lage der Gebiete zu ermitteln. Auf
diesen Informationen baut dann der genetische Algorithmus auf. Als Individuen oder
Chromosomen wurden B-Splines gewihlt, weil sie schnell berechnet werden koénnen
und weil sie in der konvexen Hiille ihrer Kontrollpunkte liegen. Die Tatsache, dass B-
Splines die Kontrollpunkte lediglich approximieren, ist fiir die Anwendung in der
Konturerkennung unproblematisch, da die Lage der Kontrollpunkte aus der
Vorverarbeitung ermittelt und nicht sicher bestimmt ist. Die Fitnessfunktion basiert auf
der durchschnittlichen Grauwertdnderung entlang der mittels B-Splines reprasentierten
Kante und wird mit dem Sobel-Operator berechnet. Die {ibrigen genetischen
Operatoren wurden zu Testzwecken variabel implementiert. So kann das
Auswahlverfahren (Monte Carlo, Tournament, Fitness-Proportional, Linear Ranking)
und das Ersetzungsschema (Strong Elitism, Weak Elitism, Complete Replacement) frei
konfiguriert werden. Auch Populationsgrofle, Mutationswahrscheinlichkeit und
Selektionsdruck sind benutzerdefinierte Parameter.

Das Verfahren wurde auf eine grofe Anzahl kiinstlich erzeugter Bilddatensdtze
angewendet, wobei der Kontrast schrittweise verringert und das Verrauschen erhoht
wurde. Probleme entstehen in erster Linie dann, wenn die Vorverarbeitung
unzureichend ist oder wenn die Form der Gebiete nicht mehr oder fast nicht mehr
sternformig ist. Davon abgesehen sind die errechneten Konturen von guter Qualitit.
Deshalb wurde der Algorithmus auch auf reale, mikroskopische Bilddaten angewendet
und die Ergebnisse sind iiberaus vielversprechend. Diese Untersuchung ordnet sich ein
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in eine Reihe von Forschungsarbeiten zur Anwendung evolutionirer Algorithmen in der
Bildsegmentierung [1], Gefderkennung [2] und anderer Bildverarbeitungsprobleme

[31, [4].

2. Grundlagen und Problemstellung
2.1. Konturerkennung

Ein Problem der digitalen Bildverarbeitung ist das Erkennen von Konturen in
Graustufenbildern. Die Problematik stellt sich sowohl in der Industrie als auch in der
Medizin ein, wo aufgrund der Aufnahmeverfahren kontrastarme oder verrauschte
Bilder entstehen. Genetische Algorithmen zeichnen sich in der Regel durch eine hohe
Stabilitdt aus. Deshalb wird in dieser Arbeit ein Algorithmus entwickelt, welcher sich
diese Eigenschaft zu Nutze machen soll.

Grauwertbilder werden in einer Matrix dargestellt, deren Elemente die
Grauwertintensitdten der einzelnen Pixel angeben. Ein Pixel nimmt in der Regel Werte
von 0 bis 255 an, wobei Null fiir schwarz und 255 fiir weil3 steht. Ein Bild, welches nur
die Werte 0 und 255 enthélt, ist ein binéres Bild.

Als Ortsbereich eines Pixels wird die Umgebung eines Pixels bezeichnet. Dies konnen
direkte Nachbarn sein oder aber auch deren Nachbarn. Ein Ortsbereich wird durch eine
Filter- bzw. Faltungsmatrix definiert. Ein Beispiel fiir eine 3x3 Faltungsmatrix ist:

111
gmn)=(1 1 1|\ mitl<m<3und 1< n<3
111

Als Kante wird eine abrupte Anderung der Grauwertintensitit benachbarter Pixel
bezeichnet [5]. Eine Anderung der Grauwerte wird durch die erste Ableitung indiziert.
Das zweidimensionale Aquivalent zur ersten Ableitung ist der Gradient, welcher die
Richtungsableitungen enthilt.

grad(g)(x,y) = [g 5y )J

g,(xy)

Der Betrag des Gradienten gibt die Steigung des Grauwertgefilles in Richtung des
steilsten Anstiegs an:

lgrad()(x,y)| = (g, (x.») + (g, (x.))’

Fir die diskreten Werte eines Grauwertbildes kann der Gradient mit Hilfe einer
Faltungsmatrix fiir beide Richtungen des Bildes approximiert werden. Zusitzlich kann
noch eine approximierte GauBverteilung zur Glittung in die Faltungsmatrizen
eingebracht werden [5]. Diese Faltungsmatrizen bilden den Sobeloperator:
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-1 0 1 -1 -2 -1
S. =|-2 0 2 S,=(0 0 0

-1 0 1 1 2 1

|grad(g)(x,y)| = (S, (x, )" +(5, (x,))’

2.2. B-Splines

Ein B-Spline ist eine aus kubischen Polynomen zusammengesetzte Funktion, deren
erste und zweite Ableitung stetig sind. Ein B-Spline approximiert seine Kontrollpunkte
In der Bildverarbeitung bietet es sich an die Parameterdarstellung zu wéhlen:

x(1)
G(t) =
“ [y(r)]

Jedes Segment des Splines berechnet sich aus vier Basisfunktionen, welche fiir alle
Segmente gleich sind, und vier Kontrollpunkten.

Wenn das Segment S, das n-te von N Segmenten in Parameterdarstellung
t
5,0-[ 7
S (D)

ist, dann werden N+3 Kontrollpunkte P, benoétigt. f,(2) und fi,(2) mit ¢ = [0,1]
berechnen sich dann wie folgt:

fxn (t) = Z;,me‘ fyn (t) = Z;,Vym'

V = (V], V2, V3, V4)T
Vxn = anT Vyn = CynT

Dabei ist Vy, bzw. V), das Produkt einer Koeffizientenmatrix Cy, bzw. C,, mit einem
Vektor T, wobei T =(t3,t2,t, 1 )T ist. Die Koeffizientenmatrizen Cy, und Cy, sind das
Produkt einer Basismatrix Mp und einer Geometriematrix Gy, bzw. G, der
entsprechenden Koordinaten der Kontrollpunkte:

Cin=Gyxy Mp
Cyn:GynMB
1 3 -3 1
1|3 -6 4
M, ==
6/-3 3 1
1 0O 0 O
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P, 0 0 0 P, 0 0 0
0 Pn+1 X O 0 0 Pn+1 y O 0
Gxn = ’ G n 7
0o 0 P, 0 »“lo 0 P, 0
0 0 O Pn+3,x 0 0 O Pn+3,y

Der Spline ist damit fiir das Intervall u=/0,N] definiert. S(u) = S,(¢) mit n = trunc(u)
und ¢ = u-n.

2.3. Problemstellung

Der in dieser Arbeit zu entwickelnde genetische Algorithmus soll Konturen, auch als
Kanten oder Umrisse bezeichnet, von Objekten in Grauwertbildern erkennen. Dabei
soll der Algorithmus mdéglichst wenig interaktiv sein. Da der GA jedoch die ungefidhre
Lage der zu erkennenden Objekte bendétigt, wird zusitzlich zu dem zu untersuchenden
Grauwertbild noch diejenige Information iiber die Lage der Objekte bendtigt. Diese
Information soll dem GA {iber ein Bindrbild zukommen, welches durch eine grobe
Vorsegmentierung des Grauwertbildes erzeugt wird.

Weitere Anforderung an den zu entwickelnden Algorithmus sind, dass die Konturen
immer geschlossene und iiberschneidungsfreie Kurven sein sollen. Wéhrend die linke
Abbildung diesen Anforderungen geniigt, ist dies bei der rechts dargestellten Kurve
nicht der Fall.

) /V nter-
O gfne;;hnel- & Dbrechungen

Wir beschrianken unsere Untersuchung auf ,,sternformige* Objekte, der Grund fiir diese
Restriktion wird in diesem Absatz erldutert. In der Mathematik wird eine Menge M
sternformig genannt, wenn es einen Punkt P € M gibt, so dass fiir alle Punkte Q € M
die Verbindungslinien V(P,Q) ganz in M liegen. So sind konvexe Mengen immer
sternformig und jeder Punkt P einer konvexen Menge erfiillt obige Bedingung. Im
Folgenden sei M eine beschrinkte, sternformige Teilmenge der Zahlenebene und P ein
Punkt aus M, der obige Bedingung erfiillt. Sei F(p) definiert als das Supremum (kleinste
obere Schranke) der Menge {r > 0 : P + ( r cos(¢) , r sin(¢p) ) € M }. F beschreibt in
Polarkoordinaten eine Kurve um P, die im Rand vom M verlduft. (Der Rand von M
wird die Menge aller Punkte P der Zahlenebene bezeichnet, fiir die es Punktfolgen gibt
Qn und R;, gibt, die beide gegen P konvergieren, so dass die Punkte Q,, Element von M
und die Punkte R;, nicht Element von M sind.) Allerdings kann im Allgemeinen die von
F dargestellte Kurve eine echte Teilmenge des Randes von M sein. Z. B. sei die
Funktion G definiert als 1 auf den rationalen und O auf den irrationalen Zahlen, so ist
die Menge Mg:= {( r cos(¢) , rsin(p) ) : ¢ € [0, 2m), r € [0, F(p)] } sternformig. Der
Rand von Mg ist der Einheitskreis, so dass die von G dargestellte Kurve eine echte
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Teilmenge von Mg und Mg eine echte Teilmenge ihres Randes ist. Falls F stetig ist
(auch am Ubergang ¢=0 und ¢ =2m), so ist die von F dargestellte Kurve immer der
komplette Rand von M. Also kann in diesem Fall der Rand als geschlossene Kurve mit
Polarkoordinaten dargestellt werden. Diese Darstellung ist fiir unseren Algorithmus von
grundlegender Bedeutung (vgl. Kapitel 3.1.)

3.  Darstellung des Algorithmus

Genetische Algorithmen (GA) sind randomisierte Suchstrategien, begrenzt auf einen
Suchraum (siehe [6] fiir eine umfassende Information). Sie bedienen sich dabei der
natiirlichen Mechanismen der Selektion, Rekombination und der Mutation. Diese
Mechanismen werden wie in der Natur dazu genutzt neue Generationen zu erzeugen.
Ein GA wiederholt diesen Vorgang so oft, bis ein Abbruchkriterium erreicht ist. Die
Selektion geschieht dabei iiber eine Fitnessfunktion, welche die Individuen auf dem
Suchraum bewertet. Der GA geht dabei wie folgt vor:

Erzeuge zufallig die erste Generation

v

Wahle Individuen zur Fortpflanzung aus )
(Auswahloperator)

v

Erzeuge Nachkommen dieser Auswahl
(Kreuzungsoperator)

v

Mutiere ggf. die Nachkommen
(Mutationsoperator)

v

Erzeuge die nachste Generation
(Ersetzungsschema)

v

Abbruchkriterium erreicht?

nein

ja

Ende
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3.1  Darstellung der Individuen

Die Individuen des GA, auch Chromosom genannt, reprdsentieren geschlossene
Kurven, welche keine Schleifen enthalten. Die Losung fiir die Forderung einer
geschlossenen Kurve ist einfach gefunden: Ein geschlossener Spline bietet sich an.
Obwohl ein B-Spline seine Kontrollpunkte nur approximiert, ist dieser besonders
geeignet, weil B-Splines einfach berechnet werden kdnnen und gewdhrleistet ist, dass
diese in der konvexen Hiille ihrer Kontrollpunkte liegen. Die Tatsache, dass B-Splines
thre Kontrollpunkte nicht unbedingt interpolieren ist vernachlédssigbar, da fiir die
Darstellung einer Kontur nicht die Kontrollpunkte ausschlaggebend sind, sondern nur
die daraus resultierende Kurve. Da die Kontrollpunkte aber die Form der Kurve
bestimmen, kdnnen die Kontrollpunkte als Gene fiir das Individuum bzw. Chromosom
dienen. Die folgende Abbildung zeigt ein Chromosom mit seinen Genen, welche
jeweils einen Kontrollpunkt eines B-Splines darstellen.

X1, Y1 X2,Y2 X3,¥Y3 X4,Y4 Xn-1,Yn-1 XnsYn

Zu verhindern, dass der dargestellte Spline eine Schlaufe durchlduft, kann dadurch
realisiert werden, dass bei der Erzeugung und Mutation der Chromosomen
Polarkoordinaten verwendet werden. Das Zentrum der Kontrollpunkte wird aus der
BLOB-Analyse gewonnen. Hierzu ist die Voraussetzung, dass die untersuchte Menge
sternformig  ist, notwendig. Jedem Kontrollpunkt wird ein gleichgroBer
Winkelabschnitt zugeordnet. Bei der Erzeugung kann dann durch die Winkel
gewihrleistet werden, dass immer nur ein Kontrollpunkt in einem Winkelabschnitt
liegt. Bei der Mutation kann verhindert werden, dass ein Kontrollpunkt seinen
Winkelabschnitt verldsst. Es ist sichergestellt, dass ein Teil der Kurve durch jeden
Winkelabschnitt (Segment) verlaufen wird. In der folgenden Schemadarstellung sind
acht Sektoren und Kontrollpunkte als Quadrate eingezeichnet.

Kontorollpunkte als Gene

Konturlinie als Phinotvp
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3.2  Erzeugung der Individuen

Die Individuen sollen auf zwei verschiedene Weisen erzeugt werden konnen. Einmal in
der ungefihren Form, welche die Vorsegmentierung lieferte und einmal nach Vorlagen.
Fiir beide Arten der Erzeugung ist die Anzahl der Gene der Chromosomen gleich.

3.2.1 Erzeugung nach BLOB

Die Position der Stiitzpunkte des Splines soll abhidngig von der Form des
vorsegmentierten Objektes sein. Dazu ist der Umriss des vorsegmentierten Objektes zu
bilden und jeweils die Position desjenigen Pixels des Umrisses zu wihlen, welcher der
Winkelhalbierenden des entsprechenden Segmentes am nédchsten liegt. Da die
Kontrollpunkte aber dadurch auf dem Umriss liegen und der Spline diese nicht
unbedingt durchlauft, sollen die Chromosomen in ihrer Grofe skaliert werden konnen.
Dies kann durch die Multiplikation der Radien der Kontrollpunkte in Polarkoordinaten
mit einem konstanten Faktor erreicht werden. Da die Form des Umrisses mit hoher
Wabhrscheinlichkeit nicht genau dem Umriss des Objektes im Grauwertbild entspricht,
soll zusitzlich noch jedes Gen mutiert werden.

3.2.2 Erzeugung nach Vorlage

Bei der Erzeugung nach Vorlage sollen die Chromosomen nach bestimmten
vorgegebenen Formen erzeugt werden. Diese sollen sein:

¢ rein zufillig innerhalb der Begrenzung des Suchraumes

e kreisformig

e nach einem Vorlagenbild, welches einen Umriss enthalt.

Bei der rein zufilligen Erzeugung werden die Kontrollpunkte jeweils zuféllig in ihrem
entsprechenden Segment platziert.

Kreisformig erzeugte Chromosomen sollen ihre Kontrollpunkte jeweils auf der
Winkelhalbierenden der entsprechenden Segmente haben. Der gleiche Radius aller
Kontrollpunkte soll innerhalb der Suchraumgrenzen zufillig gewdhlt werden. Jedes Gen
soll aber anschlieBend noch einer Mutation unterzogen werden.
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Wird ein Vorlagenbild verwendet, so geschieht die Erzeugung analog zu 3.2.1. Anstatt
des Umrisses des Objektes wird jedoch der im Vorlagenbild gespeicherte Umriss
benutzt. Da GroBe und Form des Umrisses hochstwahrscheinlich nicht mit dem Umriss
des vorsegmentierten Objektes iibereinstimmen, muss der Umriss zuvor normiert
werden. Alle Kontrollpunkte eines Umrisses aus einem Vorlagenbild werden so
normiert, das der Durchschnitt der Abstinde vom Mittelpunkt 1 ist. Danach kann der
Umriss (bzw. die Kontrollpunkte) neu skaliert werden, so das Kurven unterschiedlicher
GroBen entstehen. Alle Gene sollen anschlieBend mutiert werden.

3.3  Auswahloperatoren

Durch den Auswahloperator wird bestimmt, welche Individuen sich miteinander
reproduzieren diirfen. Je besser die Fitness, desto hoher ist die Wahrscheinlichkeit der
Auswahl (mit Ausnahme des Monte-Carlo-Operators). Es sind die folgenden
Auswahloperatoren implementiert:

e Monte-Carlo (auch ,,Uniform-Prinzip*): Der Monte-Carlo-Operator wihlt die
Individuen zufillig, ohne Beriicksichtigung der Fitness, aus.

e Fitnessproportionale Auswahl: Die Auswahlwahrscheinlichkeit eines Individuums
ist proportional zu seiner Fitness. Dieses Verfahren hat zum Nachteil, dass
besonders starke Individuen bei der Auswahl dominieren und dadurch die
genetische Vielfalt verringern, was zu einer vorzeitigen Konvergenz des GA gegen
ein lokales Extremum fiihren kann.

e Lineares Ranking-Prinzip: Beim Ranking-Prinzip ist nur die Position eines
Individuums in einer nach der Fitness sortierten Liste ausschlaggebend. Dies
verhindert die Dominanz der ,,Superindividuen®.

e Turnierprinzip: Die Individuen fithren einen Wettkampf aus, dessen Sieger sich
fortpflanzen diirfen: Es werden 7 Individuen zufdllig ermittelt und das Beste darf
sich fortpflanzen.

3.4  Kreuzungsoperator

Die Standardvarianten der Kreuzungsoperatoren miissen aufgrund der Problemstellung
modifiziert werden. Da die Chromosomen eine geschlossene Kurve darstellen, ist ein
Single-Point-Crossover wenig sinnvoll. Obwohl das Chromosom zweimal aufgetrennt
werden muss (2-Point), wird aufgrund der Geschlossenheit nur ein Bereich getauscht.
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Chromosom B

Chromosom A

Nachfahre 2
Nachfahre 1

3.5  Mutationsoperator

Der Mutationsoperator mutiert die Kontrollpunkte. Als Mutationsschrittweiten sind
einmal eine maximale Winkeldnderung und einmal eine maximale Radiusdnderung
anzugeben. Die Mutation geschieht also in Polarkoordinaten. Nachdem ein Gen mutiert
wurde, muss noch gepriift werden, ob das Gen noch innerhalb des entsprechenden
Segmentes liegt. Ist dies nicht der Fall, so soll die Mutation wiederholt werden, um
Héufungen an den Réndern der Segmente zu vermeiden.

3.6  Das Ersetzungsschema

Das Ersetzungsschema ist eine Regel, nach welcher eine Folgegeneration zu erzeugen
ist. Es sind die drei folgenden Ersetzungsschemata implementiert:

e General Replacement (auch ,Generational Replacment): Die gesamte
Folgegeneration wird durch Rekombination erzeugt.

e Starker Elitismus: Die n besten Chromosomen werden unverdndert in die
Nachfolgegeneration iibernommen. Alle anderen werden durch Rekombination
erzeugt. Dieses Schema neigt dazu, einzelne Chromosomen zur Dominanz zu
verhelfen.

e Schwacher Elitismus: Die n besten Chromosomen werden mutiert in die néchste
Generation tibernommen. Dies soll der Entstehung von Superindividuen vorbeugen.

3.7 Die Fitnessfunktion

Da der GA Kanten erkennen soll, ist die Fitnessfunktion eine Funktion, welche die
durchschnittliche Grauwertinderung aller Pixel des Splines berechnet. Dazu ist zunichst
ein Fitnessoperator definiert, welcher auf dem Sobeloperator basiert. Der
Fitnessoperator filihrt den Sobeloperator fiir ein Pixel auf dem urspriinglichen
Graustufenbild aus. Der Riickgabewert des Fitnessoperators ist auf das Intervall [0,1]
begrenzt. Wobei 0 der hochstmoglichen Grauwertinderung und 1 keiner
Grauwertdnderung entspricht. Dies macht die Problemstellung zu einem
Minimierungsproblem.
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Die Berechnung der Fitness eines Chromosoms geschieht wie folgt:
1. Den Fitnesswert eines jeden Segments berechnen:

a. Die Léinge eines Segmentes wird approximiert, indem das Splinesegment
durch Geradenstiicke interpoliert wird und deren Linge aufaddiert wird.

b. Das Splinesegment wird nochmals durch Geradenstiicke interpoliert, deren
Linge angegeben werden kann.

c. Fiir jedes Geradenstick wird der durchschnittliche Fitnesswert der
korrespondierenden Pixel berechnet.

d. Der Fitnesswert eines Segmentes ergibt sich aus dem Durchschnitt der
Geradenstiicke.

2. Der Fitnesswert des Chromosoms ergibt sich aus dem Durchschnitt seiner
Segmente.

4. Erste Ergebnisse

AbschlieBend werden einige, erste Testergebnisse exemplarisch dargestellt.
Detailliertere Tests sind in [7] enthalten. Zuerst wird das Ergebnis fiir ein synthetisches
Bild mit geringem Rauschanteil dargestellt, welches mit den folgenden Parametern
berechnet wurde:

50 Generationen

Populationsgrof3e 50

Chromosomen nur aus BLOB erzeugen

Auswahloperator: Lineares Rangverfahren
Mutationswahrscheinlichkeit: 5%

Ersetzungsschema: Starker Elitismus mit einem Elitechromosom
pro Generation 5 Chromosomen neu erzeugen

Originalbild Ergebnisbild

Die Kontur entspricht dem Objekt. Jedoch ist in diesem Fall das erzeugte Binérbild fast
identisch mit dem Objekt, d.h. die Vorverarbeitung hat bereits wesentlich zur
Erkennung der Kontur beigetragen und die Aufgabe des GA war somit recht einfach zu
16sen.
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Im zwe

iten hier dargestellten Beispiel ist das Auffinden der Kontur bereits wesentlich

schwieriger, da der Kontrast wesentlich geringer als im ersten Beispiel ist. Es wurden
die folgenden Parameter zur Berechnung verwendet:

150 Generationen

Populationsgrofe 100

Chromosomen nur aus BLOB erzeugen

Auswahloperator: Lineares Rangverfahren mit Selektionsdruck 80%
Mutationswahrscheinlichkeit: 5%

Ersetzungsschema: Starker Elitismus mit einem Elitechromosom

Originalbild Ergebnisbild

Das néchste Bild enthdlt mehrere Objekte unterschiedlicher Grofe und Form. Die
Objekte im Bindrbild stimmen in ihrer Grofe nicht mit den Originalobjekten iiberein.
Auch die Formen der Binérbildobjekte sind verzerrt. Auch dieses komplexe Problem
16st der Algorithmus gut. Das Ergebnisbild wurde mit den folgenden Parametern
berechnet:

4

u
i

50 Generationen

Populationsgrof3e 50

Chromosomen nur aus BLOB erzeugen

Auswahloperator: Lineares Rangverfahren mit Selektionsdruck 80 %
Mutationswahrscheinlichkeit: 5%

Ersetzungsschema: Starker Elitismus mit einem Elitechromosom

pro Generation 5 Chromosomen neu erzeugen

$

fui.

X i \ ; :‘: Q

\- Q 0
| : & A &
Originalbild Ergebnisbild
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1 Motivation

Es hat sich bewéhrt, Klassifikationsprobleme durch eine Kombination aus Merk-
malsauswahl, linearer Merkmalsaggregation und statistischer Entscheidungsregel zu
l6sen. Meist wird versucht, alle Klassen in einem Durchlauf zu erkennen, um den Be-
rechnungsaufwand in Grenzen zu halten (Einschrittverfahren). Sehr gut funktioniert
dieses Verfahren im Zweiklassenfall, kann aber auch im Mehrklassenfall angewandt
werden [1]. Probleme durch eine Vielzahl von Fehlern zwischen &hnlichen Klassen
ergeben sich dann allerdings durch statistische Kriterien, die auf einem Kompromiss
aus dem Durchschnitt der Absténde der Klassen zu dem Durchschnitt der Aus-
dehnung der Klassen aufbauen. Zwar lasst sich dieses Problem oftmals durch eine
groffere Anzahl von Merkmalen und eine hohere Dimension der Diskriminanzmerk-
male beheben, jedoch bedingt die daraus folgende erhohte Anzahl an Parametern
auch eine grofle Anzahl an Beispielen, um ein Overfitting in der Lernphase zu vermei-
den. Weiterhin fiihrt eine erhohte Anzahl an Merkmalen zu einer erhohten Rechen-
zeit, welche gerade in zeitkritischen Echtzeit-Anwendungen (z. B. Mikrocontroller)
nicht zur Verfiigung steht. Alternative Entscheidungsregeln wie Fuzzy-Modelle und
Kiinstliche Neuronale Netze kommen zwar ohne Merkmalsaggregation aus, erfor-
dern aber tendenziell eine hohere Rechenzeit sowie groflere Lerndatenséitze wegen
der hoheren Parameteranzahl. Zudem sind sie beziiglich der Klassifikationsgiite nicht
unbedingt iiberlegen.

Es bietet sich daher an, das Einschrittverfahren fiir das Mehrklassenproblem in
mehrere (Zwei- oder Mehrklassen-)Einzelprobleme zu zerlegen (Mehrschrittverfah-
ren) und so die Entscheidungsregeln fiir die einzelnen Klassen und Subklassen zu
entkoppeln [2, 3] (Ubersicht und Einteilung in Abschnitt 2). Verschiedene Umset-
zungen wurden bereits in [4, 5] vorgestellt: Das in [4] dargestellte Verfahren versucht
auf Basis von statistischen Klassifikatoren, eine Klasse nach der anderen hierarchisch
vom Lerndatensatz abzuspalten (Abschnitt 3). [5] teilt ein k-Klassen-Problem in (g)—
Zweiklassenprobleme, fiihrt die Klassifikationen durch und kumuliert anschliefend

alle Ergebnisse (Abschnitt 4).

Diese vorliegende Arbeit untersucht einen weiteren Ansatz, der auf Basis von sta-
tistischen Klassifikatoren gut zu erkennende Datentupel hierarchisch aussortiert
und entsprechende Entscheidungsregeln automatisiert entwirft (Abschnitt 5). Der
Artikel stellt auftretende Probleme sowie Losungsvorschliage dar und diskutiert
Vor- und Nachteile gegeniiber den obengenannten Verfahren. AbschlieBend wer-
den alle Algorithmen anhand von zehn biometrischen Datensétze validiert, die zur
Steuerung einer Mensch-Maschine-Schnittstelle bei Handprothesen eingesetzt wer-
den (Abschnitt 6).
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2 Kilassifikationskonzepte
2.1 Ubersicht

Der Ablauf der Klassifikation setzt sich aus den Teilschritten Merkmalsauswahl,
Merkmalsaggregation und der Entscheidungsfindung mittels einer Entscheidungsre-
gel zusammen. Um Merkmale zu erhalten, ist vorab eine Merkmalsextraktion durch-
zufithren.

Die Merkmalsextraktion dient der Ableitung bedeutungstragender Merkmale x aus
Rohdaten wu, die beispielsweise einer Zeitreihe entstammen koénnen. Es ergibt sich
eine Transformation

S (ug, e us) e x = (2, ., 15)7, x €RS (1)
Die Merkmalsauswahl sucht aus den extrahierten s Merkmalen die s, aussage-
kriiftigsten geméf eines Kriteriums heraus, eine Ubersicht ist in [6, 7] gegeben. Mit
der Bezeichnung 7 fiir die Indexmenge der ausgewéhlten Merkmale ergibt sich die
Abbildung

Sy ix = (11,...,25)" x|z = (14, ...,xiSM)T, 5> Sy (2)

In dieser Arbeit kommt als Kriterium (sofern nicht anders kenntlich gemacht) die
multivariate Analyse der Varianzen (MANOVA) zum Einsatz.

Das Ziel der Merkmalsaggregation besteht ganz allgemein darin, eine Transformation
vom S,,-dimensionalen Merkmalsraum in einen s;-dimensionalen Raum, s,, > sq4,
mit einem geringen Verlust an Diskriminanzinformation zu finden

Sy x|z = (Tiys @i, )z = (21,00, 25,) s Sm > Say, 7 € R (3)

Eine Ubersicht ist [8] zu entnehmen. Zur Aggregation wird (sofern nicht anders
kenntlich gemacht) die Diskriminanzanalyse betrachtet, die mittels der Transforma-
tionsmatrix A linear Merkmale aggregiert [1]

7 — X|I . A7 X|I = (X|I717 e ,X|I7n>T, 7 — (Zl, Ce ,Zn)T. (4)

Die Entscheidungsregel weist schliefilich dem so entstandenen Merkmalssatz eine
Klasse y zu, dieser Schétzwert soll als ¢ bezeichnet werden

Siiz=(21,.,25)" —9€{l,....k}, keNT. (5)

Eine Ubersicht geben [9, 10]. In dieser Arbeit wird ausschlielich die approximierte
Maximum-Likelihood-Entscheidungsregel (AML) betrachtet

A~

4(z) = argmax f;(z;%;, 3;) (6)
1<j<k
= argmax 1 e—%(z—ij)Tijl(zf@)_ (7)

1SSk (975 /det 3,

Es stellen z; den Mittelwertvektor von Klasse j und 33; die geschitzte Kovarianz-
matrix der Klasse j dar.

Die Anpassung des Klassifikationssystems (Anlernen) geschieht durch die Bestim-
mung der Parameter Z, A, z; und X;.
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2.2 Hierarchische Klassifikation

Wiéhrend zur direkten Losung des Mehrklassenproblems (Polychotomie) fiir jedes
Datentupel x die gleichen Abbildungen Sy bis Sy zum Einsatz kommen, betrach-
ten hierarchische Klassifikatoren auf der Hierarchiestufe m individuelle Abbildungen
S2.m bis Sy ,,. Beruhen diese Abbildungen auf der Extraktion von Datensubgruppen,
so kommen sogenannte Teile-und-Herrsche (engl. Separate-and-Conquer, Divide-
and-Conquer)-Algorithmen zum Einsatz [3]. Eine Aufteilung des Klassifikations-
problems im Sinne des Erkennens bzw. Extrahierens von Klassensubgruppen fiihrt
zur Anwendung von Aufschlussverfahren (engl. decomposition methods) [11, 12].
Besondere Aufmerksamkeit hat hierbei die Aufteilung in Zweiklassenprobleme (Di-
chotomien) erlangt [2], und darunter die paarweise Kombination (engl. pairwise
coupling) [13], die im Weiteren als Turnier-Klassifikation bezeichnet werden soll.

Die Hierarchie entsteht bei diesen Methoden durch

1. ein Abspalten aller Datentupel einer ausgewihlten Klasse 7 € {1,...,k}
(beziiglich des Mehrklassenproblems). Findet keine Abspaltung statt, folgt in
der nichsten Hierarchiestufe der Versuch der Abspaltens einer anderen Klas-
se. Sobald ein unbekanntes Datentupel zu einer abgespaltenen Klasse als zu-
gehorig befunden wird, folgt die finale Zuweisung des Tupels zu dieser Klasse.

2. eine Dekomposition des Lerndatensatzes in (g)—Zweiklassenprobleme. Beim
Turnier-Kriterium werden die Entscheidungen aller moglichen Zweiklassen-
probleme aggregiert. Beim KO-Kriterium fiithren die Entscheidungen einzelner
Zweiklassenprobleme zur Auswahl des néchsten zu betrachtenden Zweiklassen-
problems, die unterlegene Klasse wird endgiiltig verworfen.

3. ein Abspalten von ausgewdhlten Datentupeln mit einer Mindestzugehorigkeit
q. zu einer Klasse j. Verbleibende Datentupel der Klasse 7 werden von dieser
Entscheidung nicht beeinflusst. Ein Abspalten bedingt eine finale Zuweisung
eines Datentupels zur Klasse j.

Methode 1 strebt danach, komplette Klassen zuverléssig zu erkennen (Hierarchische
Klassifikation von Klassen, Abschnitt 3). Methode 2 versucht durch eine Hierarchie
von Zwei-Klassen-Problemen eine Klassifikationsentscheidung herbeizufiihren. Die
Betrachtung von Klassensubgruppen fiihrt zum Entwurf von Turnier-Klassifikatoren
(Abschnitt 4). Methode 3 sucht nach einzelnen zuverléssig zu erkennenden Daten-
tupeln (Hierarchische Klassifikation von Datentupeln, Abschnitt 5).

Alle angefiihrten Verfahren stiitzen sich auf die in Abschnitt 2.1 angefiihrten sta-
tistischen Methoden, da hierbei ein leicht versténdlicher Parameterzugang und ein
geringer Berechnungsaufwand gegeben sind. Allerdings eignen sie sich prinzipiell fiir
beliebige Entscheidungsregeln.

2.3 Entwurf und Anwendung hierarchischer Klassifikatoren
Der in dieser Arbeit betrachtete hierarchische Entwurf gliedert sich geméaf3 folgendem

Schema (Bild 1): Zu Beginn besteht optional die Moglichkeit einer Merkmalsvoraus-
wahl (Schritt 1), um die Komplexitét fiir den nachfolgenden Klassifikatorentwurf zu
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reduzieren - alle folgenden Schritte beziehen sich dann auf einen Lerndatensatz mit
diesen gewihlten Merkmalen. Es folgt eine Endlosschleife (Schritt 2), wobei jeder
Schleifendurchgang einer Erhohung der Hierarchiestufe m entspricht. In den Hier-
archiestufen selbst ist dann eine eigensténdige Folge von Abbildungen S5, bis Sy,
zu entwerfen: Sofern keine Bedingungen fiir einen Abbruch gegeben sind, wird ei-
ne Klassifikationsstrategie inklusive des entsprechenden Lerndatensatzes ausgewéhlt
(Schritt 2a). Darauf basierend findet eine Merkmalsauswahl statt (Schritt 2b). Ei-
ne Modifikation des Lerndatensatzes (Schritt 2c) kann nun fiir die folgende Merk-
malsaggregation (Schritt 2d) notwendig sein, um Parameterschitzungen robuster
zu machen. Es folgt der Entwurf einer Entscheidungsregel (Schritt 2e) und darauf
basierend eine erneute Modifikation des Lerndatensatzes (Schritt 2f).

Die Klassifikation eines unbekannten Datentupels (Anwendung des Klassifikators)
beschrénkt sich dann auf die Auswahl der in Schritt 1 berechneten Merkmalsin-
dizes (Schritt 3), sowie innerhalb einer Schleife (Schritt 4) auf die Auswahl eines
Klassifikators (Schritt 4a) und die Anwendung der zugehorigen Merkmalsauswahl,
-aggregation und Entscheidungsregel (Schritt 4b). Die Schleife wird dann abgebro-
chen, wenn eine Klassenzuweisung geschehen ist. Diese Klassenzuweisung wird in
der letzten Hierarchiestufe forciert.

Entwurf:
1. Modifikation Lerndatensatz durch Merkmalsauswahl S o

2. Endlosschleife iiber zunehmende Hierarchiestufen m

(a) Auswahl Klassifikationsstrategie inkl. Zusammenstellung Lerndatensatz oder Ab-
bruch, wenn Lerndatensatz keine Datentupel mehr enthélt

) Entwurf Merkmalsauswahl S5 ,,
(¢) Modifikation Lerndatensatz
(d) Entwurf Merkmalsaggregation S3 ,,
) Entwurf Entscheidungsregel Sy,
(f) Modifikation Lerndatensatz
Anwendung;:
3. Merkmale auswéhlen geméf S5 o
4. Endlosschleife iiber zunehmende Hierarchiestufen m

(a) Versuch einer finalen Klassenzuweisung und Abbruch oder Auswahl nichster Klas-
sifikator

(b) Anwendung: Merkmalsauswahl Ss ,,,, Merkmalsaggregation Ss ,,, , Entscheidungs-
regel Sa

Bild 1: Algorithmus zum hierarchischen Klassifikatorentwurf

3 Hierarchische Extraktion von Klassen

Einen Algorithmus, der hierarchisch ganze Klassen aus dem Datenmaterial extra-
hiert, beschreibt [4]. Der Algorithmus (Bild 2) startet mit einer Merkmalsauswahl
nach MANOVA (Schritt 1) zur Beschriankung des Lerndatensatzes auf s, relevan-
te Merkmale. Innerhalb der Endlosschleife (Schritt 2) wird dann zunéchst gepriift,
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ob bereits alle Lerndaten einer Klasse zugeordnet wurden oder ob die Anzahl aus-
zuwahlender Merkmale ein vorgegebenes Maximum erreicht hat (Schritt 2a). Im er-
sten Fall bricht der Algorithmus ab, im zweiten werden die verbliebenen Datensétze
geméB (2)-(5) direkt klassifiziert. Ansonsten findet in Schritt 2b die Merkmalsaus-
wahl auf Basis der verbliebenen Datentupel statt. Die Anzahl zu betrachtender
Merkmale wird sukzessive in jedem Schleifendurchlauf erhéht. Ziel der Merkmals-
auswahl ist es, mindestens eine Klasse gut zu erkennen, um sie abtrennen zu kénnen.
Der folgende Klassifikatorentwurf verwendet nun den vorhandenen Lerndatensatz
(Schritt 2¢ entféllt), um vorab mit der Merkmalsaggregation auf s; Merkmale noch-
mals eine Klasse von den anderen abzusetzen (Schritt 2d). Auf den aggregierten
Merkmalen baut eine AML-Entscheidungsregel auf (Schritt 2e). Wenn sich nun ei-
ne Klasse im Sinne eines Kriteriums deutlich von den anderen unterscheidet, wird
ein Klassifikator entworfen, der die verbliebenen Datensétze der aktuellen Hierar-
chiestufe in die separierbare Klasse j und die Restklassen trennt. Die der Klasse
J angehorenden n; Datentupel werden danach aus dem Datenmaterial eliminiert
(Schritt 2f).

Die Anwendung dieses Klassifikators findet wie in Abschnitt 2.3 beschrieben statt,
in jeder Hierarchiestufe wird dabei der entsprechende Klassifikator ausgewéhlt. Eine
Klassenzuweisung geschieht, wenn die in der Hierarchiestufe zu bestimmende Klasse
tatséchlich zugewiesen wurde oder wenn die letzte Hierarchiestufe erreicht ist.

Entwurf:
1. MANOVA Sy
2. Endlosschleife iiber zunehmende Hierarchiestufen m
(a) Wenn zuviele Merkmale, dann Datensétze direkt geméf (2)-(5) klassifizieren
(b) maximiere Abstand der Klassen (nach [4, 14])
(c) -
(d) maximiere Abstand der Klassen (nach [4, 14])
) AML-Entscheidungsregel
(f) wenn eine Klasse abgespalten wurde, entsprechende Tupel aus LDS entfernen
Anwendung;:
3. Merkmale auswéhlen geméfl Ss

4. Endlosschleife iiber zunehmende Hierarchiestufen m

(a) Versuch einer finalen Klassenzuweisung (wenn Klassenzugehorigkeit = vorgegebe-
ne Klassenzugehorigkeit der Hierarchiestufe) und Abbruch oder Auswahl niichster
Klassifikator

(b) Anwendung: Merkmalsauswahl S5 ,,,, Merkmalsaggregation S3 ,,, , Entscheidungs-
regel S,

Bild 2: Hierarchischer Klassifikatorentwurf geméfi Bild 1 zum Abtrennen von Klassen

4 Turnier- und KO-Klassifikation

Einen Algorithmus (Bild 3) zur Turnier- und KO-Klassifikation beschreibt [5]. Die-
ser beginnt mit einer Merkmalsauswahl nach MANOVA, mittels der der gesamte
Lerndatensatz auf seine wesentlichen s, Merkmale reduziert wird (Schritt 1). Ziel
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ist es, Klassifikatoren fiir sémtliche Kombinationen von Klassen zu finden und somit
die Polychotomie in eine Serie von Dichotomien zu iiberfithren. Sofern also noch
nicht alle paarweisen Klassifikatoren entwickelt wurden, werden nur die Datentu-
pel zweier Klassen i, j als Lerndatensatz ausgewahlt (Schritt 2a). Auf deren Basis
wihlt das MANOVA-Verfahren optional s}, wichtige Merkmale aus (Schritt 2b).
Unter Verwendung desselben Lerndatensatzes (Schritt 2c¢) wird eine Merkmalsag-
gregation auf s; Merkmale durchgefiithrt, mit dem Ziel, eine moglichst gute lineare
Diskriminanzfunktion [15] zu erhalten (Schritt 2d). AnschlieBend wird die AML-
Entscheidungsregel entworfen (Schritt 1). Die KO-Klassifikation fordert ebenfalls
den Entwurf aller paarweisen Klassifikatoren, weil sich erst in der Anwendung ent-
scheidet, welche Paare auszuwerten sind.

Beim Anwenden des Klassifikators werden aus einem unbekannten Datentupel die
Merkmale aus Schritt 1 ausgewéhlt. Anschlielend wird der Klassifikator fiir die Klas-
senkombination 7, j gewahlt. Bei der Turnier-Klassifikation werden alle Klassenkom-
binationen durchgespielt. Beim KO-System treten in jedem Schleifendurchlauf zwei
Klassen gegeneinander an, wobei die unterlegene Klasse final verworfen wird. Im er-
sten Fall wird eine Klassenzugehorigkeit des Datentupels auf Basis von kumulierten
Klassenzugehorigkeiten nach Durchlauf aller Klassenkombinationen geféllt (Turnier-
Kriterium), im zweiten Fall bestimmt sich die Klassenzugehorigkeit durch den Ge-
winner des KO-Systems (KO-Kriterium). Die einzelnen Klassenzugehorigkeiten be-
rechnen sich aus der entsprechenden Merkmalsauswahl, -aggregation und dem An-
wenden der Entscheidungsregel (Schritt 4b).

Entwurf:
1. MANOVA S5
2. Endlosschleife iiber zunehmende Hierarchiestufen m
(a) Wenn alle Klassenkombinationen i,j getestet, dann Abbruch. Auswahl von allen
Datensétzen x der Klassen ¢ € {1,...,k—1}und j € {i +1,...,k}
(b) MANOVA
(c) -
(d) finde beste lineare Diskriminanzfunktion
(e) AML-Entscheidungsregel
(f) -
Anwendung;:
3. Merkmale auswéhlen geméfl S5
4. Endlosschleife iiber zunehmende Hierarchiestufen m
(a) Versuch einer finalen Klassenzuweisung (Turnier: Zuweisung kumulierte Klassen-
zugehorigkeit, wenn alle Klassenkombinationen getestet wurden; KO: wenn alle
Klassen aufer einer final verworfen wurden) und Abbruch oder Auswahl néchster
Klassifikator (Auswahl Klassifikator fiir die Klassen i,j, Turnier: Weiterzihlen, KO:
siegreiche Klasse vorherige Hierarchiestufe und noch nicht verworfene Klasse)

(b) Anwendung: Merkmalsauswahl S5 ,,,, Merkmalsaggregation Ss ,,, , Entscheidungs-
regel S4,m

Bild 3: Hierarchischer Klassifikatorentwurf gem#fl Bild 1 zur Turnier- und KO-
Klassifikation
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5 Hierarchische Extraktion von Datentupeln
5.1 Ubersicht

Die in den vorangegangenen Abschnitten beschriebenen Verfahren sollen nun mit
der hierarchischen Extraktion einzelner Datentupel verglichen werden. Dieses Ver-
fahren versucht schrittweise, gut zu erkennende Datentupel aus dem Lerndatensatz
zu extrahieren und auf Basis der verbliebenen sowie zusétzlicher Merkmale einen
neuen Klassifikator zum Abspalten weiterer Datentupel zu entwerfen. Sie verzich-
tet dabei auf eine Vorauswahl von Merkmalen gemé&f Schritt 1. Der Entwurf neuer
Hierarchien bricht ab, wenn die maximale Hierarchiestufe m,,.. erreicht wurde oder
wenn alle Datentupel klassifiziert wurden. Innerhalb einer Hierarchiestufe erweitert
das MANOVA-Verfahren die bestehende Merkmalsauswahl um ein aussagekréftiges
Merkmal auf Basis des verbliebenen Lerndatensatzes. Da die folgenden Schritte
Entwurf der Merkmalsaggregation (Schritt 2d) und Entscheidungsregel (Schritt 2e)
fiir robuste Schiatzungen eine Mindestanzahl an Lerndaten bendétigen, besteht in
Schritt 2¢ die Moglichkeit, den Lerndatensatz zu modifizieren. Schlieflich werden
alle verbliebenen Datentupel aus dem Lerndatensatz entfernt, die eine vorgegebene
minimale Klassenzugehorigkeit tiberschreiten (Schritt 2f).

Bei der Anwendung des Klassifikators findet in jeder Hierarchiestufe die Auswahl
des entsprechenden Klassifikators statt. Eine Klassenzuweisung geschieht, wenn
die Klassenzugehorigkeit des unbekannten Datentupels eine minimale Klassenzu-
gehorigkeit iibersteigt oder wenn die letzte Hierarchiestufe erreicht ist.

1. -
2. Endlosschleife iiber zunehmende Hierarchiestufen m

(a) Wenn maximale Hierarchiestufe erreicht, dann Datensitze direkt geméf (2)-(5)
klassifizieren

(b) MANOVA mit 8y, = S,min +m — 1 Merkmalen

(¢) Erweiterung Lerndatensatz durch bereits klassifizierte Datentupel aus dem Lernda-
tensatz der Hierarchiestufe m—1 fiir robuste Schétzung, wenn zu wenige Datentupel
fiir bestimmte Klassen vorhanden sind

(d) Diskriminanzanalyse
(e) AML-Entscheidungsregel
(f) Entfernen erfolgreich klassifizierter Datentupel aus dem alten Lerndatensatz
Anwendung;:
3. -
4. Endlosschleife iiber zunehmende Hierarchiestufen m

(a) finale Klassenzuweisung (wenn Klassenzugehorigkeit > min. Klassenzugehorigkeit)
und Abbruch oder Auswahl Klassifikator fiir Hierarchiestufe m

(b) Anwendung: Merkmalsauswahl S5 ,,,, Merkmalsaggregation Ss ,,, , Entscheidungs-
regel Sy m,

Bild 4: Hierarchischer Klassifikatorentwurf geméfl Bild 1 zur Extraktion von Datentupeln
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5.2 Algorithmus

Es soll nun detailliert auf die Funktionsweise des Algorithmus eingegangen werden.
Die Indexmenge J enthalte die Indizes aller noch nicht klassifizierten Datentupel
der Hierarchiestufe m und ist somit zu Anfang

In=A{1,...,n}. (8)

Weiterhin enthalte die Indexmenge J;,, die noch nicht klassifizierten Datentupel
der Klasse j

Tim =A{ily(i) =j}, i€ Tm. (9)
Auf Basis der bislang nicht klassifizierten Datentupel X| 7 wird nun die Indexmenge
aussagekriftiger Merkmale nach MANOVA um ein Merkmal erweitert

X’jm?Y‘Jm?"Z.m*l = Ly, Card(Im) = Sm- (10)

Um anschlieBend Transformationsmatrix und Entscheidungsregel zu entwerfen, ist
im Gegensatz zu (10) sicherzustellen, dass jede Klasse durch eine Mindestanzahl an
Datentupeln n. vertreten ist. Zwar passt sich der zu entwerfende Klassifikator nicht
mehr individuell an die verbliebenen Tupel an, jedoch sind die Schédtzungen seiner
Parameter wesentlich robuster.

Die Indizes der Klassenvertreter der Klasse j im m-ten Durchlauf befinden sich in
Jjm, die Klassenvertreter zum Anlernen seien als J,, bezeichnet, die Gesamtheit
aller Datentupel zum Anlernen sei als J,; bezeichnet. Eine Darstellung dieser Men-
gen zeigt Bild 5. Es gilt

Tim = )

e fir 0 < card(Jjm) < ne
Tim sonst,

k
T = T} (12)
j=1

Auf Basis der ausgewahlten Merkmale Z,, und der zu verwendenden Datentupel
J, wird nun eine Transformationsmatrix A,, fiir die Merkmalsaggregation gesucht.
Sofern die Anzahl ausgewéhlter Merkmale die Anzahl zu aggregierender Merkmale
iibersteigt, d.h. s,, > s4 ist A,, durch eine Diskriminanzanalyse zu bestimmen,
ansonsten wird sie als Einheitsmatrix angenommen

Xz, ¥z = A (13)

Nach Durchfiithrung der Transformation (4) mit A = A, und n = card(J7,) kénnen
schliefflich die Parameter der Entscheidungsregel Z; ,, und X, ,, geschétzt werden

T Ty S (14)

Z T y

Fiir alle in 7, enthaltenen Datenindizes ¢ wird nun der Wert des Entscheidungsma-
Bes fi(2i;Zjm, 2jm) in (6) fir die wahre Klassenzuordnung zur Summe der Entschei-
dungsmafe aller Klassenzuordnungen ins Verhéltnis gesetzt. Ein dhnlicher Ansatz

wurde bereits in [4] diskutiert

fj(zi?zymm zAlyi,m)

k
> fi(2i5 2 m, 2j.m)
i=1

pj,m(zi) = ) { S jma pj,m(zi) € [07 1] (15)

Proc., 14. Workshop Fuzzy-Systeme und Computational Intelligence, 2004 - Seite 182



RlUckwejsung inpé
4 qerarchiestuf
L] 3
N
a L] 3
E .
X 3
Q
E L]
Zuord-
nuag zu
Klasse
2 ]
7
4 -2.5
35¢ 3l
3
3t -3.5
3 2 2
2
525 5 -4 3 3% I g 42,23
2° 2 2
E g 3 1= 222, 5 2
6 2+ o -45 33 3333 3 232 2
= = 3 33 2 2222,
.2 )
15} 5l
1t -5.5
0.5 : : : ' -6 : ‘ : ’
25 -2 -15 -1 -0.5 -2.5 -2 -1.5 -1 -0.5
Merkmal 1 Merkmal 1

Bild 5: Hierarchische Klassifikation am Beispiel des IRIS-Datensatzes [16]. Oben: 1. Hier-
archiestufe mit Auswahl von zwei Merkmalen, unten links: 2. Hierarchiestufe, Auswahl
von drei Merkmalen, Reduktion auf zwei, unten rechts: 3. Hierarchiestufe, Auswahl von
vier Merkmalen, Reduktion auf zwei. Alle Datentupel mit Nummer entsprechen JJ*m bzw.
T alle Datentupel mit Punkt entsprechen Jj ,,, bzw. Jp,. Fehlklassifikationsrate bei 10-
facher Crossvalidierung (1000 Wiederholungen) mits,, min = 3, Aggregation auf sq = 3
Merkmale, Anzahl Durchlaufe mpy.x = 1, Mindestkonfidenz ¢. = 0.999, Mindesttupelzahl
n.=20: 2.34 + 0.63, Vergleich mit AML mit s,, =4, sq = 3: 2.60 £ 0.43.

Ubersteigt die maximale relative Klassenzugehorigkeit
q(z;) = mgxpj,m(zi) (16)

eine vorgegebene Konfidenz ¢. € [0.5; 1], so kann i aus der Indexmenge zu betrach-
tender Merkmale 7, entfernt werden

g - {{Jm\i} fil g(a) > @0 o )
TIm sonst

Ist die maximale Hierarchiestufe my,., erreicht, so werden alle in 7, verbliebenen
Datentupel geméaf (2) - (5) klassifiziert. Ist dies nicht der Fall, so erhoht sich der
Zéhler m um eins und der Algorithmus wird von vorne gestartet.
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Gegeben:

m = 1: Hierarchiestufe,

Mmax: Maximale Anzahl Durchldufe,

Sm,min: Mindestanzahl auszuwéhlender Merkmale,
Sm = Sm,min: Anzahl auszuwéhlender Merkmale,
n.: Minimal erlaubte Kardinalitit einer Klasse j,
¢.: Minimale Konfidenz zum Erkennen einer Klasse.

1. Solange card(J,,) # 0

2 Finde verbliebene Datentupel J; ., jeder Klasse j.

3 Finde neues relevantes Merkmal zur Klassifikation der verbliebenen Datentupel: Z,,.
4 Fiir jede Klasse j

5. Wenn Anzahl Datentupel zu klein: 0 < card(Jj,m) < ne, dann
6 Lerndatensatz der Stufe m-1 verwenden: J;',, = J/,,_4

7 sonst jj*m = Tjm-

8 Lerndatensétze aller Klassen verschmelzen: 7.

9 Transformationsmatrix mit X|z,, 7= fiir Merkmalsaggregation berechnen: A, .

10. Transformation fiir verbliebene Datentupel durchfithren: Z

"7;:1/ )
11. Parameter fiir Entscheidungsregel berechnen: z; ,, ) Jom-

12. Fiir alle bislang nicht klassifizierten Datentupel i € Jp,

13. Gewissheit der Klassenzuordnung berechnen: ¢(z;).

14. Wenn Klassenzuordnung gewiss: ¢(z;) > ¢., dann

15. Index des Datentupels ¢ aus 7, entfernen.

16. Wenn maximale Hierarchiestufe erreicht: m = my.,, dann

17. Klassifikation aller verbliebenen Datentupel gemé$ (2)-(5). Ende.
18. Hierarchiestufe erhéhen: m =m + 1

19. Anzahl zu betrachtender Merkmale erhéhen: s, = s,, + 1.

20. Ende.

Bild 6: Detaillierter Algorithmus zum hierarchischen Klassifikatorentwurf

Erweitern lasst sich der beschriebene Algorithmus, indem in aufeinander folgen-
den Hierarchiestufen keine Erweiterung der Merkmalsauswahl stattfindet. Auf diese
Weise kénnen die gleichen Merkmale verwendet werden, um mit modifizierten Dis-
kriminanzfunktionen andere Datentupel zu extrahieren.

6 Ergebnisse

Die vorgestellten Algorithmen sollen nun anhand von 10 Patientendatenséitzen
zur Steuerung einer Funktionsprothese evaluiert werden. Fiir eine derartige Steue-
rung generiert ein Anwender myoelektrische Signale, d.h. Muskelkontraktionen
der Stumpfmuskulatur, die seiner Bewegungsabsicht entsprechen [17, 18]. Da die
Stumpfmuskulatur jedoch meist nur noch maximal zwei unabhéngige Muskelgrup-
pen enthélt, ist eine Umsetzung von mehr als zwei bzw. drei Bewegungsmoglichkeiten
schwierig. Deshalb wird in [19] ein Konzept vorgeschlagen, bei dem der Patient seine
Bewegungsabsicht durch einen spezifischen Verlauf der Muskelkontraktion mitteilt.
Das Auswerten dieser Bewegungsabsicht geschieht durch ein Klassifikationssystem,
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# Multiplikationen # Parameter # Multiplikationen | # Parameter

DI SmSd + $a(sa+ Dk | smsq+ %sd(sd +3) 96 78

TN sk(k—1)(sk, +4) | 3k(k—1)(s;, +4) 105 105

KO (k=1)(s:, +4) %k(k —1)(sk, +4) 35 105

HK nicht fest nicht fest 126 99
HKD nicht fest nicht fest 189 153
KNN (Sm + k)ny, (Sm +k+1)n, + k 168 186
Fuzzy nicht fest nicht fest - -

Tabelle 1: Anzahl Multiplikationen bei der Anwendung des Klassifikators und notwendige
Parameteranzahl, rechts: Beispiel fiir s, =8, sq4 = 3, s, = 3, k = 6, n,, = 12, bei HK und
HKD wurden Beispiele ausgewertet

da hierbei Parameter individuell und automatisch anhand von Beispieldaten an den
Patienten angepasst werden kénnen.

Da die Auswertung der Bewegungsabsicht auf einem Mikrocontroller stattfindet, ist
nicht nur die Klassifikationsgiite der einzelnen Verfahren von Bedeutung, sondern
auch die Anzahl der zu speichernden Parameter sowie die Komplexitiat der Berech-
nung (insbesondere die Anzahl der Multiplikationen).

Eine Ubersicht gibt Tabelle 1. DI bezeichnet hierbei den herkémmlichen AML-
Klassifikator mit vorgeschalteter Diskriminanzanalyse (DI) gemé$ (2), (3) und (5).
Mit HK wird Bezug auf die hierarchische Extraktion von Klassen (Abschnitt 3) ge-
nommen, TN und KO sind Turnier-Klassifikatoren gem#f8 Abschnitt 4 mit Turnier-
bzw. KO-Kriterium. HKD bezeichne schliefflich die hierarchische Klassifikation von
Datentupeln. Vergleichend werden Multilayer Perceptrons (MLPs) mit einer ver-
deckten Schicht (Tansig-Ubertragungsfunktion, n, = 12 Neuronen, Bias) und ei-
nem Ausgangsneuron (lineare Ubertragungsfunktion, Bias) pro Klasse sowie Fuzzy-
Regelbasen nach [20] betrachtet.

Die Klassifikationsergebnisse iiber 10 zufillig gewédhlten Patientendatenséitzen zeigt
Tabelle 2 [21]. Es gelten folgende Parametrierungen:

e DI: Auswahl von s, = 8, Aggregation auf s; = 3 Merkmale,
e Fuzzy: Verwendung aller Merkmale,
e KNN: Auswahl von s,, = 8 Merkmalen, n,, = 12 Zwischenschichtneuronen,

e TN: Vorauswahl von s, = 8, weitere Auswahl von s = 3 Merkmalen, Aggre-
gation auf s; = 1 Merkmal fiir alle Hierarchiestufen,

e KO: siehe TN,

e HK: Vorauswahl von s,, = 8 Merkmalen, wenn moglich Reduktion auf s; = 2
Merkmale in jeder Hierarchiestufe und

e HKD: Startanzahl Merkmale s, min = 7, Aggregation auf s; = 3 Merkmale,
Anzahl Durchliufe m,., = 1, Mindestkonfidenz ¢. = 0.99, Mindesttupelzahl
n.=10.

Jeder Lerndatensatz wird 10-fach crossvalidiert (50 Wiederholungen).
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[Nr. [k [ny] DI Fuzzy | KNN | TN | KO | HK | HKD |

A [[6]15] 44£1.1 [ 7.0£28 [ 3.6+15 [ 37+11 [ 35+09 [26+ 1.1 [ 47+12
B [[5]15] 90+£24 | 57+£1.6 | 78+£27 | 59+21 | 6118 | 7.3£18 | 6.0£0.0
C [[8]10]138+£29 [106£26| 97+£3.0 | 5.6+1.7 | 6.0£1.7 | 7.1£22 | 9.7£29
D [[8]15 ] 51£1.7 [106£21 | 3.0£12 [ 28£09 [ 3.0£1.0 [21+1.1 [ 67+19
E [ 7]15[1334£21 | 113427 | 113419 | 99+ 15 | 9.7+ 1.5 | 128 +2.7 | 13.6+25
F [[5]15] 61+£14 | 85+£38 [45+1.8] 47+£11 | 59+09 | 61+1.8 | 68+1.3
G [[5]10] 894+13 | 64+23 | 57+18 [57+1.0 [ 590+11 [ 64+15 [ 89+13
H [[5]10] 854+1.6 | 156+54 | 122+28 | 78 +12 [ 73+12 [4.7 +£2.2 [ 87+23
I [5]10]02+07 [11.5£51 [ 07£1.1 [ 04£08 | 05£09 [ 07£1.3 | 0.2 £ 0.7
J [[9]15] 66+17 | 714+22 | 15+12 | 1.3+05 [1.2+0.6 [ 33+17 | 72+18
[ Mittelwert | 7.6 \ 9.4 [ 60 [ 48 ] 4.9 \ 53 ] 7.3 |

Tabelle 2: Klassifikationsfehler bei 10-facher Crossvalidierung, n;: Anzahl Datentupel pro
Klasse, Merkmalsanzahl: s = 108

0.6
0.4

0.2

Merkmal 2

) .g -8 S8
- 4ot
_0-6W1E 1 M 1 1 1 1 1 1

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 1.1
Merkmal 1

Bild 7: Erster Schritt der hierarchischen Extraktion von Datentupeln (Datensatz J)

Es ist zu erkennen, dass die Mehrschrittverfahren im Schnitt besser abschnei-
den als die Einschrittverfahren. Die besten Ergebnisse liefern hierbei die Turnier-
Klassifikatoren mit Turnier- bzw. KO-Kriterium. Mit steigender Anzahl an Realisie-
rungen pro Klasse und mit steigender Klassenanzahl bauen die Mehrschrittverfahren
ihren Vorsprung aus.

Das vorgestellte hierarchische Verfahren zur Extraktion von Datentupeln liefert ver-
gleichsweise schlechte Ergebnisse. Bild 7 zeigt das Verfahren anhand des Datensat-
zes J. Die schlechten Ergebnisse sind durch Abweichungen von der vorausgesetzten
Wahrscheinlichkeitsdichte zu erkldren, die durch das Abspalten von Datentupeln
entsteht. Im Extremfall entstehen in hoheren Hierarchieebenen ringformige Wahr-
scheinlichkeitsdichten, wenn nur die Werte nahe dem Mittelwertvektor der Klasse
sicher erkannt werden. Da die Diskriminanzanalyse und AML-Klassifikatoren Nor-
malverteilungen voraussetzen, entstehen Fehlklassifikationen.

Ein zweiter Grund fiir das Scheitern ist die hohe Anzahl zu schéitzender Parameter,
robuste Schitzungen sind auf den vorhandenen Daten nicht moglich. Diese Fehler
aufern sich besonders in den Gebieten im Merkmalsraum, die nicht durch Lerndaten
beschrieben werden, in diesen Bereichen ergeben sich fragwiirdige Klassenzuordnun-
gen (siehe Bild 7). So werden zwar gute Ergebnisse iiber Lerndaten erhalten, iiber
Testdaten jedoch ergeben sich mitunter hohe Klassifikationsfehler.
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Sowohl eine grofle Anzahl an Hierarchiestufen m,,, als auch eine zu geringe Anzahl
an Merkmalen in der ersten Hierarchiestufe s,, i, fithren zu schlechten Approxima-
tionen und erhéhen somit den Klassifikationsfehler. Uber den vorliegenden Daten
konnten die besten Ergebnisse mit einer Beschréinkung auf zwei Hierarchiestufen
erreicht werden.

7 Zusammenfassung und Ausblick

Dieser Artikel stellt hierarchische Klassifikationsverfahren zum Losen von Mehr-
klassenproblemen auf Basis von statistischen Klassifikatoren dar und evaluiert diese
anhand von zehn Datensétzen. Es werden drei Verfahren vorgestellt, die hierar-
chische Extraktion von Klassen, die Dekomposition in Dichotomien durch Turnier-
oder KO-Klassifikation und die hierarchische Extraktion von Datentupeln. Fiir letz-
tere wird ein detaillierter Algorithmus vorgestellt. Zwar ist bekannt, dass sich ein
Ranking verschiedener Klassifikatoren bei unterschiedlichen Problemstellungen stark
unterscheidet (siehe z.B. STATLOG-Projekt [22]). Dennoch weisen alle vorgestellten
Verfahren typische Besonderheiten auf, die je nach Problemstellung vorteilhaft oder
nachteilig sind. Dieser Artikel leistet einen Beitrag zur Diskussion dieser Besonder-
heiten anhand typischer Effekte, die auch bei anderen Problemstellungen auftreten
konnen.

Anhand von Patientendaten zur Steuerung einer Funktionsprothese zeigt sich, dass
die hierarchischen Verfahren bessere Ergebnisse liefern als herkommliche Einschritt-
verfahren. Unter den hierarchischen Verfahren schneidet die hierarchische Extrakti-
on von Datentupeln am schlechtesten ab. Dies ldsst sich darauf zuriickfithren, dass
einerseits zu wenig Datensétze zur robusten Schétzung der Parameter vorhanden
sind, andererseits zerstort die Extraktion von Datentupeln die Normalverteilung
und verschlechtert damit die Klassifikationsergebnisse.

Verbessern lasst sich das Verfahren

e durch Einsatz von Entscheidungsregeln, deren Parameter robust geschétzt wer-
den koénnen (z. B. lineare Diskriminanzfunktionen, neuronale Netze, etc.),

e durch modifizierte Verfahren zur Merkmalsaggregation, die die Schatzung der
Parameter verbessern, und

e durch eine Erweiterung der Lerndatensétze.
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BEWERTUNG DER NETZGUTE EINES MLP MIT HILFE DER GEWICHTSANALYSE -
POTENTIAL UND GRENZEN

WOLFGANG KASTNER, TOM FORSTER, RAINER HAMPEL

Hochschule Zittau/Gorlitz (FH)
Institut fiir Prozesstechnik, Prozessautomatisierung und Messtechnik (IPM)
02763 Zittau, Theodor-Korner-Allee 16

Abstrakt

Der Beitrag widmet sich dem Einsatz von Multilayer Perzeptren (MLP) als sogenannte Black-Box-
Modelle zur exakten Modellierung nichtlinearer ProzeB3zusammenhinge. Dargestellt werden ausgehend
von [1, 2] die Ergebnisse der weiterfilhrenden Untersuchungen zur nachfolgend beschriebenen
Problematik.

Zur Bewertung der Netzgiite des MLP werden, iiber die bekannten Bewertungskriterien in Form von
FehlerkenngroBen hinaus, neue KenngroBen definiert, die aus der sich einstellenden Gewichtsverteilung
des MLP generiert werden.

EingangsgroRen

\x;‘x/ \Q...xi

Prozel MLP

ProzeR- Gewichts-)\| Gewichts-
zusammen- [\€"9°%e0 verteilung
hang

/ \4/

Y1 ... Yj (Proz) Y1 .. Yj (KNN)

AusgangsgrofRen

Bewertung der Giite des MLP auf der Grundlage von Fehlerkenngroflen und Gewichtskenngréfien

Im Ergebnis dieser Gewichtsanalyse werden folgende KenngroBlen (GewichtskenngroBen) definiert und
interpretiert:

o Gewichtsfaktor
o Korrelationsgewicht

o Gewichtsmaf;

Weiterhin wird ein Bezug zu korrespondierenden statistischen KenngroB3en wie:
o Korrelationskoeffizient
o Bestimmtheitsmafs

des nachzubildenden ProzeBzusammenhanges hergestellt (Datenanalyse).

Sowohl bei der Gewichtsanalyse als auch bei der Datenanalyse charakterisieren die genannten
KenngroBen die linearen Zusammenhénge zwischen den Eingangs- und Ausgangsgrofen.

Anhand des Vergleichs der Ergebnisse von Gewichtsanalyse und Datenanalyse wird gepriift, inwieweit
sich der den Prozefldaten innewohnende lineare Zusammenhang in den Gewichten des MLP abgebildet
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hat. Damit wird ein zusétzliches Potential fiir die Bewertung der Netzgiite des MLP erschlossen. Die
Methodik wird an geeigneten Beispielen demonstriert.

Die nachfolgenden Abbildungen veranschaulichen die Ergebnisse fiir ein einfaches Beispiel.

Das linke Bild stellt vergleichend gegeniiber:

nichtlineares Kennfeld fiir den ProzeBzusammenhang zwischen den Eingangsgrofien X;, X, und der
Ausgangsgrofle Y als Ausgangspunkt fiir das Training des MLP

lineares Ersatzkennfeld, generiert mit Hilfe der statistischen Kenngrofle Korrelationskoeffizient auf
der Grundlage der Prozef3daten (Ergebnis der Datenanalyse)

Das rechte Bild stellt vergleichend gegeniiber:

nichtlineares Kennfeld fiir den ProzeBzusammenhang zwischen den Eingangsgroflien X;, X, und der
Ausgangsgrofie Y reproduziert mit Hilfe des MLP

lineares Ersatzkennfeld, generiert mit Hilfe der Gewichtskenngrolle Korrelationsgewicht auf der
Grundlage der Einzelgewichte des MLP (Ergebnis der Gewichtsanalyse)

Nichtlineares Kennfeld des Prozefizusammenhanges und lineares Ersatzkennfeld

Dariiber hinaus werden anhand von Beispielen die Auswirkungen unvollstdndiger Trainingsdaten auf die
Bewertungsmoglichkeiten der Netzgiite mit Hilfe der FehlerkenngroBen und GewichtskenngréBen
aufgezeigt und diskutiert.

Die Veranschaulichung der Problematik erfordert die Beschrinkung auf Beispielprozesse, deren
ProzeBzusammenhang im dreidimensionalen Zustandsraum (zwei Eingangsgrofien, eine Ausgangsgrofie)
darstellbar ist. Diskutiert werden jedoch auch Problemstellungen, die sich bei der Anwendung der
Methodik auf hoherdimensionale Proze3zusammenhénge ergeben.

Die im Beitrag présentierten Ergebnisse lassen die SchluBfolgerung zu, daf3 sich der den Prozefdaten
innewohnende Zusammenhang zwischen den Zustandsgréfien in den Gewichten des MLP abbildet. Die
aus der Gewichtsanalyse abgeleiteten Kenngrofen werden als zusdtzliche Bewertungskenngrofen fiir die
Netzgiite eines MLP genutzt. Diese im Rahmen eines BMWA geforderten Forschungsprojektes
(Forderkennzeichen 150 1248) erzielten Ergebnisse leisten einen Beitrag dafiir, die als Black-Box-
Modelle bezeichneten MLP transparenter zu gestalten. Dies gewinnt an Bedeutung fiir Anwendungen
dieser Modellklasse zur Nachbildung sicherheitsrelevanter Proze3zusammenhénge.

[1]  Boger, Z: Applications of ANN in Process Control Systems. Vortrag im Rahmen des Seminars
,Artificial Intelligence in Energetics®, Prag; 30.05.2000

[2] Kaistner, W., u.a.: Zur Problematik der Gewichtsverteilung in Kiinstlichen Neuronalen Netzen. 12.
GMA-GI-Workshop Fuzzy Systeme, Bommerholz, 14./15.11.2002
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