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VORWORT

Dieser Tagungsband enthalt die Beitrage des 11. Workshops des Fachausschusses
5.22 Fuzzy Control der VDI/VDE-Gesellschaft fur Mess- und Automatisierungs-
technik (GMA), der vom 28.-30. November 2001 im Haus Bommerholz, Dortmund
stattfindet.

Der jahrliche Workshop unseres Fachausschusses bietet ein Forum zur Diskussion
neuer methodischer Ansatze und industrieller Anwendungen auf dem Gebiet der
Fuzzy-Logik und in angrenzenden Gebieten wie Kinstlichen Neuronalen Netzen und
Evolutionaren Algorithmen. Besondere Schwerpunkte sind automatisierungstech-
nische Anwendungen, z.B. in der Verfahrenstechnik, Energietechnik, Kfz-Technik,
Robotik und Medizintechnik, aber auch Lésungen in anderen Problemgebieten (z.B.
Data Mining fur 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.

Nahere Informationen zum Fachausschuss erhalten Sie unter
http://wwwserv2.iai.fzk.de/Institut/SK/Gang/gma/index.html.

Die Herausgeber bedanken sich an dieser Stelle bei allen Autoren und Rednern
sowie bei Herrn Dr. Jakel (Forschungszentrum Karlsruhe) und Herrn Dr. Kroll (ABB
Heidelberg), die mafigeblich an der Vorbereitung des Workshops beteiligt waren.

Ralf Mikut und Markus Reischl
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Tutorial: Erfolgreiche Anwendungen von
Fuzzy Control*

B-M. Pfeiffer, J. Jakel, A. Kroll, C. Kuhn, H.-B. Kuntze,
B. Lehmann, T. Slawinski, V. Tews

Kontakt* B-M. Pfeiffer,

Siemens AG, A&D ATS 32, D-76181 Karlsruhe
Tel.: +49-721-595-5973 - Fax: +49-721-595-6728
E-Mail: Bernd-Markus.Pfeiffer@khe.siemens.de
http://www.siemens.com/apc

Kurzfassung: Eine grof3e Zahl von industriell erfolgreichen Fuzzy-Control-Anwendungen wird analysiert
und nach ihrer Fuzzy-Grundfunktionalitét klassifiziert. Zu jeder Klasse werden Hinweise gegeben,
welche Literaturstellen sich zur Einfihrung in diesen Aspekt der Methodik eignen und welche Quellen
konkrete Anwendungen beschreiben. Ausgewahite Applikationen aus jeder Klasse werden steckbrieflich
zusammengefasst.

1 Einfihrung

Dieses Tutoria soll die Erfahrungen bel der Anwendung von Fuzzy-Logik in der Pro-
zessfuhrung, -regelung und -steuerung kondensieren, die in 11 Jahren Arbeit des GMA-
Fachausschusses 5.22 gesammelt worden sind.

Die Sammlung ist nach Grundaufgaben der eingesetzten Fuzzy-Module gegliedert:
e Direkte Fuzzy-Regelung und Steuerung (Kurzel DFC),

e Fuzzy-Logik zur Parameter-Steuerung oder Adaption (ADAP),

e Prédiktivregler mit Fuzzy-Prozessmodellen (FPC),

e Diagnose (DIAG),

o Klassifikation/Mustererkennung (KLAS),

e (datenbasierte Modellierung/lIdentifikation (IDEN),

e Fuzzy-basierte Prozessfuhrung und Optimierung (SUP).

Dieses Gliederungsschema ist nicht ganz Uberlappungsfrei, enthédlt aber ale wichtigen
Schlagworte, nach denen Anwender suchen. Eine dazu orthogonae Gliederung nach
Anwendungsklassen wére genauso moglich gewesen. Der Bereich der Experten- bzw.
Entschei dungsunterstiitzungs-Systeme (,, decision support systems") wurde bisher nicht
in die Betrachtungen mit einbezogen, kdnnte aber ggf. der Prozessfihrung (SUP) zuge-
ordnet werden.

1Fassung fir GMA-Workshop 2001, V.1.2, 06.11.2001

2 Die Adressen aller Autoren finden sich auf der Homepage des Fachausschusses unter
http://wwwserv2.iai.fzk.de/I nstitut/SK/Gang/gma/mitglieder.html
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In jedem Abschnitt werden zunéchst einige Literaturstellen angefuhrt, die sich aufgrund
ihrer anschaulichen Darstellung als einfihrende Lektlre zu dieser Themengruppe eig-
nen. Anschlief3end werden ausgewahlte industrielle Applikationen anhand von Steck-
briefen vorgestellt. Diese umfassen Problemstellung, Lésungsmethode, Realisierungs-
form sowie Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen).

Umfangreiche Zusammenstellungen industrieller Anwendungen der Fuzzy Logik sind
auch in den folgenden beiden Biichern zu finden:

Anwendungen des Fuzzy- Zimmermann, H.-J.; von Altrock, C.: Fuzzy Logic - Anwendungen. Bd. 2.
Tools der Fa. Inform Minchen: Oldenbourg, 1994.

Industrielle Anwendungen Hirota, K.: Industrial Applications of Fuzzy Technology. Tokio: Springer,
insbes. aus Japan 1993.

Fuzzy-Systeme missen heute (meist) nicht mehr ,zu Ful3* (z. B. in C) programmiert
werden, sondern werden Uberwiegend mit Hilfe von speziellen Fuzzy-Tools realisiert.
Einen Uberblick derzeit verfligbarer Werkzeuge im Umfeld von Prozessleitsystemen
findet man z. B. in

Ubersicht Fuzzy Tools Reinig, G., Dittmar, R.: INTERKAMA 1999 — Produkte im Bereich
Advanced Control. atp 42 (2000), 4, S. 46-57. http://www.rus.ruhr-uni-
bochum.de/docs/Interkamal30300Reinig.pdf

Fuzzy Tools sind auch fir zahlrei che speicherprogrammierbare Steuerungen und Micro-
controller am Markt verflgbar.

In den folgenden Kapiteln 2 bis 8 werden die sieben Methodenklassen vorgestellt. Auf-
grund der Lange des Beitrags wird hier zur Ubersicht ein kurzes Inhaltsverzeichnis vor-
angestellt.

TUTORIAL: ERFOLGREICHE ANWENDUNGEN VON FUZZY CONTROL 1

1 EINFUHRUNG 1

2 DIREKTE FUZZY-REGELUNG UND STEUERUNG, AUCH IN
KOMBINATION MIT KLASSISCHEN ANSATZEN (DFC) 3

2.1  Direkte Fuzzy-MehrgrofRen-Regelung in Millhei zkraftwerken 4

3 FUZZY-LOGIK ZUR PARAMETER-STEUERUNG ODER ADAPTION VON
REGLERN, BEOBACHTERN ODER MODELLEN (ADAP)

3.1  Fuzzy-adaptive Giefispiegelregelung

3.2  Empfindlichkeitsregelung bei einem Unwuchtmessgerét

3.3  Storgrofenausblendung bel Dosierwaagen

4 PRADIKTIVREGLER MIT FUZZY -PROZESSMODELLEN (FPC)

4.1  Prédiktivregelung mit Fuzzy-Prozessmodell fur einen hydraulischen Antrieb 9

©O© o00~NO Ul

5 DIAGNOSE (DIAG) 10
51  Anaysevon Betriebszustanden bel Turbogeneratoren 11
5.2  Zustandsanalyse von Pendelmihlen 11
5.3  Fehlerklassifikation bei Verbrennungsmotoren 12
6 KLASSIFIKATION, MUSTERERKENNUNG (KLASS, EINSCHLIERLICH
MERKMALSEXTRAKTION, -GENERIERUNG) 13

6.1  Mustererkennung mit Fuzzy-Mealy-Automaten an einer Stranggief3-Anlage 13

6.2  Generierung eines Fuzzy-Klassifikators zur Qualitdtskontrolle in der
Automobilindustrie 14

6.3  Storgrofenausblendung bel einer Radauswuchtmaschine 15
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7 DATENBASIERTE MODELLIERUNG/IDENTIFIKATION MIT FUZZY -
MODELLEN (IDEN, EINSCHL. SOFT-SENSORIK UND NEURO-FUZZY -

METHODEN) 16

7.1  Regelung einer Roheisen-Entschwefelungsanlage 17
7.2  Automatisierung eines Semi-Batch-Prozess durch Prozessbediener-

Modellierung 19

7.3 Kurzfristige Lastprognose bei der Stromversorgung 20

8 FUZZY-BASIERTE PROZESSFUHRUNG UND OPTIMIERUNG (SUP) 20
8.1  Fuzzy-System zur Ausbrandoptimierung in der thermischen Abfallbehandlung21

8.2  Optimierung der Kihlwasseraufbereitung 22
8.3  Fuzzy baserte Prozessfiihrung eines industriellen Batchprozesses 23
8.4  Bedarfsorientierte multikriterielle Fuzzy-Optimierung von Raumklima-
Regelkreisen 24
9 ZUSAMMENFASSUNG: WASBLEIBT? 25
10 INDEX DER APPLIKATIONSBEISPIELE NACH BRANCHEN 26
10.1 Maschinenbau 26
10.2  Automobil-Produktion 26
10.3 Chemie 27
10.4 Elektrische Energietechnik (einschl. Mullverbrennung) 27
105 Stahl 27
10.6 Glas, Steine, Erde (Zement) 27
10.7 Heizung, Liftung, Klima 27

2 Direkte Fuzzy-Regelung und Seuerung, auch in Kombination
mit klassischen Ansatzen (DFC)

Zu dieser Klasse gehoren die wenigen Anwendungen, bel denen konventionelle Regler
durch Fuzzy-Regler ersetzt werden, aber auch kombinierte Strukturen, wie z. B. eine
Fuzzy-StorgroRenaufschaltung auf einen Pl-Regler oder Kaskadenschaltungen mit
einem MehrgroRen-Fuzzy-Fihrungsregler und konventionellen Folgereglern.

Mit einem Fuzzy-Regler konnen beliebige nichtlineare statische Kennfelder definiert
werden. Dynamisches Verhalten muss durch Beschaltung mit externen Dynamik-
gliedern (z. B. Differenzierer, Integrierer) erzielt werden. Der Einsatz von Fuzzy-Reg-
lern anstelle konventioneller Regler ist dann (und eigentlich nur dann) attraktiv, wenn
nichtlineares Prozessverhalten vorliegt, fur das kein exaktes mathematisches Modell
bekannt ist, wahrend Erfahrungswissen menschlicher Bediener verfligbar ist, oder ein
Fuzzy-Modéll identifiziert werden kann.

Alseinfuhrende Literatur eignet sich z. B.:

Imitation eines linearen PI-
Reglers, als Basis fur weitere
Manipulationen

Pfeiffer, B-M.: Ein Beitrag zur Didaktik — simulierbare Applikations-
beispiele zu FuzzyControl++ fur Simatic S7. Berichtsband 10. Workshop
»Fuzzy Control* des GMA-Fachausschusses 5.22, Dortmund, Okt. 2000,
S. 236-248.

Reglerbaukasten aus konven-
tionellen und Fuzzy Kompo-
nenten

Tews, V.; Reine, F.: Ein Reglerbaukasten aus konventionellen und
Fuzzy-Komponenten fir Echtzeitanwendungen. Kongress Echtzeit '95,
Karlsruhe, 20.-22.06.1995.

Ein Beispiel fur eine in der Praxis erfolgreiche Applikation wird hier anhand eines
kurzen Steckbriefs zusammengefasst.
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21 Direkte Fuzzy-Mehrgrof3en-Regelung in M ullheizkr aftwer ken

Gierend, Chr.: Fuzzy-Control in Kraftwerken — Potentiale und Anwen-
dungsmadglichkeiten. VGB-Kraftwerkstechnik 78 (1998), 5, S. 116-125.

Gierend, Chr.; Albert, F. W.; Schnee, H.; Wradatsch, R.: Fuzzy-basierte
Regelung, Auswirkung auf Kosten und Umweltschutz. VGB-Fachtagung
»Thermische Abfallbehandlung 2000“, Essen.

Prozessbeschreibung, Problemstellung

Vorgestellt wird die Feuerleistungsregelung im Kessel 3 des Mllheizkraftwerks Mann-
heim-Nord. Die Abfélle werden auf einem zweibahnigen, leicht geneigten V orschubrost
verbrannt, der in vier Zonen eingeteilt ist: 1. Trocknung/Zindung, 2. Hauptverbren-
nung, 3. und 4. Ausbrennen/Ausglihen. Der Vorschubrost wird Uber einen Wanderrost
mit Mall beschickt. Trotz umfangreicher Versuche zur Optimierung der konventionellen
Regelung ist es nicht gelungen, die Schwankungen der Dampfmenge (+£10 t/h innerhalb
einer Stunde) zu reduzieren, die zu entsprechenden Emissionsspitzen fihrten.

Loésungsmethode, Realisierungsform

Die Losung besteht in einem Fuzzy-Regler mit funf Eingangsgrofien (Sauerstoffgehalt
und Temperatur im Rauchgas, Regeldifferenz des Dampfstroms, bisherige Primaérl|uft-
verteilung in den Zonen 1 und 2), drei StellgrofRen (Aufgabedrehzahl des Wanderrostes,
d. h. Brennstoffzufuhr, Primérluftverteilung in den Zonen 1 und 2) und 3 Regelbasen
mit insgesamt 600 Regeln. Der Fuzzy-Regler wurde auf der Basis von Expertenwissen
mit dem Tool FuzzyTech der Firma Inform entworfen und auf einer Kléckner-Moéller-
SPS implementiert. Nach intensiven Vorarbeiten auf der Basis historischer Messdaten
wurde die Feinabstimmung des Reglers an der laufenden Anlage vorgenommen.

Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen)

Entwurf und Redlisierung des Fuzzy-Reglers wurden im Rahmen einer Diplomarbeit
durchgefiihrt. Nach 36 Monaten stérungsfreiem Betrieb léasst sich anhand der Messkur-
ven eine gleichmaliigere Dampfproduktion bei gleichzeitig verbessertem Gas- und Fest-
stoffausbrand nachweisen. Die CO-Schadstoffkonzentration im Abgas und die
Schwankungsbreite des NOx-Ausstol3es sind deutlich reduziert. Die gleichméidigere
Fahrweise fuhrt auch zu einer geringeren Kesselverschmutzung und vermindert die bei
solchen Anlagen sehr stark ausgepragten Korrosionsprobleme. Der elektrische Eigen-
verbrauch der Anlage konnte um fast 10 % reduziert und damit der Wirkungsgrad
gesteigert werden.

Anmerkung zur Klassifikation dieses Beispiels: Wir reden hier von direkter Fuzzy-Re-
gelung, welil direkt messbare Grofen verwendet werden, um direkt in den Prozess ein-
zugreifen. Eine Zuordnung dieses Beispiels zur Klasse ,, supervisory control (SUP)
ware moglich mit der Begrtindung, dass es sich um eine nachtraglich zur Basi sautomati-
sierung erganzte, ,, Ubergeordnete” Funktionalitdt handelt.

Ahnliche Erfolge bei Miillverbrennungsanlagen sind auch an anderen Stellen in der
Literatur dokumentiert, z. B. bel

von Altrock, C.; Limper, K.; Schéfers, W.: Regelung einer Millverbren-
nungsanlage mit Fuzzy Logik. In: H.-J. Zimmermann; C. von Altrock
(Hg.): Fuzzy Logic — Anwendungen. Bd. 2. Minchen: Oldenbourg, 1994,
S. 188-201.

Onishi, T.: A combustion control system for a refuse incineration plant. In:
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K. Hirota (Hg.): Industrial Applications of Fuzzy Technology. Tokio: Sprin-
ger, 1993, S. 161-192.

Aul¥erdem findet sich in Abschnitt 8.1 noch eine dhnliche Anwendung, die als ,, super-
visory control* (SUP) klassifiziert wurde.

3 Fuzzy-Logik zur Parameter-Seuerung oder Adaption von Reg-
lern, Beobachtern oder Modellen (ADAP)

Diese Art von Strukturen erfreut sich besonders grof3er Beliebtheit in unterschied-
lichsten Anwendungsfeldern: Wenn man die Fuzzy-Anwendungen im engeren Umfeld
der Regelungstechnik (closed loop control) betrachtet, so ist dies wahrscheinlich der am
haufigsten verwendete Ansatz. Zu dieser Klasse gehtren neben der Grundform des
,Fuzzy Gain-Scheduling” as einer gesteuerten (vorab festgelegten, ,feedforward*)
Adaption auch Verfahren zur automatischen Optimierung oder Selbsteinstellung von
Reglerparametern mit Hilfe von Fuzzy-Logik. M&gliche Grinde fur den Einsatz von
Fuzzy-Logik sind weiche Ubergange zwischen verschiedenen Parametersitzen oder die
Imitation menschlicher Adaptions-Strategien.

Erste Ansétze zur Selbsteinstellung finden sich z. B. in

Selbsteinstellung klassischer
PI-Regler entsprechend der
Strategie menschlicher Bedie-
ner

Pfeiffer, B.-M.: Selbsteinstellende klassische Regler mit Fuzzy-Logik.
Berichtsband 2. Workshop ,Fuzzy Control* des GMA-UA 1.4.2., Dort-
mund, Nov. 1992, S. 285-298.

Pfeiffer, B.-M.: Einsatz von Fuzzy-Logik in lernfahigen digitalen Regel-
systemen. Fortschrittberichte VDI, Reihe 8, Nr. 500, Disseldorf, 1995.

Diese wurden an verschiedenen Stellen weiterentwickelt, z. B. von

Fuzzy-Adaption von PI-Reg-
lern im geschlossenen Regel-
kreis

Schadel, H. M.; Ctistis, Ch.; Nikolai, D.: Fuzzy-Adaption von PI-Reglern
im geschlossenen Regelkreis ohne Prozesskenntnis. Berichtsband 9.
Workshop ,Fuzzy Control* des GMA-FA 5.2.2., Dortmund, Nov. 1999, S.
270-283.

Fuzzy-Adaption fur integrie-
rende Strecken

Bunzemmeier, A.: Ein stukturerweiterter PI(D)-Regler fiir Strecken ohne
Ausgleich. at Automatisierungstechnik 44 (1996) 9, S. 443-448.

sowie an Laboraufbauten industrieller Komponenten erprobt, wogegen eine kommer-
zielle Anwendung derzeit nicht bekannt ist.

Selbsteinstellung klassischer
PI-Regler in der Antriebstech-
nik (Hydraulik und Pneumatik)

Berger, M.: Self-tuning of a PI controller using fuzzy logic for a construc-
tion unit testing apparatus. Control Engineering Practice 4 (1996) 6, S.
785-790.

Berger, M.; Bernd, T.; Hebisch, H.: Fuzzy-adaptation of Pl-controllers for
pneumatic servo-drives. Manufacturing Syst.: Modelling, Management
and Control, IFAC Workshop, Vienna, A, Feb. 1997, S. 93-98.

Viele weitere Einsatzfélle zur fuzzy-basierten Parameteradaption sind in der Literatur

dokumentiert:

Fuzzy-Regelung von Robotern

Kuntze, H.-B.; Sajidman, M.; Jacubasch, A.: A Fuzzy-Logic concept for
highly fast and accurate position control of industrial robots. Proc. 1995
Int. Conf. on Robotics and Automation (ICRA'95), Nagoya, Japan, May
21-27,1995.

Kuntze, H.-B.; Sajidman, M.; Schill, W.; Endres, D.: Fuzzy-Logic-Rege-
lung von Robotern. VDI/VDE-Gesellschaft Mess- und Automatisierungs-
technik. Dusseldorf: VDI-Verlag, 1993 (VDI-Berichte; 1094), S. 305.

Fuzzy-Regelung eines Glas-
ziehprozesses

Sajidman, M.; Kuntze, H.-B.: Fuzzy-Regelung stark gestdrter ver-
fahrenstechnischer Prozesse mit groRer Mef3totzeit. Berichtsband 5.
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ziehprozesses Workshop ,Fuzzy Control“ des GMA-UA 1.4.2, 16./17.11.1995, Dort-
mund, S. 118-133.

Sajidman, M.; Kuntze, H.-B.: Integration of Fuzzy Control and Model
Based Concepts for Disturbed Industrial Plants with Large Dead-Times,
Proc. 6th IEEE Int. Conf. on Fuzzy Systems (FUZZ IEEE'97), Barcelona,
Spain, July 1-5, 1997.

Multikriterielle Fuzzy-Optimie- | Bernard, T.; Sajidman, M.: Multikriterielle Fuzzy-Optimierung der Para-
rung von Reglerparametern meter bei der Regelung eines verfahrenstechnischen Prozesses mit
grolRer MeRtotzeit. Berichtsband 10. Workshop ,Fuzzy Control* des GMA-
FA 5.22,19./20.10.2000, Dortmund, S. 15-28.

Beispiele fur erfolgreiche industrielle Einsitze sind in den folgenden Abschnitten
beschrieben.

3.1  Fuzzy-adaptive Giel3spiegelregelung

Dumitriu, B.; Mikut, R.; Bretthauer, G.; Werfel, G.; Bottger, S.; Siewior, M.:
Inbetriebnahme einer fuzzy-adaptiven GieRRspiegelregelung in einem
Stahlwerk der Baogang Steel in Baotou/China. Stahl und Eisen, 119
(1999), S. 35-38.

Dumitriu, B.; Mikut, R.; Bretthauer, G.; Werfel, G.; Béttger, S.; Siewior, M.:
Design, implementation and commissioning of a fuzzy-adaptive mould
level control system. Proc. European Control Conference (ECC'99),
Karlsruhe, 1999. (CD-ROM)

Dumitriu, B.; Bretthauer, G.; Mikut, R.; Werfel, G..: Ganzheitliche Automa-
tisierung von StranggieRanlagen. GMA-Kongress, Baden-Baden,
Dusseldorf: VDI-Verlag, 2001, (VDI-Bericht 1608), S. 731-740.

Prozessbeschreibung, Problemstellung

Beim Stranggief3en von Stahl ist die Giite der Giel3spiegelregelung mit entscheidend fir
die Qualitdt des Stahls. Bisher wird der Giefl3spiegel in vielen Anlagen mit einem klas-
sischen PI-Regler auf dem gewiinschten Niveau gehalten. Dieses Konzept ist allerdings
nicht in der Lage, auf Veranderungen der Stopfen- und Durchflusscharakteristik (Ab-
nutzungen, Anlagerungen von Stahl, Aluminiumoxid und Schlacke, Viskositéts-
anderungen des Stahls) wahrend des Giefyprozesses zu reagieren. Beim Auftreten
solcher Probleme muss ein manuelles Eingreifen erfolgen. Bei einer zu spdten Reaktion
kommt es zu schwerwiegenden Anlagenschaden, die einen Stillstand der Stranggief3-
anlage verursachen. Deswegen wurde in den letzten Jahren versucht, das vorhandene
Expertenwissen in ein Fuzzy-System zur Losung dieser Probleme zu implementieren.

Loésungsmethode, Realisierungsform

Die bestehende Regelkreisstruktur (Kaskadenregelung mit PID-Regler fur den Gief3-
spiegel und PD-Regler fur die Stopfenposition) wurde um einen Fuzzy Controller er-
weitert, der die Reglerverstarkung des PID-Reglers in Abhangigkeit von der Strang-
abzuggeschwindigkeit und der Stopfenposition adaptiert. Dazu wird die Stopfenkenn-
linie online identifiziert und zur Anpassung der Zugehorigkeitsfunktionen genutzt. Die
ermittelte Reglerverstéarkung wird mit einem adaptiven Tiefpass, dessen Verstérkung
durch ein weiteres Fuzzy-System (eine Plausibilitdtskontrolle) angepasst wird, gefiltert,
um die Auswirkungen von Ubergangsvorgangen zu kompensieren.

Die Entwicklung erfolgte mit Matlab. Eine Realisierung der Fuzzy-Komponenten
wurde mit verschiedenen Prozessleitsystemen und SPS (u. a. der Fa. Siemens und ABB)
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durchgefiihrt. Dazu wurden Standardbausteine bzw. spezielle Tools zur Erstellung von
Fuzzy-Reglern genutzt.

Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen)

Das entwickelte Regelungskonzept wurde praktisch in mehreren Stahlwerken der Yieh
United Steel Corporation in Taiwan und der Baogang Steel in Baotou/China erprobt.
Die Regelung befindet sich seit September 1997 im Dauerbetrieb in Baotou und in einer
weiterentwickelten Variante seit Januar 2000 in Taiwan. Das Konzept sichert eine deut-
liche Qualitétsverbesserung bei der Beherrschung von Abnutzungs- und Anlage-
rungserscheinungen im Stopfenbereich.

3.2 Empfindlichkeitsregelung bel einem Unwuchtmessger &t

Tews, V.; Schenk, C.: Fuzzy-adaptive Empfindlichkeitsregelung bei
einem Unwucht-MeRgerét. Berichtsband 7. Workshop ,Fuzzy Control*
des GMA-UA 1.4.2, 06./07.11.1997, Dortmund, S. 231-242.

Prozessbeschreibung, Problemstellung

Bel der Unwuchtmessung wird das Ausgangssignal eines Kraftsensors mit einem aus
der Umdrehung des Wuchtkorpers abgeleiteten Referenzsignal korreliert und daraus ein
komplexer Ubertragungsfaktor bestimmt, aus dem GroRe und Winkellage der Unwucht
berechnet werden. Das Kraftsignal ist durch mechanische Stérungen von auf}en wie
z. B. Anregungen von Resonanzen des Wuchtkorpers, der Auswuchtmaschine oder des
Fundamentes durch Gabelstapler, Hallenkran etc. sehr stark gestort mit einem Stor-
pegel, der oft um GrofRenordnungen hoher liegt als das Nutzsignal. Die Grofe des
Messsignals schwankt sehr stark durch die Unwucht des aktuellen Priflings, Resonan-
zen des Wuchtkorpers und aulRere Stérungen. Ein Analogfilter in der Messkette wirkt
dabel as Anti-Aliasing- und Storfilter. Damit der A/D-Wandler immer mdglichst gut
ausgesteuert wird, missen die Parameter dieses Analogdfilters laufend an das Messsignal
angepasst werden.

Aufgabenstellung war daher die Entwicklung einer Parameterumschaltung, die Verstar-
kungen und Eckfrequenzen so einstellt, dass der A/D-Wandler méglichst optimal ausge-
steuert wird und die Auswirkungen von Stérungen gering gehalten werden.

Lésungsmethode, Realisierungsform

Da die Umschaltkriterien grofdtenteils unscharf und die Umschaltstrategien heuristisch
bestimmt sind, wurde eine Fuzzy-Ldsung entwickelt. Eingangsgréfien sind neben dem
Unwuchtsignal auch Informationen iiber eventuelle Ubersteuerungen einzelner Kompo-
nenten der Messkette. Als Ausgangsgrof3en werden Schaltbefehle an den Messpfad aus-
gegeben, aus einer Anzahl diskreter vorgegebener Eckfrequenzen und Verstéarkungen
bestimmte Parametersétze einzustellen, sowie Befehle an die Steuerlogik wie Messung
starten, Messung beenden, Messung unterbrechen (um stark gestérte Messsignalteile
auszublenden). Dynamische Verdnderungen des Messsignals werden durch eine Fuzzy-
Zustandsbeschreibung mit Integratoren und Zahlern erfasst, deren Inhalte bestimmte
Zusténde der Umschaltlogik darstellen und aus denen Fuzzy-Zustandsgrofen wie Sto-
rungsgrad oder effektive Messzeit abgeleitet werden. Das Regelwerk beschreibt unter-
schiedliche Umschaltstrategien fir verschiedene Stérungsszenarien, wie z. B. fur kurze
Storimpulse, periodische Schwankungen oder Umschaltung kurz vor Ende der reguléren
Messzeit.
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Die Empfindlichkeitsregelung wurde in Matlab/Simulink mit der Fuzzy Toolbox ent-
wickelt und Zugehorigkeitsfunktionen und Regeln in der Simulation optimiert. Die
Realisierung auf der Zielhardware erfolgte mit einer friher bereits selbst entwickelten
Fuzzy-K lassenbibliothek.

Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen)

Eine positive Erfahrung ist, dass die Formulierung von Szenarien und die Entwicklung
des Regelwerkes zu systematischem Arbeiten zwingt, statt die Umschaltstrategien durch
Probieren zu entwickeln, wie es bel @nlichen Anwendungen vorher oft der Fall war.
Als Hauptvorteil gegentiber einer konventionellen Realisierung wird die umgangs-
sprachliche Formulierung genannt: Das Regelwerk ist selbsterklérend im Sinne einer
Dokumentation, die Wartung und Weiterentwicklung erleichtert und die Vermittlung
der Arbeitsweise an die Kunden/Bediener stark vereinfacht.

3.3  StorgroRenausblendung bei Dosierwaagen

Tews, V.; Wehhofer, J.; Werner, H.: Suppression of Interferences in Diffe-
rential Distribution Weighting Means. Proc. First European Congress on
Fuzzy and Intelligent Technologies EUFIT'93, Aachen, Sept. 7-10, 1993.

Prozessbeschreibung, Problemstellung

Bel Differenzial-Dosierwaagen wird zur hochgenauen Dosierung des Materialflusses
von Schittgltern das Material aus einem Behdlter durch eine Forderschnecke geregelt
abgezogen. Das Gewicht des Behdters mit dem Schittgut wird dabel kontinuierlich ge-
messen und die Ist-Forderleistung durch Differenzierung des Behdltergewichts be-
stimmt. Neben Storungen der Austragsleistung, z. B. durch Materialinhomogenitéten,
die ausgeregelt werden missen, treten weitere Stérungen auf, die nur die Messung be-
einflussen, und daher nicht ausgeregelt werden dirfen. Solche reinen Messstdrungen
sind z. B. abgelegte Gegenstande (Werkzeugkiste) auf der Waage oder andere mitgewo-
gene Anlagenteilen, Windeinfllisse bel sehr grof3en freistehenden Dosierbehdtern oder
sogar nur unabsichtliche Beriihrungen des Dosieraggregats. Die Aufgabe ist also, eine
Auswerteeinheit zu entwickeln, die Austrags- und Messstorungen sicher unterscheidet
und eine korrigierte Schatzung der Forderstarke fur den Regler und den Foérdermengen-
zahler liefert, die nur Austragsstérungen beriicksichtigt. Die hohe Dosiergenauigkeit der
Anlage darf dabei nicht beeintrachtigt werden.

Lésungsmethode, Realisierungsform

Kernstiick der Fuzzy Lésung ist ein Stérungsausblender, ein variables Tiefpassfilter,
dessen Zeitkonstante durch eine Fuzzy-Ausblendesteuerung gesteuert wird. Das Behél-
tergewicht wird differenziert und ergibt die gemessene Forderstéarke. Der Sto-
rungsausblender filtert die unerwiinschten Stérungen aus diesem Messsignal heraus und
liefert neben der korrigierte Forderstérke zusétzlich eine Vorhersage fir die Forder-
stérke in den nachsten Zeitschritten, mit deren Hilfe die unerwinschten Stérungen auf-
gefunden werden kénnen. Der Fuzzy-Steuerblock hat als Eingang die gewichtete Ab-
weichung zwischen dem aktuellen Wert der Forderstarke und der Vorhersage und liefert
als Ausgang einen Ausblendegrad, der die Filterzeitkonstante verdndert. Der Aus-
blendegrad wird durch einen Fuzzy-Vergleich mit als Regeln formulierten ,, Modellen®
fUr die unterschiedlichen Stérungsarten bestimmt. Die Fuzzy-Steuerung besitzt zusétz-
lich ein Gedachtnis, das die zeitliche Entwicklung der Abweichung bewertet. Wenn mit
dem Ausblendefilter eine signifikante Zeitkonstante des Regelkreises geandert wird,
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sorgt die Steuerung fur eine Nachfuhrung der Reglerparameter. Bei Sollwertanderungen
und wéhrend des Nachfiillens von Material miissen ebenfalls Sonderfunktionen aktiviert
werden.

Die Ausblendesteuerung wurde mit einem Fuzzy-Entwicklungstool entwickelt und
simuliert und ist im Ziel prozessor néherungsweise durch C-Programme realisiert.

Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen)

Die Fuzzy-Losung mit einer gleitenden Verdnderung ersetzt im Produkt eine dltere
Losung, bei der Zeitkonstanten umgeschaltet wurden. Neben einer hoheren Genauigkeit
hat sich die Parametereinstellung als wesentlich unkritischer und damit einfacher erwie-
sen. Durch den Wegfall von Schaltschwellen, an denen sich die Filtersteuerung friher
u. U. ,festgehakt" hat, ist die Fuzzy-L 6sung betriebssicherer.

Das Produkt ist in der Anfangszeit der Fuzzy-Technologie auf den Markt gekommen.
Zu dieser Zeit war der Einsatz von Fuzzy-Logik auch noch ein Marketingvorteil.

4 Pradiktivregler mit Fuzzy-Prozessmodellen (FPC)

Ein vollstandiges Projekt zur Entwicklung eines Pradiktivreglers mit Fuzzy-Prozessmo-
dell umfasst mehrere Tellschritte, die verschiedenen Anwendungsklassen zuzuordnen
sind: Bel der Modellierung ist eine Kombination von prozess-spezifischem Vorwissen
und datenbasierten Identifikationsverfahren (s. Klasse IDEN, Kap. 7) gefordert. Nach
der Inbetriebnahme kann der Prédiktivregler zum direkten Eingriff auf den Prozess (s.
Klasse DFC, Kap. 2) oder im Sinne von ,, supervisory control” (s. Klasse SUP, Kap. 8)
als Fuhrungsregler fur mehrere konventionelle Folgeregler dienen. Daher wurde fur die
Prédiktivregler eine eigene Anwendungsklasse definiert.

Neben einfihrender Literatur zum Thema gibt es auch Berichte von erfolgreichen
Laboranwendungen:

Pradiktive Regelung fiir einen | Te Braake, H.; Babuska, R.; van Can, E.: Fuzzy and neural models in
Bioprozess (Fermentor) predictive control. Journal A 35 (1994) 3, S. 44-51.

Pradiktive Regelung fiir eine Sousa, J.M., Babuska, R.; Verbruggen, H.B.: Fuzzy predictive control
Klimaanlage applied to an air conditioning system. Control Engineering Practice 5
(1997) 10, S. 1395-1406.

Pradiktivregelung mit adapti- Fischer, M.; Nelles, O.; Fink, A.: Adaptive fuzzy model-based control.
vem Fuzzy-Prozessmodell fur [ Journal A 39 (1998) 3, S. 22-28.
einen Wéarmetauscher

Der industrielle Einsatz von Pradiktivreglern (MPC) mit linearen Prozessmodellen ist
heute Stand der Technik. Es gibt mehrere Jahrzehnte an Erfahrung und zahlreiche
kommerzielle Produkte. Der Einsatz von nichtlinearen Prédiktivreglern mit nicht-
linearen Prozessmodellen (Fuzzy-, Neuro- oder physikalische Prozessmodelle) ist in der
Praxis noch nicht so etabliert, aber es gibt einige Installationen sowie einige kommer-
zielle Produkte.

Beispielhaft sei eine Anwendung dargestellt, bel der mit einem Fuzzy-Prédiktivregler
die héchste Regelgiite aller verglichenen Regelungsverfahren erzielt wurde.

4.1  Préadiktivregelung mit Fuzzy-Prozessmodell fur einen hydraulischen
Antrieb

Kroll, A.; Bernd, T.: Nichtineare modellpradiktive Regelung mit Fuzzy-Pra-
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diktionsmodell fiir einen hydraulischen Antrieb. GMA/GI-Tagung Compu-
tational Intelligence, Baden-Baden, Dusseldorf: VDI-Verlag, 2000, (VDI-
Berichte 1526), S. 329-334.

Prozessbeschreibung, Problemstellung

Die Verfahrgeschwindigkeit eines el ektrohydraulischen Linearantriebs war so zu regeln,
dass der geschlossene Kreis eine gute Regelguite aufweist. Die Herausforderung liegt im
dynamisch nichtlinearen Verhalten des offenen Kreises: Der Antrieb weist eine vom
Eingangssignal abhéngige Dampfung auf.

Loésungsmethode, Realisierungsform

Die industrielle Regelung solcher Antriebe erfolgt tberwiegend durch PID-Regler, Pr&
zisionsreglungen berticksichtigen zusétzlich Kompensationsmal3nahmen bez. statischer
Nichtlinearitéten. Hier wurde ein nichtlinearer modellpradiktiver Regler mit Fuzzy-
Modell implementiert. Als Fuzzy-Modell wurde eine Weiterentwicklung des Sugeno-
Fuzzy-Modells (rekurrendes Fuzzy-Netzwerkmodell, d. h. mit Ruckfuhrung von Aus-
gangen auf den Eingang) zusammen mit einem neuen Identifikationsverfahren verwen-
det. Zum Vergleich wurden ein Fuzzy-Zustandsregler und ein PID-Regler betrachtet.

Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen)

Entwurf und Realisierung des Fuzzy-Reglers wurden im Rahmen einer Diplomarbeit
durchgefiihrt. Die Vergleichsbeispiele stammen aus ener weiteren Diplomarbeit
(Fuzzy-Zustandsregler) sowie einer Dissertation (PID). Der Fuzzy-MPC Ubertrifft die
Regelgite der konkurrierenden Konzepte deutlich: Kleine Anregelzeiten lassen sich
gleichzeitig mit geringem Uberschwingen realisieren. Auch der Entwurfsaufwand ist
niedrig. Die Einschrankungen liegen im hohen Rechenaufwand, der eine sehr leistungs-
fahige Hardware erfordert und fir eine industrielle Umsetzung noch durch Modifikatio-
nen reduziert werden muss.

5 Diagnose (DIAG)

Wenn in einem technischen System ein Fehler auftritt, bewirkt er aufgrund exakter phy-
sikalischer Kausalitdten bestimmte Symptome, die beobachtet werden konnen. Die
Aufgabe der Fehlerdiagnose ist jedoch ein logisches Schlief3en in umgekehrter Rich-
tung: von den beobachteten Symptomen zurtick auf die zugrunde liegenden Fehler. Da
diese Zusammenhange oft nur unscharf bekannt sind, bietet sich hier der Einsatz von
Fuzzy-Logik besonders an. Ahnliche methodische Anforderungen wie die technische
Fehlerdiagnose stellt auch die medizinische Diagnose.

Theoretisch lasst sich die Fehlerdiagnose natirlich as Klassifikationsaufgabe (s. Klasse
KLASS, Kap. 6) beschreiben, namlich als Klassifikation von Fehlern anhand von
Fehlersymptomen. Aufgrund der grof3en praktischen Bedeutung wird sie dennoch als
eigene Klasse gefiihrt.

Alseinfuhrende Literatur eignet sich z. B.:

Residuenbasierte Fehlerer- Fussel, D.; Ballé, P.; Moseler, O.; Willimowski, M.; Hofling, Th. : Resi-
kennung und Diagnose duenbasierte Fehlererkennung und Diagnose an komplexen Prozessen,
at-Automatisierungstechnik 46 (1998), 9, S. 435-443.

Im Folgenden finden sich einige Beispiele fur erfolgreiche Anwendungen.
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51 Analysevon Betriebszustdnden bel Turbogeneratoren

Zoller, R.: Methoden der Nichtlinearen Dynamik zur Zustandsanalyse
technischer Systeme. Dissertation TH Darmstadt, 1997.

Prozessbeschreibung, Problemstellung

Zur Uberwachung von Turbogeneratoren in Kraftwerken werden die Schwingungen an
mehreren Stellen gemessen und bei Uberschreitung von Grenzwerten ein Alarm ausge-
|6st. Gleichzeitig werden die beeinflussbaren Betriebsparameter und weitere Einfluss-
groRRen aufgezeichnet. Um die Anlage optimal fahren zu kdénnen, ist die Kenntnis der
Ursachen der Schwingungsiiberhthungen, also beispielsweise des analytischen Zusam-
menhang zwischen Betriebsparametern und Schwingungsamplituden, nitzlich.

Loésungsmethode, Realisierungsform

Die gemessenen Daten sind stark instationdr und hangen Uber den wechselnden Ener-
giebedarf jeweils von der Jahreszeit, dem Wochentag und der Tageszeit ab. Kernstiick
des Verfahrens ist daher eine Unterteilung der Daten in stationdre Segmente, die durch
ein Fuzzy-C-Means Clustering realisiert wird. FUr die interessierenden Segmente wer-
den polynomiale Modelle angesetzt. Uber eine Vorwértsselektion werden digjenigen
Polynomterme ausgewahlt, die fur die gesuchte Abbildung relevant sind. Schon Uber die
so automatisch ausgewéhlten Terme kann ein Zusammenhang zwischen den Betriebs-
parametern und den jeweiligen Schwingungsgrofien angegeben werden. Eine Identifika-
tion der zugehorigen Koeffizienten - d. h. der eigentlichen Modellparameter - ist daher
gar nicht in jedem Falle notwendig.

Fur das beschriebene Verfahren wurde ein entsprechendes Tool mit grafischer Unter-
stitzung entwickelt.

Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen)

Das Tool wird in Kraftwerken benutzt um auf3ergewohnliche Schwingungen zu analy-
sieren und gegebenenfalls durch entsprechende Fahrweise des Turbogenerators zu
minimieren.

5.2  Zustandsanalyse von Pendelmihlen

Zoller, R.; Reine, F.; Tews, V.: Zustandsanalyse von rotierenden Maschi-
nen mittels Zeitreihenanalyse. Workshop Zeitreihenanalyse, Dusseldorf,
10.12.97. Berichtsband herausgegeben vom VDI-Technologiezentrum
Physikalische Technologien, Diuisseldorf, 1998.

Prozessbeschreibung, Problemstellung

Bei der Zementproduktion werden Gesteinsbrocken in Pendelmihlen durch beweglich
aufgehangte Pendelkorper zerkleinert. Diese Pendelkorper sind Verschleifdtelle, die in
gewissen Absténden ausgewechselt werden miissen. Da einerseits der Ausmahlgrad und
der Durchsatz durch die Mihle und damit deren Wirkungsgrad vom Zustand der Pen-
delkorper abhéngen, andererseits aber deren Auswechseln mit sehr hohen Kosten ver-
bunden ist, muss der Zustand der Pendelkdrper Gberwacht werden, um den optimalen
Auswechselzeitpunkt bestimmen zu konnen. Aufgabe ist also eine modellbasierte
Zustandstiberwachung der Pendelkorper im laufenden Betrieb.
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Loésungsmethode, Realisierungsform

Dem Verfahren liegt die Modellvorstellung mehrerer stochastisch angeregter schwing-
fahiger Teilsysteme zugrunde, bei denen sich Eigenfrequenzen mit zunehmender Ab-
nutzung der PendelkOrper andern. Mit Beschleunigungsaufnehmern werden die
Schwingungen am Miuhlengehduse gemessen. Diese Messsignale werden mit aus-
gewdhlten Wavelets, die quas , Musterfunktionen* fur verschiedene Zustande der Pen-
delkorper darstellen, gefaltet. Die so entstandenen Skalogramme werden durch ein
Gamma-Filter erster Ordnung zeitlich gemittelt. Ein Fuzzy-Entscheider fuzzifiziert die
Amplituden der Frequenzverteilung durch die Wavelets und erzeugt Uber eine Fuzzy-
UND-Verknipfung eine einzelne Kenngrofie, die die Zugehdrigkeit zum betrachteten
Zustand angibt.

Bei der Realisierung der Uberwachung im Zielsystem werden die Wavelets durch
Schmalbandmessungen mit FIR-Filtern angenahert.

Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen)

Eine prototypische Implementierung zeigt, dass durch die Zustandstiberwachung die
Pendelkorper wesentlich spéter als bisher ausgewechselt werden konnen. Langzeit-
versuche dazu laufen noch.

5.3 Fehlerklassifikation bel Verbrennungsmotoren

Reine, F.; Fischer, M.; Tews, V.: Classification of Faults in Combustion
Engines. Proc. 3rd European Congress on Intelligent Techniques and
Soft Computing EUFIT '95, Aachen, 28.-31.08.1995, S.1181-1185 .

Prozessbeschreibung, Problemstellung

Bel der Produktion von Verbrennungsmotoren werden die Motoren haufig einem Kalt-
test unterzogen, um Zusammenbaufehler oder zu grof3e Toleranzen festzustellen. Dabei
wird der 6lgeflillte Motor durch eine elektrische Maschine angetrieben und das Dreh-
moment und verschiedene Druckverlaufe gemessen. Da der Motor nicht geziindet |auft,
entfallt die aufwandige Kraftstoffver- und Abgasentsorgung. Probleme bei der Fehler-
klassifikation sind eine sehr geringe Anzahl von fehlerhaften Motoren zum Training der
Klassifikationsverfahren, ein hoher Stérpegel, vergleichsweise grofe zulassige Toleran-
zen einiger Bautelle und die Erkennung und Klassifikation von Mehrfachfehlern.

Lésungsmethode, Realisierungsform

Um Vorwissen und Training an Beispielen zu kombinieren, wurde ein regelbasiertes
Fuzzy-Klassifikationssystem entwickelt. Aus den Messsignalen werden Merkmale ge-
wonnen, die auf Differenzen innerhalb der einzelnen Signalverlaufe beruhen. Damit ist
das Verfahren sehr robust gegen auf¥ere Storungseinfliisse. Aus der optischen Betrach-
tung dieser Merkmale durch Motorexperten wird ein Regelwerk mit linguistischen
Grol3en abgeleitet. Zu jeder Regel, die das Auftreten eines Fehlers beschreibt, wird auch
eine Regel fur die Abwesenheit dieses Fehlers definiert. Die Zugehorigkeitsfunktionen
werden mit Hilfe von gemessenen Daten optimiert. Dabei wird nur an guten Motoren
trainiert, da nur diese in ausreichender Anzahl zur Verfigung stehen. Fir zylinder-
abhangige Fehler werden die Merkmale aus unterschiedlichen Bereichen des Mess-
signals bestimmt, aber die gleichen Regelblocke fur ale Zylinder benutzt. Um die Re-
gelbasis nicht explodieren zu lassen, werden fur Mehrfachfehler keine Verknupfungs-
regeln fur alle mdglichen Fehlerkombinationen definiert, sondern zusétzliche zum Teil
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globale Merkmale benutzt. Die Merkmale, die auf Differenzen innerhalb einzelner
Messkurven beruhen, sind bei Mehrfachfehlern zum Teil prinzipiell nicht geeignet.

Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen)

Die Funktionsfahigkeit dieses Ansatzes wurde an einem Prototyp unter industriellen
Bedingungen demonstriert. Die Glte der Fehlererkennung, speziell die Anzahl der irr-
timlich as , nicht in Ordnung® klassifizierten Motoren, erwies sich als wesentlich bes-
ser as bei einer friher entwickelten klassischen Lésung. Der Aufwand, das Verfahren
an einen neuen Motortyp anzupassen, ist dhnlich hoch wie bei der konventionellen L6-
sung.

6 Klassifikation, Mustererkennung (KLASS, einschliefdlich Merk-
malsextr aktion, -generierung)

Konventionelle Klassifikationsverfahren werden dazu verwendet, einzelne konkrete
Muster (Vektoren, Signale) in eine von mehreren vorgegebenen ,, Schubladen® (Klassen)
einzusortieren. Bel einer Fuzzy-Klassifikation werden dagegen die harten Grenzen
zwischen den Schubladen aufgeweicht und ein Muster kann beispielsweise zu 80 % (im
Sinne einer graduellen Zugehdrigkeit) der einen und zu 20 % der anderen Klasse
zugeordnet werden. Unterschiedlichste Aufgabenstellungen der Automatisierungstech-
nik kénnen a's Klassifikationsaufgabe formuliert und entsprechend gel6st werden, z. B.
die Erkennung von Ablauf-Phasen einer Batch-Anlage. Vor der eigentlichen Klassifika-
tion ist generell die Spezifikation und Extraktion geeigneter Merkmale erforderlich.

Alseinfuhrende Literatur eignet sich z. B.:

Merkmalgenerierung und Kuhn, Chr.: Merkmalgenerierung und Klassifikation. Berichtsband 10.
Klassifikation Workshop ,Fuzzy Control* des GMA-FA 5.22, Dortmund, 18.-20.10.2000,
S. 177-191.

Beispiele fir erfolgreiche Anwendungen finden sich z. B. auch bei:

Wellenbahnrekonstruktion bei | Zoller, R.: Konstruktion von Wellenbahnen rotierender Maschinen aus
rotierenden Maschinen Messungen einer einzelnen Koordinate durch Phasenraumrekonstruktion.
Tagungsband A-KIDA 96, 1996, S. 145-158.

Exemplarisch sei hier zundchst eine auch vom methodischen Ansatz her interessante
Applikation zusammengefasst. Die neue Methodik ergibt sich hierbei - wie in vielen
anderen Fdlen - durch eine ,Fuzzifizierung” von klassischen Konzepten (hier z. B.
eines Zustandsautomaten), die bisher nur mit scharfen Grofen bearbeitet wurden.

6.1 Mustererkennung mit Fuzzy-M ealy-Automaten an einer Stranggief3-Anlage

Adamy, J.: Breakout Prediction for Continous Casting by Fuzzy Mealy
Automata. Proc. 3™ European Congress on Intelligent Techniques and
Soft Computing EUFIT'95, Aachen, 1995, S. 754-759.

Prozessbeschreibung, Problemstellung

Sog. Kleber, d. h. Schwachstellen in der Strangschale, die nach Verlassen der Kokille
durchbrechen und zu schweren Schéden fihren konnen, sollen anhand von bestimmten
Mustern im Temperaturverlauf an der Kokille frihzeitig erkannt werden. Durch eine
Reduktion der Gief3-Geschwindigkeit konnen dann die Schwachstellen wieder aus-
geheilt werden. Im Gegensatz zu einer Offline-Mustererkennung, mit der komplette,
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historische Zeitverlaufe ausgewertet und klassifiziert werden konnen (blockweise Da-
tenverarbeitung), ist hier eine sequentielle Online-Mustererkennung gefordert.

Loésungsmethode, Realisierungsform

Diese kann mit Zustandsautomaten und sog. syntaktischen Verfahren durchgefiihrt wer-
den. Fur die Erkennung von Mustern in kontinuierlichen Signalen eignen sich Fuzzy-
Automaten besonders gut, bel denen die Messwerte in linguistische Werte transformiert
werden. Im Gegensatz zu klassischen Automaten sind bei den Fuzzy-Automaten die
Ubergénge zwischen den Zustanden unscharf. Der Automat kann sich also z. B. zu 20%
im Zustand 1 und zu 80% im Zustand 2 befinden. Die Algorithmen wurden auf der pro-
zessnahen Komponente von Prozessleitsystemen (z. B. Teleperm M) redlisiert.

Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen)

Die Anzahl der ausgeldsten Fehlalarme konnte gegentiber dem bisherigen konventio-
nellen Uberwachungssystem auf ein Viertel reduziert werden. Fehlalarme, d. h. Gber-
flUssige Reduktionen der Gief3geschwindigkeit, beeintrachtigen Produktionsleistung und
Qualitét, aber auch die Akzeptanz des Bedienpersonals fur das Uberwachungssystem.
Jeder vermiedene Durchbruch erspart einen vier- bis achtstindigen Anlagenstillstand
mit Kosten von bis zu einer halben Million Mark. Bei einer halbjahrigen Erprobung
konnte der einzige in dieser Zeit stattfindende Durchbruch vorhergesagt werden, den
das konventionelle System nicht erkannte. Der Einsatz erfolgte in Stahl-Stanggief3anla-
gen in Duisburg, Kapstadt und Hazira (Indien).

Im folgenden Beispiel wird der Klassifikator automatisch aus Lerndaten generiert, so
dass man die Anwendung ebenso der datenbasierten Modellierung (s. IDEN, Kap. 7)
zuordnen konnte.

6.2  Generierung eines Fuzzy-Klassifikators zur Qualitatskontrollein der Auto-
mobilindustrie

Slawinski, T.; Praczyk, J.; Schwane, U.; Krone, A.; Kiendl, H.: Data-based
Generation of Fuzzy-Rules for Classification, Prediction and Control with
the Fuzzy-ROSA method. Proc. European Control Congress (ECC '99),
Karlsruhe, 1999. (CD-ROM)

Prozessbeschreibung, Problemstellung

Gegenstand der hier dargestellten Anwendung ist die akustische Priifung von Automa-
tikgetrieben. Die Aufgabe bestand darin, einen Fuzzy-Klassifikator zu entwickeln, der
den Prufentscheid des Experten, der die Getriebe vor Ort nach Gehdr bewertet, unter-
stutzt und letztendlich automatisiert. Mit 149 potenziell auszuwertenden akustischen
Prozessmerkmalen handelt es sich um ein sehr komplexes Problem.

Loésungsmethode, Realisierungsform

Ein wissensbasierter Ansatz ist daher zeitaufwendig und setzt gute Prozesskenntnisse
voraus. Dennoch konnte auf diesem Wege von Hand ein Fuzzy-Klassifikator entworfen
werden (im Rahmen einer Doktorarbeit), der mit etwa 200 Regeln mehr als 95 % der
untersuchten Getriebe richtig klassifiziert. Richtig bedeutet dabei, dass die Klassifizie-
rung mit dem Urteil des menschlichen Prozessexperten Ubereinstimmt.
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Alternativ wurde ein Fuzzy-Klassifikator mit dem Fuzzy-ROSA-Verfahren auf der Ba-
sis von 1060 Datensétzen (1000 ,fehlerfreie” und 60 , defekte’ Getriebe) generiert
(Zeitaufwand ein Monat). Um in dem hochdimensionalen Suchraum (die maximale
K ombinationstiefe von linguistischen Ausdricken in der Pramisse wurde mit zehn fest-
gelegt) relevante Regeln zu finden, wurde die fuzzy-adaptierte evolutiondre Suche ver-
wendet.

Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen)

In etwa 20 Stunden evolutiondrer Suche war es moglich, einen Regelsatz mit mehreren
tausend Regeln zu generieren, der eine Klassifizierungsrate von 100 % aufweist. Durch
eine spezielle Regelreduktion konnte der Regelsatz auf 170 Regeln reduziert werden,
ohne das Klassifizierungsergebnis zu verschlechtern. Zur Uberpriifung, ob auch Ge-
triebe, die nicht in den Lerndaten enthalten sind, richtig klassifiziert werden, wurden nur
90 % der verfigbaren Datensétze zur Regelgenerierung verwendet. Die Klassifizie-
rungsrate auf den verbleibenden Validierungs-Datensdtzen betragt 92 % (95 % fur
»fehlerfreie” Getriebe, 70 % fir , defekte” Getriebe).

6.3  Storgrolenausblendung bei einer Radauswuchtmaschine

Tews, V.: Intelligente Storausblendung mit Fuzzy Logik. Anwendersemi-
nar Fuzzy Duisburg '95 - Fuzzy Technik in der Automation und in Intelli-
genten Systemen, Duisburg, 17.07.1995.

Prozessbeschreibung, Problemstellung

Bel der Unwuchtmessung wird das Ausgangssignal eines Kraftsensors mit einem aus
der Umdrehung des Wuchtkoérpers abgeleiteten Referenzsignal korreliert. Nach dem
Verfahren der orthogonalen Korrelation wird ein komplexer Ubertragungsfaktor be-
stimmt, aus dem Grofe und Winkellage der Unwucht berechnet werden. Stérungen wie
Bearbeitungsmaschinen in der Nahe, vorbeifahrende Transportgerédte, Stof3e gegen die
Maschine u. & konnen das Ergebnis der Unwuchtmessung sehr stark verfalschen. Im
Allg. wird eine lange Messzeit gewdhit in der Hoffnung, dass sich solche Stérungen
dann weitgehend herausmitteln. Bei schwach gestorten Systemen wird dabel die Mess-
zeit unndtig verlangert.

Aufgabe ist daher, eine Storgrofienerkennung und -ausblendung zu entwickeln, die da-
fUr sorgt, dass nur weitgehend stérungsfreie Kraftsignale verarbeitet werden und die
gleichzeitig die Messzeit minimiert.

Loésungsmethode, Realisierungsform

Die gesttrte Messgrofie Kraft wird in eine Auswahl- und Speichereinheit gegeben, die
jewells die Werte fur einen vollen Umlauf des Wuchtkdrpers speichert. Die Abtastung
erfolgt winkelsynchron. Die Auswahl- und Speichereinheit liefert nur ungestorte Werte
an die nachfolgende Auswertung, in der auf konventionelle Weise Grofze und Winkel-
lage der Unwucht bestimmt werden. Eine Fuzzy-Ausblendesteuerung entscheidet je-
weils, ob die aktuellen Werte an die Auswertung weitergegeben werden, ob der ganze
Umlauf ausgeblendet wird oder ob einzelne als gestort erkannte Messwerte durch ate
ungestorte Werte aus dem Speicher ersetzt werden. Dazu wird in jedem Abtastschritt
der aktuelle Messwert mit dem korrespondierenden Wert gleicher Winkellage aus dem
letzten Umlauf verglichen. Stimmen die Werte im Fuzzy-Sinne Uberein, wird der aktu-
elle Messwert as storungsfrel beurteilt. Bei grof3en Abweichungen wird der Messwert
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als gestort bewertet und gesperrt. Bei mittleren Stérungen wird ein Gltemald aus der
Vorgeschichte mit berlicksichtigt. Im stérungsfreien Fall Uberschreibt der aktuelle
Messwert den gespeicherten aus dem letzten Umlauf.

Die Ausblendesteuerung zahlt die Messwerte und beendet den ganzen Messvorgang als
erfolgreich, wenn eine vorgegebene Anzahl ungestorter Messwerte in etwa erreicht
worden ist. Kann diese Anzahl nicht innerhalb einer vorgegebenen Zeit aufgenommen
werden, wird der ganze Messvorgang als fehlerhaft abgebrochen.

Die Losung wurde mit einem Fuzzy-Entwicklungstool entwickelt und simuliert sowie
im Zielprozessor durch ein C-Programm néherungsweise realisiert.

Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen)

Bel der prototypischen Realisierung in einer Radauswuchtmaschine musste viel seltener
als friher die ganze Messung wiederholt werden, und die notwendigen Messzeiten wa-
ren im Schnitt wesentlich kirzer.

7 Datenbasierte Modellierung/ldentifikation mit Fuzzy-Modellen
(IDEN, einschl. Soft-Sensorik und Neuro-Fuzzy-M ethoden)

Die Grundidee der Fuzzy-Logik besteht zwar darin, vorhandenes Expertenwissen auf
sprachlicher Ebene zu erfassen, und dann erst mit Hilfe von Zugehorigkeitsfunktionen
den Ubergang von der linguistischen auf die numerische Ebene zu vollziehen, aber den-
noch stof3t diese Art des Wissenserwerbs des 6fteren an ihre Grenzen. Nicht immer liegt
tatsachlich menschliches Wissen tber das zu beschreibende Verhalten vor oder dieses
Wissen ist teilweise im Unterbewusstsein verankert bzw. lasst sich nicht genligend ge-
nau quantifizieren.

In solchen Féllen ist ein Wissenserwerb entsprechend dem Grundansatz kinstlicher
neuronaler Netze hilfreich: induktives Lernen aus Beispielen, d. h. aus (numerischen)
» rrainings‘-Daten. Dazu sind Algorithmen erforderlich, die anhand der gegebenen Da-
ten Fuzzy-Regeln und/oder Zugehorigkeitsfunktionen automatisch generieren, und zwar
so, dass die in den Daten erkennbaren Zusammenhange maoglichst genau wiedergegeben
werden. In Analogie zur klassischen Identifikation dynamischer Prozesse spricht man
auch von datenbasierter bzw. experimenteller Modellbildung oder von Fuzzy-1dentifi-
kation.

Genau wie ein neuronales Netz kann ein Fuzzy-System jedes beliebige, nichtlineare
statische Kennfeld darstellen. Dynamische Effekte missen ggf. durch externe Verzége-
rungsglieder berticksichtigt werden.

Waéhrend neuronale Netze reine Black-Box-Modelle darstellen, besteht bei identifizier-
ten Fuzzy-Systemen die Moglichkeit, das Ergebnis auf linguistischer Ebene zu interpre-
tieren oder sogar zu modifizieren. Dies stellt jedoch besondere Herausforderungen an
die entsprechenden Identifikationsalgorithmen, die neben der Parameteridentifikation
gof. auch eine Strukturidentifikation leisten missen. Zidl ist es, einen gegebenen Zu-
sammenhang mit einer moglichst geringen Anzahl mdglichst gut verstandlicher Regeln
darzustellen, was je nach Grof3e des Problems (Zahl der Ein- und Ausgangsvariablen)
und Qualitét des vorhandenen Datenmaterials (Anzahl der Messdaten, Abdeckung des
Eingangsraums, Stor-/Nutz-Signalverhdtnis, Konsistenz) mehr oder weniger schwer
erreichbar ist.
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Es existiert daher eine Vielzahl unterschiedlicher Methoden, die aus ganz verschiedenen
anderen Fachgebieten heraus abgeleitet wurden: von klassischen Parameter-Schétz-
verfahren (z. B. Methode der kleinsten Fehlerquadrate), Uber neuronale Trainingsalgo-
rithmen bis hin zu Baum-Suchverfahren aus der Informatik.

Alseinfuhrende Literatur eignet sich z. B.:

Parameter-Identifikation von Pfeiffer, B.-M.: Identifikation von Fuzzy-Regeln aus Lerndaten. Berichts-
Fuzzy-Modellen band 3. Workshop ,Fuzzy Control* des GMA-UA 1.4.2, Dortmund, Nov.
1993, S. 238-250.

(Struktur-) ldentifikation von Kroll, A.; Agte, A.: Structure identification of fuzzy models. 2™ Interna-
Sugeno-Fuzzy — Modellen, mit | tional ICSC Symposium on Softcomputing, Fuzzy Logic, Artificial Neural
Beispielen Networks and Genetic Algorithms SOCQO'97, Nimes/France, 17.-19.09.
1997, S.185-191.

Bernd, T.; Kroll, A.: FIMO 8.1: Ein Programmpaket zur rechnergestiitzten
Fuzzy-Modellierung nichtlinearer Prozesse. Berichtsband 8. Workshop
.Fuzzy Control“ des GMA-FA 5.22, Dortmund, 5./6.11.1998, S. 154-167.

Datenbasierte Fuzzy—Modellie- | Slawinski, T.; Krone, A.; Kiendl, H.: Automatisierung durch datenbasierte
rung von Prozessbedienern Fuzzy—Modellierung von Prozessbedienern. In: Computational
Intelligence: neuronale Netze, evolutionare Algorithmen, Fuzzy—Control
im indutriellen Einsatz, Disseldorf : VDI-Verlag, 1998 (VDI-Berichte
1381), S. 203-219.

Prinzip der Fuzzy-Modellierung am Beispiel von Sugeno-Modellen

Die Besonderheit der Sugeno- gegeniber den Mamdani-Fuzzy-Modellen liegt in der
scharfen Schlussfolgerung der Regeln. Sugeno-Modelle zeichnen sich durch ihre hohe
Prédiktionsgute aus. Ihre Struktur gestattet eine bertragung von Methoden aus der kon-
ventionellen Regelungstechnik.

Im Laufe der Identifikation mussen Zugehdrigkeitsfunktionen (Anzahl und Parametrie-
rung) und Schlussfolgerungen - Ublicherweise vom ARX-Typ (Ansatz und Parametrie-
rung) - bestimmt werden. Die Zugehorigkeitsfunktionen kdnnen beispielsweise direkt
durch ein Fuzzy-Clusterverfahren, z. B. Fuzzy-C-Means, ermittelt werden. Die Schluss-
folgerungen koénnen durch das Verfahren der kleinsten Fehlerquadrate berechnet wer-
den. Das ermittelte Model kann anschlief3end durch ein gradientenbasiertes Optimie-
rungsverfahren optimiert werden. Abschlief3end wird bei der Modellvalidierung, z. B.
Kreuzvaidierung, die Qualitét des ermittelten Modells, gepruft. Ist das Modell nicht
akzeptabel, wird die Identifikation unter gednderten Bedingungen wiederholt (z. B. an-
dere Ordnung des Schlussfolgerungspolynoms).

Im folgenden sind ausgewahlte Anwendungsbei spiele kurz zusammengefasst.

7.1 Regeungener Roheisen-Entschwefelungsanlage

Kroll, A.: Grey-box models: Concepts and application. In: New Frontiers
in Computational Intelligence and its Applications. M. Mohammadian
(Hrsg.), Amsterdam: 10S Press, 2000. S. 42-51

Gerke, W.; Kroll, A.: Kostenminimale Regelung einer Roheisenentschwe-
felungsanlage. atp Automatisierungstechn. Praxis 10 (1994), S. 48-56.

Prozessbeschreibung, Problemstellung

Bei der Herstellung von Stahl hoher Giiteklassen wird die Entschwefelung des Roh-
eisens der Behandlung im Konverter vorgeschaltet. Das sogenannte Tauchlanzenverfah-
ren hat sich bei der externen Roheisenentschwefelung bewahrt. Bei dem von der Thys-
sen Stahl AG (heute ThyssenKrupp Steel) entwickelten und von der Thyssen Still Otto
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Anlagentechnik GmbH (heute ThyssenKrupp EnCoke) implementierten Verfahren wer-
den Magnesium und Kalziumkarbid gleichzeitig nach einem metallurgisch und kosten-
optimierten Verlauf in das Roheisen eingeblasen. Beide Stoffe werden in getrennten
Silos gelagert und pneumatisch durch die gleiche Rohrleitung bis zur Lanze geférdert.

Die Aufgabenstellung bestand in der Verbesserung der vorhandenen Regelung der Ent-
schwefelungsanlage. Folgende Anforderungen sind von der Prozessfiihrung zu erfillen:

e Aufrechterhaltung eines stabilen Betriebszustandes bel der Forderung der Ent-
schwefelungsmittel, da sonst Entmischungen, Lanzenverstopfungen und Auswiirfe
von fllssigem Roheisen auftreten kdnnen,

e Durchfuhrung der Entschwefelung in der zur Verfligung stehenden Zeitspanne unter
Berlicksichtigung des maximal zuldssigen Turbulenzgrades und der Kosten der
Entschwefelungsmittel,

e Regelung der Entschwefelungsmittel strome gemald des chargenwei se vorgegebenen
optimalen Sollverlaufs.

Loésungsmethode, Realisierungsform

Experimente in einem Stahlwerk sind wegen der damit verbunden Kosten und Risiken
fr die laufende Produktion kaum méglich. Ein dynamisches Modell der pneumatischen
Forderstrecke wurde entwickelt, um eine Simulationsumgebung fur die Reglerentwick-
lung und -validierung zu erhalten sowie um einen modellbasierten Regler mit ver-
bessertem Verhalten zu entwickeln.

Eine physikalische dynamische Modellierung des Forderprozesses ist wegen des be-
grenzten Wissens Uber die Prozessdynamik und der starken Reibungseffekte schwierig
und aufwendig. Deshalb erfolgte eine empirische Modellierung. Die Entscheidung fir
die Anwendung von Fuzzy-Modellen fiel, da sie eine Abbildung der schwierig zu be-
schreibenden Nichtlinearitéten im Modell versprach.

In einer Technikumsanlage konnte eine begrenzte Anzahl von Experimenten durch-
gefuhrt werden, um Datensétze fur die Identifikation zu erhalten. Drei verschiedene
Modellansdtze wurden verglichen: Mamdani, Fuzzy-Hammerstein und Fuzzy-Netz-
werk. Fur jedes Modell bietet sich ein bestimmter Reglertyp an, der die Modellstruktur
ausnutzt. Das Fuzzy-Netzwerkmodell ist im Hinblick auf erzielte Modellgite, Uber-
tragbarkeit und Aufwand den anderen beiden deutlich Gberlegen. Angemerkt sei zudem,
dass die Modellierung meistens der mit Abstand aufwendigste/teuerste Teil eines mo-
dellbasierten Regelungsprojektesiist.

Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen)

Die Anwendung der Fuzzy-Netzwerkmodellierung auf den pneumatische FOrderprozess
war Teil einer Diplomarbeit. Die Durchfiihrung der Identifikation ist eine Frage weniger
Tage, wenn die Werkzeuge und Messdaten vorliegen: Die Parameteridentifikation und
die Modelloptimierung laufen vollstéandig automatisch ab, die Strukturidentifikation
semi-automatisch. Das Modell bildet das Prozessverhalten gut ab.

Ein erster indirekter Nutzen ergab sich wahrend der Modellierung dadurch, dass in ver-
schiedenen Hinsichten verwertbare neue Einsichten ins Streckenverhalten (insbesondere
bez. des Verhaltens von Stellantrieb, Feststoffreguliereinheit und Silo) gewonnen wur-
den. Der geplante Kernnutzen wurde nicht erreicht: Es wurden zwar noch Regler in der
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Simulation entworfen, jedoch wegen geschéftlichen Veranderungen beim Industriepart-
ner nicht mehr in einer Anlage implementiert.

7.2  Automatisierung eines Semi-Batch-Prozess durch Prozessbediener-Model-
lierung

Krone, A.; Frenck, C.; Russak, O.: Design of a Fuzzy-Controller for an

Alkoxylation Process Using the ROSA method for Automatic Rule Gen-
eration. Proceedings of the 3rd European Congress on Intelligent Tech-
nigues and Soft Computing EUFIT 95, Aachen, 1995, Bd.2, S. 760-764.

Prozessbeschreibung, Problemstellung

Bei dem zu automatisierenden Prozess handelt es sich um einen Semi-Batch-Resktor, in
dem Polyether aus Ethylen und Propylen hergestellt wird. Das Reaktionsprodukt dieser
stark exothermen Reaktion ist wesentlich von den Reaktionsparametern Temperatur und
Druck abhangig. Die Dosierraten fur Ethylenoxid und Propylenoxid, die entscheidend
den Ablauf der Reaktion und damit den Reaktordruck und die Reaktortemperatur
bestimmen, werden durch erfahrene Experten mit dem Hintergrundwissen, um welches
Produkt es sich handelt, von Hand eingestellt. Die Schwierigkeit einer automatischen
Dosierraten-Einstellung besteht in der Vielzahl der Produkte sowie dem komplexen
Polymerisationsprozess selbst. Es ergibt sich eine grof3e Bandbreite von dynamischen
Eigenschaften des Prozessverhaltens, welches insbesondere bei Anfahrprozessen kri-
tisch ist. Dartiber hinaus wurde von Seiten der Industrie die Einhaltung folgender Rand-
bedingungen bei dem Reglerentwurf gefordert: Die laufende Produktion darf nicht un-
terbrochen werden, die Grenzwerte fir Temperatur und Druck miissen eingehalten wer-
den und der Dosierregler soll ohne Produktinformation auskommen. Weiterhin besteht
keine Moglichkeit, spezielle Tests durchzufihren oder einzelne Zusammenhange sepa-
rat zu untersuchen.

Loésungsmethode, Realisierungsform

Mit dem Ziel, die Dosierung zu automatisieren, wurde mit dem Fuzzy-ROSA-Verfahren
eine Modellierung der Prozessbediener in folgenden Schritten vorgenommen: Fir die
datenbasierte Regelgenerierung wurde die Einstellung der Doserraten verschiedener
Prozessbediener beobachtet und deren Vorgehensweise sowie die messbaren Prozess-
grofRen protokolliert. So konnten die Daten fur drei Anfahrprozesse zu unterschiedlichen
Produkten erhalten werden. Aufgrund einer vorangestellten Clusteranalyse konnten sie-
ben Einflussgrofien sowie ihre Zugehorigkeitsfunktionen ermittelt werden. Die durch-
schnittliche Anzahl der Zugehorigkeitsfunktionen der Eingangsgrof3en betrdgt etwas
Uber funf und fur die Ausgangsgrofien sind acht Zugehorigkeitsfunktionen gewahit
worden. Mit dem Fuzzy-ROSA-Verfahren konnten in einer kompletten Durchmuste-
rung des Suchraumes fir Regeln mit maximal zwei Pramissenausdriicken ungeféhr
2100 relevante Fuzzy-Regeln gefunden werden. Durch eine automatische Nachbear-
beitung des Regelsatzes konnte dieser auf 128 Regeln reduziert werden, mit denen ale
moglichen Eingangssituationen immer noch abdeckt werden.

Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen)

Die datenbasierte Regelgenerierung wurde im Rahmen einer Diplomarbeit durch-
gefuhrt. Der so gewonnene Fuzzy-Dosierregler konnte anschlief3end direkt an der Re-
aktoranlage getestet werden. Es zeigte sich, dass die spezifizierte Reaktortemperatur des
Produktplans sowie die Grenzen des Reaktordrucks sehr gut eingehalten werden konn-
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ten. Hervorzuheben ist hierbei, dass eine Dosierrate auch fur ein neues, dem Lern-
verfahren ,,unbekanntes® Produkt erfolgreich eingestellt wurde. Auch einem Dosieraus-
fall aufgrund eines technischen Fehlers in den Zuleitungen des Ethylenoxids konnte
sofort nach Beendigung der Storung erfolgreich begegnet werden. Das unterstreicht die
Eigenschaft des Fuzzy-ROSA-Verfahrens, nicht nur das Eingangs-/Ausgangsverhalten
nachzubilden, sondern vorzugsweise generalisierende Regeln zu generieren. Darlber
hinaus zeigt sich, dass das Fuzzy-ROSA-Verfahren in der Lage ist, auch von wider-
spriichlichen Daten, in diesem Fall von unterschiedlichen Bedienern und verschiedenen
Produktchargen, zu lernen.

7.3  Kurzfristige Lastprognose bei der Stromver sorgung

Jessen, H.; Slawinski, T.: Mittelwertbasierter Regeltest und Bewertung fur
das Fuzzy-ROSA-Verfahren und Anwendung zur Lastprognose. Be-
richtsband 9. Workshop ,Fuzzy Control* des GMA-FA 5.22, Dortmund,
1998, S. 67-81.

Prozessbeschreibung, Problemstellung

Eine moglichst genaue Prognose der in einem Versorgungsgebiet nachgefragten elektri-
schen Leistung (Last) ist fur die Wirtschaftlichkeit und Sicherheit der Versorgung von
wesentlicher Bedeutung. Dieses Prognoseproblem zeichnet sich dadurch aus, dass viele
potenzielle Einflussgrofzen berticksichtigt werden konnen und die Daten stark sto-
chastisch gestort sind.

Lésungsmethode, Realisierungsform

Die Auswahl der relevanten Einflussgrofen erfolgte sowohl daten- al's auch wissensba
siert. Ferner wird das Regellernen kaskadiert vorgenommen. Dadurch wird der Such-
raum einerseits weiter verkleinert und andererseits ist es moglich, zunéchst globalere
Einflusse wie z. B. die Jahreszeit fur die Prognose zu verwenden und dann auf den um
diese EinflUsse bereinigten Daten lokalere Strukturen wie z. B. Tageszeit- und Tages-
typ-abhéngiges Verbraucherverhaten zu erkennen.

Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen)

Die datenbasierte Regelgenerierung wurde im Rahmen einer Doktorarbeit durchgefihrt.
Die ursprunglichen im Fuzzy-ROSA-Verfahren implementierten Regeltest- und Be-
wertungsverfahren (Relevanzindex, normierte Trefferquote) zeichnen sich dadurch aus,
dass sie darauf abzielen einen Ursache-Wirkungszusammenhang zu finden oder eine
hohe Treffergenauigkeit zu gewahrleisten. Im Falle der Lastprognose kénnen aufgrund
der schwachen Zusammenhénge und der starken stochastischen Stérungen keine geeig-
neten Regeln im Sinne dieser Regeltests gefunden werden. Wird hingegen die
schwéchere Forderung eines im Mittel korrekten Prognosewertes gestellt, so kann der
neuentwickelte mittelwertbasierte Regeltest erfolgreich eingesetzt werden. Werden die
mit diesem Ansatz erzielten Ergebnisse mit denen des Referenzsystems verglichen, so
zeigt sich, dass der mittlere absolute Fehler der Prognose von gut 46 MW auf unter
40 MW reduziert werden konnte.

8 Fuzzy-basierte Prozessfiihrung und Optimierung (SUP)

In dieser Klasse sollen Anwendungen auf hoheren, der eigentlichen Basisautomatisie-
rung Uberlagerten Ebenen zusammengefasst werden. Das Stichwort ,, Optimierung” be-
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deutet in diesem Zusammenhang oft keine Optimierung im streng mathematischen
Sinne, sondern die Verbesserung einer bereits vorhandenen Automatisierung durch zu-
sétzliche, Uberlagerte Funktionen. Hierbei werden Aufgaben der Prozessfiihrung auto-
matisiert, die bisher dem Anlagenfahrer Uberlassen wurden, weshalb sich der Einsatz
von Fuzzy-Logik besonders anbietet. Auf dieser Ebene kdnnen auch Klassifikationsver-
fahren (s. KLAS, Kap. 6) sowie Mehrgroen-Prédiktivregler (s. Klasse FPC, Kap. 4)
zum Einsatz kommen.

Vier Beispiele fur erfolgreiche Applikation sind im Folgenden steckbrieflich erfasst.

81  Fuzzy-System zur Ausbrandoptimierung in der thermischen Abfallbehand-
lung

Keller, H.; Kugele, E.; Miiller, B; Grol3e Osterhues, B.; Albert, F.; Bloy,
U.: Ein Fuzzy-System zur Ausbrandoptimierung in der termischen Ab-
fallbehandlung. In: Grauel, A. (Hrsg.) Fuzzy-Neuro-Systeme '97, Sankt
Augustin: infix, 1997, S. 277 — 282.

Muller, B.; Keller, H. B.; Kugele, E.; Albert, F.; Bloy, U.: Fuzzy Control in
Thermal Waste Treament. Proc. EUFIT'98, Aachen, 1998, S. 1497-
1501.

Prozessbeschreibung, Problemstellung

Gegenstand der Anwendung ist die Ausbrandoptimierung in der thermischen Abfallbe-
handlung. In Situationen, in denen unverbrannte Miullanteile aus dem Haupt-
verbrennungsbereich in den Ausbrandbereich wandern, greift normalerweise der Ope-
rateur durch Veranderung der Luftzufuhr und ggf. Verringerung der Rostgeschwindig-
keit korrigierend ein. Es sollte eine Automatisierungsldsung erarbeitet werden, die diese
Stelleingriffe selbsttdtig in optimaler Weise ausfuhrt. Zur Erfassung des Prozess-
zustands ist das Videobild der Nachbrennzone auszuwerten, aufgrund der gewonnenen
Informationen ein Stellwert fir die Luftzufuhr zu ermitteln und dieser an das Prozess-
leitsystem zu Ubertragen.

Loésungsmethode, Realisierungsform

Die Redlisierung der Luftstellwertvorgabe mit einem Fuzzy Controller bot sich an, da
die Strategie des Operateurs hinreichend bekannt war. So liefien sich drei Eingangs-
grofRen (die GrofRRe des Brandherdes, die darauf bezogene Flammenintensitét, die Inten-
sitétsanderung) unmittelbar ableiten. Eine weitere Eingangsgrofie (die vorangegangene
Stellwertanderung der Luftzufuhr) ergab sich aus systemtheoretischen Uberlegungen:
zum einen Filterung der Stellwertdnderungen zur Storunterdriickung und zum anderen
der Realisierung einer adaptiven Anndherungsstrategie an den maximalen Ausbrand.
Als Ausgangsgrofe wurde in Anlehnung an die Verhaltensweise des Operateurs die
Anderung des Stellwerts der Luftzufuhr festgelegt. Das Regelwerk wurde aufgrund des
Verhaltens des Operateurs und des vorhandenen Prozesswissens aufgestellt.

Die Entwicklung erfolgte mit der Fuzzy Control Toolbox fur Matlab, deren Export-
funktion fur C-Code genutzt wurde. Der Programmcode des Fuzzy Controllers wurde in
die Bildauswertungssoftware eingebunden. Wichtige Grofien des Fuzzy Controllers
werden dem Operateur Uber die angepasste Benutzeroberfldche angezeigt. Dies dient
dazu das Systemverhalten bewerten zu kénnen und ggf. den Fuzzy Controller interaktiv
Zu optimieren.
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Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen)

Das System zur Ausbrandoptimierung lauft seit Anfang 1996 im Online/Closed-Loop-
Betrieb. Wegen des Erfolgs dieses Systems erweiterte der Betreiber ale Linien um die-
sen Regler. Praktische Untersuchungen haben gezeigt, dass der Luftdurchsatz im Aus-
brandbereich um etwa 3,5 % optimiert wurden. Durch eine bedarfsorientierte Anpas-
sung des Luftvolumens im Ausbrandbereich ist damit bezogen auf den Maximaldurch-
satz eine Erhdhung der energetischen Verwertung von Hausmdll im Prozentbereich er-
reicht worden. Dies entspricht in etwa einer Durchsatzoptimierung von mindesten
1.500t Ml und einem finanziellen Gegenwert von deutlich Uber 250.000 DM gegen-
Uber der nicht optimierten Fahrweise im Ausbrandbereich.

Anmerkung zur Klassifikation dieses Beispiels: Im Gegensatz zum Beispiel Fuzzy-
Regelung bei Mdullverbrennungsanlagen aus Kap. 2.1 wird hier eine zusétzlich
installierte Bildverarbeitung als ,, Sensor* fur den Fuzzy-Regler benitzt. Wenn man von
diesem Aspekt absieht, konnte man auch diesen Fall as , direkte Fuzzy-Regelung*
(DFC) bezeichnen.

8.2  Optimierung der Kiihlwasseraufbereitung

Fuzzy-System als tbergeord- Bork P.: Fuzzy Control zur Optimierung der Kiihlwasseraufbereitung an
nete Entscheidungslogik einer Chemie-Reaktoranlage. atp Automatisierungstechnische Praxis
35 (1993) 5, S. 306-309.

Prozessbeschreibung, Problemstellung

Die Anlage besteht aus zwel Reaktoren, zwei Katemaschinen und einem Kuhlwasser-
speicher. Das Kuhlmittel wird in einem grof3en Behélter gespeichert, so dass bei Kuhl-
mittelbedarf neben der direkten Kalteerzeugung auf den Speicherinhalt zuriickgegriffen
werden kann. Das Kuhlmittel muss immer in ausreichendem Mal3 zur Verfigung ste-
hen, wobel jedoch die Art der erzeugten Produkte sowie die Anzahl und Grof3e der in
der Anlage arbeitenden Reaktoren veranderlich sind. Unter Verwendung von Fuzzy
Control soll die Kuhlwassererzeugung in Abhangigkeit vom aktuellen Werksstrom-
bedarf und gegebenen Stromtarifrahmen so gesteuert werden, dass Kaltemaschinen ein-
geschaltet werden, wenn der Kiihlwasserbehalter nur teilweise gefillt ist bzw. sich pro-
duktionsbedingt leert, wahrend gerade gunstig Strom zu haben ist, oder auch wenn ein
bevorstehender Bedarf an Kiihlleistung abzusehen ist.

Lésungsmethode, Realisierungsform

Binére logische Steuerentscheidungen, die unter Berticksichtigung einer Vielzahl konti-
nuierlicher Messwerte zu treffen sind, lassen sich mit Fuzzy-Logik realisieren, wenn der
defuzzifizierte Ausgang des Fuzzy-Systems mit Hilfe von Grenzwertschaltern oder
Hysteresegliedern ausgewertet wird. Das Problem wird in kleinere Teileinheiten zerlegt
und dann mehrere Fuzzy-Systeme hintereinander kaskadiert. Sie werden auf dem
Prozessleitsystem Teleperm M mit Hilfe des Fuzzy-Tools Sifloc TM von Siemens imp-
lementiert.

Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen)

Durch Einsatz der Fuzzy-Logik konnte nicht nur das Operatorteam von der bisherigen
manuellen Prozessfiihrung entlastet werden, es wurden auch gesteigerte Produktions-
raten und dartiber hinaus eine Verringerung der Energiekosten erreicht. Bereits die ein-
malige Vermeidung des Uberschreitens des zul&ssigen Werksstrom-Grenzwerts bedeu-
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tet eine Einsparung von 100.000 DM. Es liegen keine wirtschaftlichen Zahlen Uber
Implementierungsaufwand, Amortisationszeit oder eine Mehrfachnutzung vor.

Das folgende Beispiel enthédlt eine Erkennung von Ablaufphasen eines Batchprozesses,
und lief3e sich daher auch unter dem Punkt Klassifikation (KLAS) einordnen.

8.3  Fuzzy basierte Prozessfilhrung einesindustriellen Batchprozesses

Frey, Chr.; Kuntze, H.-B.; Sajidman, M.: Fuzzy Logic Supervisory Control
of a Strongly Disturbed Batch Process. European Control Conference
ECC'99, Karlsruhe, 31.08.-03.09.1999, S. 821 (CD-ROM)

Frey, Chr.; Sajidman, M.; Kuntze, H.-B.: A Neuro-Fuzzy supervisory
control system for industrial batch processes. Proc. 9th IEEE Intern. Conf.
on Fuzzy Systems FUZZ'2000, San Antonio, Texas, USA, 7.-10.05.2000,
S. 116-121.

Frey Chr.; Sajidman, M.;Kuntze, H.-B.: Fuzzy-basierte Proze3phasen-
erkennung und -regelung komplexer Batchprozesse. Berichtsband 9.
Workshop ,Fuzzy Control“ des GMA-FA 5.22, 4./5.11.1999, Dortmund, S.
153-165.

Frey, Chr.; Kuntze, H.-B.: A neuro-fuzzy supervisory control system for
industrial batch processes. IEEE Trans. Fuzzy Sytems 9 (2001) 4, S.
570-577

Prozessbeschreibung, Problemstellung

Der betrachtete Batchprozess beinhaltet ein Glasziehverfahren, bei dem ein Zylinder-
rohling kontinuierlich durch einen Elektrographitofen gefuhrt, auf seine Schmelztempe-
ratur erhitzt und zwiebelformig zu einem dinneren Rohrstrang verformt wird. Dieser
rheologische Prozess ist aul3erst komplex und durch nichtlineare dynamische Verkopp-
lungen einer Vielzahl von ProzessgrofRen gekennzeichnet (Verformungstemperatur, Dif-
ferenzdruck zwischen Rohrinnerem und Umgebung, Massendurchsatz bzw. Vorschub-
und Abzuggeschwindigkeit sowie Geometrie von Rohling und Produkt). Grof3e Mess-
totzeiten sowie unterschiedliche Storeinfliisse erschweren die automatische Prozess-
fuhrung.

Loésungsmethode, Realisierungsform

Zur Regelung des betrachteten Batch-Prozesses wurde am Fraunhofer-Institut I11TB ein
hierarchisches fuzzy-basiertes Zweiebenen-Regelungskonzept (supervisory control
concept) entworfen. Das Konzept basiert auf der Idee, das komplexe Regelungsproblem
in kleinere situationsspezifische Teilregler zu zerlegen. In der MSR-Ebene befinden
sich die fir die jeweiligen Prozessphasen optimierten Teilregler. In der oberen Hierar-
chieebene diagnostiziert ein fuzzy-basiertes Diagnosesystem anhand der sensorisch
erfassten Prozessgrofien zunéachst die jeweils aktuelle Prozessphase. Basierend auf der
erkannten aktuellen Prozesssituation entscheidet ein Fuzzy-Mode-Selector, welche der
zur Verfugung stehenden Regelungsalgorithmen in der M SR-Ebene aktiviert werden.
Dies kann sowohl die Adaption von Reglerparametersitzen (s. Klasse ADAP) als auch
die, weiche" Umschaltung zwischen den unterschiedlichen Reglerstrukturen beinhalten.

Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen)

Die Automatisierung der bisher durch Prozessbediener manuell gefiihrten, transienten
Prozessphasen und die Optimierung der Regelgite wéahrend der stationdren Prozess-
regelung fuhrten zu einer deutlichen Erhéhung der Materialausbeute und erheblichen
Senkung des Mal3ausschusses sowie einer signifikanten Steigerung der Produktqualitét.
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Die weltweite Einfuhrung des am [1TB entwickelten Prozessfiihrungskonzeptes an allen
Produktionsanlagen des Industriepartners leistete einen wesentlichen Beitrag dazu,
dessen fuhrende Rolle auf dem Weltmarkt zu festigen und auszubauen.

Das folgende Anwendungsbeispiel beinhaltet die fuzzy-basierte multikriterielle Prozess-
fuhrung und -optimierung (SUP) von Raumklimatisi erungsprozessen.

84  Bedarfsorientierte multikriterielle Fuzzy-Optimierung von Raumklima-
Regelkreisen

Bernard, T.; Kuntze, H.-B.: Multi-Objective Optimization of Building Clima-
te Control Systems Using Fuzzy-Logic. European Control Conference
ECC'99, Karlsruhe, 31.08.-03.09.1999. (CD-ROM)

Bernard, T.; Kuntze, H.-B.: Erfahrungen bei der Realisierung eines fuzzy-
basierten Leitkonzeptes fir Raumklimaregelkreise. Berichtsband 8. Work-
shop ,Fuzzy Control” d. GMA-UA 1.4.2, Dortmund, Nov.1998, S. 96-108.

Prozessbeschreibung, Problemstellung

Mit Hilfe moderner Heizungs-, LUftungs- und Jal ousieanlagen |asst sich das Raumklima
im Wohn- und Burobereich nach sehr unterschiedlichen, teils zuwiderlaufenden Kom-
fort- und Okonomie-Gitekriterien steuern bzw. regeln. Da eine Erhéhung des Raum-
klima-Komforts (Temperatur, Luftqualitét, Helligkeit etc.) in der Regel mit einer Ver-
schlechterung der Okonomie (z. B. hohere Energiekosten) verbunden ist bzw. umge-
kehrt Energiesparmaldnahmen wie Temperaturabsenkung oder reduzierte LUftung zu
einer Komfortminderung oder sogar zur Schadigung der Bausubstanz fihren, liegt ein
multikriterielles Optimierungsproblem vor, das den Anwender deutlich Gberfordert. Je
nach seinen individuellen Bedirfnissen muss er die mitunter zahlreichen Parameter der
Heizungs-, Luftungs- und Jalousieanlage jeweils so einstellen, dass sein aktuell ge-
winschter Kosten-Komfort-Kompromiss optimal erzielt wird. Die Komplexitat dieser
Aufgabe resultiert einerseits aus den starken Nichtlinearitdten und Kopplungen im
System-verhaten von Raumklimaprozessen sowie aus den zahlreichen internen und
externen StoreinflUssen. Veranderungen des Auf3enklimas wirken sich ebenso stérend
auf das Raumklima aus wie haufig wechsel nde Personenbel egungen in den Raumen.

Loésungsmethode, Realisierungsform

Am Fraunhofer-Ingtitut 11TB wurde ein solches Leitkonzept entwickelt, das den An-
wender weitestgehend davon befreit an den Heizungs-, Liftungs- bzw. Jalousieanlagen
die fur ihn wenig transparenten Steuerungsparameter einzustellen. Ihm verbleibt ledig-
lich die Aufgabe, seine individuelle Komfort-K osten-Gewichtung Uber einen einfachen
»Schieber* vorzugeben, der zwischen den gegensétzlichen Extremstellungen ,, maxima-
ler Komfort* und ,, maximale Okonomie* gleitend verstellt werden kann. Die Bewertung
der Heizungs-, Liftungs- und Abschattungsgiite beziiglich Komfort- und Okonomie-
Kriterien erfolgt durch Fuzzy-Zugehorigkeitsfunktionen, die an die individuelle Werte-
skala des jeweiligen Anwenders leicht anpassbar sind und ggf. durch Neuro-Fuzzy-
Komponenten eingelernt werden konnen. Die multikriterielle Optimierung der Hei-
zungs-, Liftungs- und Abschattungssysteme basiert auf der Methode des Fuzzy Deci-
sion Making von Bellman und Zadeh.
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Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen)

Das am |ITB in Versuchsrdumen prototypisch realisierte Fuzzy-Leitkonzept ist hin-
sichtlich der Implementierungsplattform und der verwendeten Aktorik und Sensorik
aul3erordentlich flexibel. In Neubauten mit integriertem Hauskommunikationssystem
(IHS) ist z. B. eine Redlisierung als intelligenter Feldbusknoten maglich, der die Soll-
werte der am Netz angeschlossenen Liiftungs-, Heizungs- und Abschattungssysteme in
Abhangigkeit von den Sensoren und der Sollvorgabe (Kosten-Komfort-Schieber) opti-
miert. Aufgrund der Modularitét des Systemkonzeptes ist alternativ dazu auch eine ab-
gerlstete suboptimale Leitkomponente moglich, die sich as Insellésung in eine LUf-
tungs-, Heizungs- oder Jalousiesteuerung implementieren lasst und daher auch in Alt-
bauten ohne IHS eingesetzt werden kann.

9 Zusammenfassung: Was bleibt?

Die Jahre der Fuzzy-Euphorie in Europa sind vorbei. Manche Uberspannten Erwartun-
gen mussten korrigiert werden: Die Behauptung, dass die klassische Regelungstechnik
nach und nach vollstandig durch Fuzzy-Control abgeldst werden wirde, hat sich nicht
bewahrheitet. Nachdem sich , der aufgewirbelte Staub gelegt hat“, sollte der Blick frei
sein fur die wirklich sinnvollen Ansétze zur Losung praktischer Aufgabenstellungen der
Automatisierungstechnik mit Hilfe von Fuzzy-Logik.

Fur welche Arten von Aufgabenstellungen wird Fuzzy-Logik auch in Zukunft das Mittel
der Wahl bleiben?

Mit diesem Tutorial versucht der GMA-Fachausschuss 5.22 , Fuzzy Control* auf der
Basis langjahriger Erfahrungen einige erfolgversprechende Ansétze aufzuzeigen.

In der Zusammenschau der ausgewerteten industriellen Anwendungen lassen sich fol-
gende allgemeine Aussagen treffen:

e Injeder der sieben Methodenklassen gibt es erfolgreiche Anwendungen.

e Bezlglich Anwendungsklassen bzw. Branchen ist in der vorliegenden Sammlung
eine gewisse Haufung in den Feldern Stahlwerke und Millverbrennung zu beo-
bachten. Dabei handelt es sich um Anwendungen, bei denen eine physikalisch-theo-
retische Modellbildung sich als besonders schwierig erweist. Die GrofR3e der ,, Stich-
probe” lasst jedoch keine zuverlassigen, branchenbezogenen statistischen Aussagen
zu. Zum leichteren Auffinden enthalt das Kapitel 10 jedoch eine nach Branchen sor-
tierte Liste aler steckbrieflich erfassten Applikationsbeispiele.

e Diebereits 1993 al's Hypothese aufgestellten Kriterien zur Auswahl von Anwendun-
gen, bei denen der Einsatz von Fuzzy Control erfolgversprechend ist, haben auch
heute noch Bestand:

Kriterien zum erfolgreichen Pfeiffer, B.-M., Isermann, R.: Criteria for successful applications of fuzzy
Einsatz von Fuzzy Control control. 1st European Congress on Fuzzy and Intelligent Technologies
EUFIT'93, Aachen, September 1993.

Pfeiffer, B.-M., Isermann, R.: Criteria for successful applications of fuzzy
control. Engin. Appl. of Artificial Intelligence 7 (1994), 3, S. 245-253.

- Prozesse, be denen die Nichtlinearitdten des Verhatens ene entscheidende
Rolle spielen,

- Prozesse, von denen keine vollstéandigen mathematischen Modelle bekannt sind,
weil der Modellierungsaufwand zu hoch wéare oder bestimmte Effekte theore-
tisch nicht genau genug verstanden sind,
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- Automatisierungsaufgaben, bel denen es schwerpunktméldig darauf ankommt,
das Erfahrungswissen von menschlichen Bedienern (z. B. Anlagenfahrern) zu
erfassen und zu nutzen,

- Beschreibung von (hochdimensionalen) Kennfeldern in einer selbsterklarenden
und Ubersichtlich modifizierbaren Form.

In Verallgemeinerung des vorletzten Kriteriums kommen Anwendungen in Frage, bei
denen das menschliche Erkennungs- und Entscheidungsvermdgen maschinell nachge-
bildet werden soll. Damit sind nicht nur (unscharfe) logische Schlussfolgerungen ge-
meint, sondern z. B. auch die Fahigkeit zur Erkennung von Mustern bzw. zur Klassifi-
kation von Beobachtungen.

Es bleibt jedoch festzuhalten, dass Fuzzy Control trotz aller Bemiihungen um eine Stan-
dardisierung und Operationalisierung von Methoden und trotz eines reichhaltigen An-
gebots an Software-Werkzeugen ein , Advanced Control*-Verfahren geblieben ist,
d. h. Fuzzy Control ist meist nicht ein (selbstverstandlicher) Teil der Basisautomatisie-
rung, sondern...

e wird evtl. zu einem spéteren Zeitpunkt im Lebenszyklus von Anlagen nachgertstet,
um Optimierungspotenziale zu erschliefien,

e erganzt die Basisautomatisierung (z. B. PID-Regelungen), aber ersetzt diese nicht,

e wird i. Allg. as applikationsspezifisches Konzept entwickelt und realisiert, wobel
neben der Beherrschung der regel ungstechnischen Methoden das Verstéandnis des zu
automatisierenden Prozesses eine grof3e Rolle spielt und relativ hohe Engineering-
Kosten einzukalkulieren sind.

Von dieser Seite konnte Fuzzy Control a's ein typisches Losungsgeschaft (im Gegensatz
zum reinen Produktgeschéft) betrachtet werden, vergleichbar mit der Entwicklung von
anderen Advanced-Control-Ldsungen auf der Basis von kinstlichen neuronalen Netzen
oder Pradiktivreglern. Allerdings gibt es in Deutschland inzwischen eine relativ breite
Basis von Ingenieuren, deren Kenntnisstand Uber Fuzzy Control siein die Lage versetzt,
solche Losungen selbststéndig, d. h. ohne Ruckgriff auf explizite Fuzzy-Experten zu
entwickeln. Dagegen sind die ,BerGihrungsingste bel neuronalen Netzen oder
Prédiktivreglern noch deutlich starker ausgepragt sind, so dass hier eher spezialisierte
Dienstleister zum Zuge kommen.

Einzelne ,, Fuzzy-Booms® in bestimmten Branchen entstehen immer wieder aufs Neue,
wenn bel einer bestimmten Klasse von Applikationen mit Hilfe von Fuzzy Control
grofRe Fortschritte erzielt worden sind: Jingstes Beispiel ist die Regelung von Mill-
verbrennungsanlagen, bei denen derzeit kein Angebot fur eine Automatisierung ohne
Fuzzy Control von den Anlagenbetreibern akzeptiert wird.

10 Index der Applikationsbeispiele nach Branchen
10.1 Maschinenbau

3.2 Empfindlichkeitsregelung bei einem Unwuchtmessgeréat
4.1 Prédiktivregelung mit Fuzzy-Prozessmodell fir einen hydraulischen Antrieb
6.3 StorgrofRenausblendung bel einer Radauswuchtmaschine

10.2 Automobil-Produktion
5.3 Fehlerklassifikation bei V erbrennungsmotoren
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6.2 Generierung eines Fuzzy-Klassifikators zur Qualitdtskontrolle in der Auto-
mobilindustrie

10.3 Chemie

3.3 Storgréfenausblendung bel Dosierwaagen

7.2 Automatisierung eines Semi-Batch-Prozess durch Prozessbediener-Model lierung
8.2 Optimierung der K Uhlwasseraufbereitung

104 Elektrische Energietechnik (einschl. M tllver brennung)

2.1 Direkte Fuzzy-Mehrgrofzen-Regelung in Millhei zkraftwerken

8.1 Fuzzy-System zur Ausbrandoptimierung in der thermischen Abfallbehandlung
5.1 Analyse von Betriebszusténden bei Turbogeneratoren

7.3 Kurzfristige Lastprognose bei der Stromversorgung

105 Stahl

3.1 Fuzzy-adaptive Gielispiegelregelung

6.1 Mustererkennung mit Fuzzy-Mealy-Automaten an einer Stranggief3-Anlage
7.1 Regelung einer Rohei sen-Entschwefel ungsanlage

10.6 Glas, Steine, Erde (Zement)

5.2 Zustandsanal yse von Pendelmihlen
8.3 Fuzzy basierte Prozessfuhrung eines industriellen Batchprozesses

10.7 Heizung, Liftung, Klima
8.4 Bedarfsorientierte multikriterielle Fuzzy-Optimierung von Raumklima-Regelkreisen
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Neuro-PID-Regler fur Destillationskolonne

Sven Buttner, Ulrich Lehmann, Jorg Krone, Martin Rickert

Markische Fachhochschule Iserlohn, R&W TechnoConsult
Tel.: (0049) -(0)2371/566- (0) -180, Fax.: (0049) -(0)2371/36564,
E-Mail: nfl@wwwfbp.mfh-iserlohn.de
http://www.mfh-iserlohn.de/V erbunde/NFL

Kurzfassung

Stand der Technik: Destillationskolonnen bestehen aus einer Vielzahl von verschiedenen

Regelstrecken. Diese Strecken besitzen oft unliebsame Eigenschaften wie Nichtlinearitét und
Zeitvarianz der Streckenparameter. Die Nichtlinearitdten liegen in der Natur der chemischen
Prozesse innerhab der Kolonne (z.B. nichtlineare Zusammenhange zwischen Temperatur und
Druck) und in der Begrenzung durch die realen Stellglieder. Die Anderungen der
Streckenparameter kommen durch Produktumschaltungen und Austausch verschiedener
Baugruppen (Stellventile, Pumpen, ...) oder durch Verschleil3 oder Alterung zustande. Da die
einzelnen Regler der Anlage im Normalfall nur einmal bel der Inbetriebnahme parametriert
und danach selten gedndert werden, resultiert daraus oftmals ein suboptimales bis méaiges
Regelverhalten. Den Betriebsingenieuren bleibt im Alltagsgeschéft haufig keine Zeit, um
Optimierungen von Reglern vorzunehmen. Dies verringert die Produktqualitdt und/oder
erhoht die Durchlaufzeit der Prozesse. Dennoch finden adaptive Verfahren fur Regelungen in
der Chemieindustrie in Deutschland nach einer Studie von NAMUR 1998 mit einem Anteil
von 15% fur ,, Predictiv an model-based-control* bisher selten Anwendung.

Neuer Ansatz: An der Markischen Fachhochschule Iserlohn wurde ein adaptiver Neuro-
PID-Regler fur verfahrenstechnische Prozesse entwickelt. Die Funktionsweise des Reglers
eignet sich gut zur Losung der genannten Probleme. Das Ziel ist, eine gute Regelgite trotz
Nichtlinearitdt und Zeitvarianz. Die Gutekriterien der aktuellen Regelung werden standig
Uberwacht und  quantifiziert.  Darlber  hinaus werden einfach  erfassbare
Regelstreckenparameter identifiziert. Mit Hilfe eines kinstlich neuronalen Netzes (KNN)
wird dann die Reglereinstellung eines PID-Reglers adaptiert. Die Regelung reagiert so auf
Streckenanderungen bzw. Verschlechterung der Regelgite und passt sich automatisch an die
neue Situation an. Die Regelgite wird optimiert, um die Vorgaben zu erreichen. Durch
Training des Netzes mit Strecken-, Regler- und Giteparametern kann der Regler auch fur

andere Strecken als das vorliegende Anwendungsbeispiel eingesetzt werden. Der Einsatz des
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adaptiven Neuro-PID-Reglers an einer Destillationskolonne wurde an einem Dampfregelkreis
(Wéarmezufuhr) vorgenommen. Als Entwicklungssoftware fur die Simulation wurde
WinFACT98 vom Ingenieurbiro Dr. Kahlert, Hamm, eingesetzt und zur KNN-Erstellung eine
Entwicklungsumgebung mit C-Code-Generator verwendet. Die Firma R& W TechnoConsult,

Marl, strebt eine Industriel 6sung fir den Neuro-PID-Regler an.
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Fuzzybasierte Trajektorienklassifikation und
-pradiktion

Dipl. Ing. A. Beutel

Bodenseewerk Gerétetechnik GmbH
Postfach 10 11 55, 88641 Uberlingen
Tel.: (07551) 89-4049 Fax: (07551) 89-2351
Email: andreas.beutel @bgt.de

Kurzfassung

Mit Hilfe eines unscharfen Abstandsmal3es |&ésst sich feststellen, wie gut eine gemessene
Zeitreihe mit einer nominellen Ubereinstimmt. Dieses Abstandsmal3 Iasst sich auf meh-
rere, miteinander korrelierte Zeitreihen erweitern. Kann eine gute Ubereinstimmung
zwischen den nominellen und den gemessenen Daten festgestellt werden, dann werden
sich die Messsignale dhnlich weiterentwickeln wie die Referenzsignale. Somit kann ei-
ne Pradiktion der gemessenen Daten anhand der nominellen Zeitreihen erfolgen. Neben
der Erweiterung auf mehrere Zeitrethen, wird hier ein Mal3 definiert, das es erlaubt, die
Messdaten mit mehreren Referenzverlaufen zu vergleichen. Dadurch wird die Klassifi-
kation der Messreihen ermdglicht. Gleichzeitig ist ein Mal3 dartiber vorhanden, mit wel-
cher Evidenz die Messdaten durch die jeweiligen Referenzdaten reprasentiert werden.
Anhand der Evidenzmal3e kann zwischen den Zeitreihenklassen interpoliert werden, so
dass auch Verlaufe zwischen den Referenzen pradiziert werden kénnen.

1 Einleitung

Signalverlaufe lassen sich dann gut vorhersagen, wenn es gelingt, aufgrund der bereits
angefallenen Messdaten, die aktuelle Situation innerhalb einer bekannten Phase, die in
Form einer Zeitreihe vorliegt, zu detektieren. In [3,4] wird ein Verfahren vorgestellt, mit
dem einzelne Zeitreihen vorhergesagt werden konnen. In einem ersten Schritt wird dazu
die Korrelation der Gber einem bestimmten Zeitfenster angefallenen Messdaten mit der
nominellen Zeitreihe bestimmt. Die Vorhersage kann dann anhand der nominellen Zeit-
reihe erfolgen. Im Gegensatz zu einer Vorhersage auf der Basis verrauschter Messdaten,
geht bei dieser Methode das Messrauschen nicht unmittelbar ein und es kann Uber einen
relativ grof3en Zeitraum pradiziert werden.

Das Verfahren basiert auf der Vorstellung, dass fir eine aktuelle Situation, die mit einer
Situation in der bekannten Zeitreihe vergleichbar ist, der zukinftige Verlauf dhnlich er-
folgen wird, wie der Verlauf, der in der Zeitreihe auf die entsprechende Situation folgt.
In der vorliegenden Arbeit wird das Verfahren auf mehrere Dimensionen erweitert. Mit
dieser Erweiterung konnen nicht nur einzelne Zeitreithen, sondern auch Traektorien
vorhergesagt werden.

Fur den Einsatz der fuzzybasierten Zeitreihenvorhersage kommen an dieser Stelle nur
Aufgaben in Frage, die auf einer einzigen, nominellen Trajektorie basieren. Gesucht
wird dabei vorrangig digenige Situation auf der Trajektorie, die dem zuletzt gemesse-
nen Verlauf am ahnlichsten ist. Von dieser Situation ausgehend wird dann eine Vorher-
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sage getroffen. Die Einschrankung auf eine Referenz soll fur die folgenden Anwen-
dungsberei che aufgehoben werden.

Im Hinblick auf die Vermeidung von Kollisionen ist es wichtig, die Bahnen der Betel-
ligten mdglichst weit vorhersagen zu kdnnen. So soll die Gefahr einer Kollision er-
kannt, beziehungsweise der Grad der Gefahrdung abgeschétzt werden. Daraus ableitba
re Ausweichstrategien haben den Vorteil, dass sie nicht auf die aktuelle Situation rea-
gieren, sondern sich an einer weiter in der Zukunft liegenden Situation orientieren. Das
Problem der Kollisionsvermeidung tritt sowohl bei autonomen Robotern in dynami-
schen Umgebungen als auch im Verkehr (Straf3e, Luft und Wasser) auf.

Die zur Kollisionsvermeidung duale Problematik ist das Greifen von bewegten Gegen-
sténden durch einen Roboter. Dabel kommt es nicht nur darauf an, die Roboterhand an
der richtigen Stelle zu positionieren, sondern auch zum richtigen Zeitpunkt dort zu sein
und zuzugreifen. Unter Umsténden ist sogar ein dynamisches Zugreifen erforderlich, so
dass die Bewegung der Roboterhand beim Zugreifen an die Bewegung des Gegenstan-
des angepasst werden muss.

Die hier angesprochenen Aufgabenstellungen zeichnen sich dadurch aus, dass es mehre-
re Bewegungsvarianten gibt. Es ist digjenige Mdglichkeit mit der besten Ubereinstim-
mung zu den Messdaten auszuwahlen. Die gemessenen Trajektorienstiicke sind zu klas-
sifizieren. Diese Klassifikationsaufgabe konnte noch auf die oben beschriebene Zeitrei-
henanalyse zurtickgefuihrt werden, indem die verschiedenen Bewegungsvarianten hin-
tereinandergehangt werden, sozusagen zu einer erweiterten Trajektorie.

Im allgemeinen Fall missten so viele Klassen definiert werden, dass Bewegungen zwi-
schen zwel Klassen noch gentigend genau beschrieben werden. Um mit einigen wenigen
Trajektorien ein Kontinuum an Bewegungsvarianten abbilden zu koénnen, muss die
Maoglichkeit der Interpolation geschaffen werden.

Als erstesist die Frage zu stellen, wie die Klassifikation im Fall der erweiterten Trajek-
torie erfolgen wirde. Die Antwort ist offensichtlich: Es wird innerhalb der erweiterten
Trajektorie digjenige Phase mit der besten Ubereinstimmung zu den Messdaten gesucht.
Der Zugang liegt demnach in den Malien fir die beste Korrelation innerhalb der Refe-
renztrajektorien. Diese Mal3e missen in irgendeiner Form in Beziehung zueinander ge-
Setzt werden.

Zunéchst kann Uber eine Art Signalrauschverhdtnis eine Auswahl getroffen werden.
Die so definierte Grole kann als Mal3 interpretiert werden fur die Wahrscheinlichkeit
oder Zuverldssigkeit, mit dem der aktuelle Bewegungszustand einer bestimmten Refe-
renz zugeordnet werden kann. Dieses Mal3 basiert auf dem gemittelten Abstand zu alen
Klassen. Esist eine relative Bewertung beziiglich des mittleren Klassifikationsfehlers.

Eine bessere Trennung der Mal3e, gerade auch im Hinblick auf Messrauschen, kann mit
Hilfe eines statistisch optimalen Filters erreicht werden [2]. Dabei wird der Abstand der
besten Klassifikation vom Mittelwert auf das Intervall [0,1] abgebildet. So entsteht tat-
séchlich ein Evidenzmald fur die einzelnen Klassen, mit dessen Hilfe eine sinnvolle In-
terpolation zwischen den Klassen durchgefiihrt werden kann.

2 Fuzzybasierte Zeitreihenvor her sage

Entsprechend der gedanklichen Vorgehensweise in der Einleitung wird in diesem Kapi-
tel in einem ersten Tell die fuzzybasierte Zeitreihenanalyse, wie sie in [3,4] eingefuhrt
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wurde, kurz dargestellt. Im zweiten Teil des Kapitels wird die Zeitreihenanalyse auf be-
liebige Dimensionen erweitert.

21  Eindimensionalefuzzybasierte Zeitreihenvor her sage

Signalverlaufe, die mehr oder weniger periodisch sind, lassen sich dann gut vorhersa-
gen, wenn es gelingt aufgrund der bereits angefallenen Messdaten die aktuelle Situation
innerhalb einer bekannten Periode zu detektieren. In [3,4] wird dieser Zusammenhang
genutzt, um fr ein EVU eine Lastprognose zu erstellen.

Der bekannte (nominelle) Verlauf der Signalperiode sai durch den Vektor y=[y, ya, ...,
Yn] gegeben. Dabei steht der Index 1 fir den ersten Zeitschritt und der Index n fir den
letzten. Der in einem Zeitfenster von m Werten (m < n) gemessene Signalverlauf wird
in dem Vektor y=[y, ¥, - V. ] zusammengefasst. Dabei ist mit m der aktuelle

Zeitpunkt gekennzeichnet.

Fur eine aktuelle Situation g die mit einer Situation in der Zeitreihe y vergleichbar ist,

wird davon ausgegangen, dass der zukinftige Verlauf @nlich erfolgen wird, wie der
Verlauf, der auf die Situation in y folgt. Implizit wird damit angenommen, dass flr ver-
gleichbare Situationen die wirksamen Einflussgrof3en, vor alem auch die nicht messba-
ren, dhnlich sind.

Bel einer Einschrittpradiktion muss die aktuelle Situation mit alen Situationen, die vor
dem letzten (n-ten) Wert in der Zeitreihe y liegen, verglichen werden. Fur eine Mehr-
schrittpradiktion gilt entsprechendes. Die aktuelle Situation wird zundchst mit den Zeit-
reithenwerten [Yn-1, Yn-2, ..., Yn-m] Verglichen, danach mit den Werten [yn-2, Yn-3, -y Yo-m-1]
u.sw. Vergleichen heild, die Differenzvektoren e,.1, €2, ... zu bilden und daraus ein
Abstandsmal? zu definieren. Die ahnlichste Situation ist dann digenige mit dem kleins-
ten Abstand. Der gesamte Vorgang ist in Bild 1 schematisch dargestellt.

Zeitreihe aktuellesFenster

i (Refert EﬂZ)— (MeRdeten) Differenzvektoren Distanzmalle
Yn
yn—l ym . ' . ZA_yn_l - D(n_l)
: Vs Yin : : =Ay  — D(n-2)
yn—m ym—l
yn—m—l yl :
yn—m—2 yl
S -
yn—2m
Yo, Yin =Ay - D(m)
ymfl ym—l
[ Y1 Yi
Bild 1: Schema zur Bestimmung von Distanzmal3en aus den Differenzvektoren

Zur Erfassung des Abstandes wird ein unscharfes Mal3 gewahlt. Die Fehler der Einzel-
elemente e x der Differenzvektoren ¢ werden auf ihre Zugehdrigkeit zum Fehler Null
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Uberprift. Fur jede Differenz g x wird ein Zugehorigkeitsmal ; x bestimmt und daraus
die Ahnlichkeit der i-ten Situation in y zur aktuell gemessenen Situation definiert

D(i):]m[ui,k (i=n-1,n—-2,--,m). (1)

Das i-te Distanzmald wird in einem Inferenzmechanismus zur Prognose des néchsten
Wertes der aktuellen Situation benutzt

WENN Yoi = ym UND Y= ym—l - UND Yonicm = yl ; DANN ym+1z Yooiv1- (2)

Das Abstandsmal3 D(i) in Gleichung (1) wird als Mal3 fiir die Anwendbarkeit der Regel
i benutzt, so dass die Defuzzifizierung Uber die normiert gewichteten Konklusionen de-
finiert werden kann. Der prognostizierte Wert auf der Basis der aktuellen Situation er-
gibt sich dann aus der Gleichung (3)

2 D (k) “Yin
~ k=n-1
Y1 = - )

2.D(k)

k=n-1

Das Verhdltnis der Breite m des Fensters zur Dynamik des Signals hat in Grenzen si-
cherlich eine Auswirkung auf das Vorhersageergebnis. Das heil3t die Breite des Fensters
muss, in weiten Grenzen, in Abhangigkeit der jewelligen Signaldynamik gewahlt wer-
den.

Darliber hinaus kann die Gewichtung der Regelkonklusionen tber variable Zugehorig-
keitsfunktionen gedndert werden, derart, dass fir weiter zurtickliegende Zeitpunkte eine
andere Spreizung der Zugehdrigkeitsfunktion eingefuhrt wird.

2.2 Mehrdimensionale fuzzybasierte Zeitreihenvor her sage

Das oben eingefuhrte Verfahren zur Vorhersage von Zeitrethen soll hier auf mehrere,
miteinander korrelierte Signale erweitert werden. Betrachtet werden p Systemgrofen,
deren charakteristische Verlaufe fir eine bestimmte Situation spaltenweise in der Refe-
renzmatrix Y als Zeitreihen angeordnet sind. Die Messungen der p Signale Uber m Zeit-
schritte sind in der (mXp) Messmatrix

.1 [Bm Ve Vo |
z — X,jq,l _ [yl,m—l yz,m—l: Vp,m_l] @
21 [yl,l yZ,l )7,31 ]

abgelegt. Der Vergleich der Matrix (4) im Sinne von Kapitel 2.1 mit den Referenzwer-
ten ergibt Differenzmatrizen, statt der Differenzvektoren in Bild 1. Die Anwendung der
Distanzmal3e auf die einzelnen Signale fuhrt auf Distanzvektoren d(i), aus denen
schliefdlich ein skalares Distanzmald D(i) gewonnen werden kann. Diese Vorgehens-
weise ist in der Abbildung 2 dargestellt, die sich durch den zusétzlichen Schritt Gber die
Distanzmal3vektoren strukturell von Abbildung 1 unterscheidet.
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Zeitreihen aktuellesFenster Distanzmal®e Distanzmalie

i (Referenz) _ (Medtenmatiy Differenzmatrizen  (Vektoren) (Skalare)
yl,n yz,n e yp,n
Yin1 Yona 0 Ypna zm : =AY, — g(n - 1) - D(n - 1)
: : : Youl [y 1- - =4Y,, »d(-2)>D(n-2)
Yinm  Yenm 7 Yonm v
Yinema  Yen-mr 7 Ypnema Y, :
yl,ntm—z y2,n.—m—2 e yp,n.—m—2 zl
: - - -
Yinom  Yanoom 0 Ypnoom
Yn Ym0 Yom Jn| =aY, - dm - D(m)
Yim1 Yoma 7 Ypma er-l
| Y Yar Yo | 21

Bild 22 Schema zur Bestimmung von Distanzmal3en bei mehrdimensionalen Zeitrei-
hen

Die Ahnlichkeit mit der Situation i aus der Zeitreéithenmatrix Y muss im Gegensatz zu
Gleichung (1) nun Uber ale Groflzen der Zeitreihe bestimmt werden. Dies kann gesche-
hen, indem die unscharfen Distanzen Giber einen UND- Operator verkntpft werden

D(i):f[lmjin(pi‘k’j) (=n-Ln-2,--,m), (j=1,...p). (5)

Die Inferenzeinheit (2) wird entsprechend erweitert. Die Defuzzifizierung lautet analog
zu Gleichung (3)

ZD(k)' yj,k+1
~ k=n-1 .
yi,m+l: (J :1’2"“’p)' (6)

3 D(K)

k=n-1

Fur den Fall, dass zwei verschiedene Ansétze zur Beschreibung der Signale vorliegen,
bekommen die Summanden im Nenner in Gleichung (6) eine entscheidende Rolle. Sie
stellen ein Aquivalent firr die Abstande aller Zeitfenster der Referenz von den gemesse-
nen Werten dar. Je dhnlicher ein Zeitfenster aus der Referenz, also eine Referenzsituati-
on, zur aktuellen Situation ist, desto gréfder wird der Summand. Der gréfte Summand

Conf = mgx(D(k)) @)
kann als Mal3 fur die Zuverléssigkeit oder Gultigkeit der Vorhersage gelten.

In Erweiterung des Testbeispieles aus [4] wird, zusitzlich zu der Uberlagerung zweier
Sinusschwingungen, ein zweites Signal als Uberlagerung einer Sinusfunktion mit einer
Rampe eingefuhrt. Aul3erdem werden zwei Referenzsignale zur Verfligung gestellt, die
sich in den Phasenlagen der Sinusschwingungen unterscheiden. Mit der richtigen Refe-
renz kann wie in [4] eine sehr zuverldssige Vorhersage getroffen werden. Das Konfi-
denzmall betragt Eins.
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Mit dem falschen Referenzsignal kann keine gute Vorhersage gemacht werden. Die
Konfidenz fir die falsche Referenz weist nur an den Stellen von Null verschiedene
Werte auf, an denen die Vorhersage tatsichlich eine gewisse Ahnlichkeit mit der theore-
tischen Vorhersage hat. Sie bleibt dabei deutlich unter dem Wert 0.3.

3 Klassifikation von Zeitreihen

Das im vorigen Kapitel eingefiihrte Mal? zur Bewertung der fuzzybasierten Vorhersage
bezlglich einer bestimmten Referenz hat bei stochastisch gestérten Messsignalen natur-
gemal3 einen relativen Charakter. Fur eine Klassifikation der Messdaten muss es mog-
lich sein, zwei benachbarte Referenzen eindeutig zu trennen. Das heil¥, die Mal3e aller
Referenzen miissen gegeneinander bewertet werden, um die Evidenz fur die richtige Re-
ferenz fassen zu konnen.

31 Evidenzmal3e
3.1.1 Reatives Abstandsmald

Um die m Konfidenzmal3e aller moglichen Referenzen zum Zweck einer eindeutigen
Trennbarkeit in Beziehung zu setzen, kann ein einfacher Ansatz gemacht werden. Dazu
wird jedes Abstandsmal3 danach beurteilt, wie stark es sich von den anderen unterschei-
det. Dies kann durch die Erzeugung neuer Grélien erfolgen, indem eine Art Signal-
rauschverhdtnis gebildet wird

Conf J.
i~ m :
> Conf,
i=1

Die Summe der so definierten Evidenzen ist zu jedem Zeitpunkt gleich Eins. Es liegt
damit nahe, beliebige Messsignalverlaufe mit Hilfe der Referenzverlaufe und den jewei-
ligen Evidenzen zu beschreiben. Da sich die Summe der Evidenzen auf den Raum der
vorgegebenen Referenzen bezieht, ist das Ergebnis einer solchen Interpolation nicht die
beste Beschreibung eines beliebigen Verlaufes, sondern die beste Darstellung, die sta-
tisch mit den vorhandenen Referenzen gefunden werden kann.

3.1.2 Statistisch optimales Filter

Hier wird wiederum vorausgesetzt, dass ein gemessener Signalverlauf auf der Basis der
m Referenzen beschrieben werden kann. Dazu wird mit Hilfe der Evidenzmal3e ein or-
thogonaler, m-dimensionaler Merkmalsraum aufgespannt. Dabel steht jede Richtung fir
eine Referenz beziehungswei se Hypothese.

Evid (8)

Auf Grund der anzunehmenden Tragheit eines hinter den Signalverldufen stehenden
Systems, sind fur aufeinanderfolgende Zeitpunkte keine beliebigen Wechsel der zuge-
ordneten Referenzen mdglich. Betrachtet man die Referenzen als Auspragungen von
Zustanden, in denen sich ein System befindet, dann kénnen die Ubergange zwischen
den Zustanden als Markowkette model liert werden.

Die Auspragung der Merkmale beziiglich dem Vorliegen der entsprechenden Zusténde
wird Uber Normalverteilungen mit charakteristischen Mittelwerten und Varianzen be-
schrieben. Damit 18sst sich zu jedem Zeitpunkt ein Vektor y mit den normierten Wahr-
scheinlichkeiten fir das Vorliegen der Zustéande angeben. Mit der Ubergangswahr-
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scheinlichkeitsmatrix I1 der Markowkette lassen sich so die bedingten Wahrscheinlich-
keiten g fUr die Zustande iterativ berechnen [ 2]

a,.,,=IT-diag(g, ) v(k+1). 9)

In der Abbildung 4 sind fur ein Beispiel, in dem funf Hypothesen betrachtet werden, die
Beurteilungen auf der Basis unterschiedlicher Mal3e dargestellt. Links findet sich das re-
lative Konfidenzmal3, wie es in Kapitel 3.1.1 eingefuhrt wurde. Mit diesem Mal3 fuhrt
die Auswahl der besten Hypothese in den Uberwiegenden Féllen auf die richtige L6-
sung. Das Evidenzmal3 nach Kapitel 3.1.2, in der Abbildung rechts dargestellt, fihrt da-
gegen zu einer immer richtigen und sehr eindeutigen Auswahl. Drei der konkurrieren-
den Hypothesen werden, mit Werten von praktisch Null, fast vollsténdig unterdriickt.
Nur die zweitbeste Hypothese kommt noch mit einem sehr kleinen Anteil durch.

Aufgrund der Berticksichtigung der zeitlichen Entwicklung erlaubt das gewichtete Auf-
treten zweier benachbarter Hypothesen eine sinnvolle Interpolation der beiden zugeh6-
rigen Referenzen. Im Beispiel war der Fehler durch die Interpolation mit den kleinen
Antellen der falschen Referenz vernachléssigbar.

E A : N AP\
N ap A [ W
ERvAVAYTRTV N \
AR | o
| . |
N ! ,/\l L. l‘A’AI\_\‘
v N7 \\/\\‘l A"
L 1 A . "‘ A1 . /:1
TN Y N 1e .
i \:"51 R '- -+
AR ER RS REE

Zeit Zeit

Bild 3: Relative Konfidenzen (links) und Evidenzmal3e (rechts) fir ein Beispiel mit
funf moglichen Hypothesen

3.2  Erho6hungder Trennscharfe

Die fuzzybasierte Zeitreihenvorhersage beruht auf der Ubereinstimmung der Referenz-
verlaufe mit dem gemessenen Verlauf. Dazu wird die Abweichung in jedem Punkt eines
Zeitfensters bestimmt und diese Abweichung mit Hilfe einer Zugehdrigkeitsfunktion
zum Fehler Null bewertet. Gerade bei der Verwendung einer Gauflfunktion legt dies die
Deutung als rezeptives Feld fir ,, verschwindende Abweichung” nahe.

Mit einer weiteren Anleihe bei den neuronalen Netzen kann man sich vorstellen, ein
zweites rezeptives Feld fur eine ,, grofRe Abweichung” einzufihren. Beide Felder kdnnen
sich gegenseitig hemmen. Das heildt, man wirde ein zweites Fuzzy Set einfihren und
die Zugehorigkeit beziehungsweise Nichtzugehorigkeit einer Messung Uber einen
UND-Operator verknipfen, um so zu einem neuen Distanzmal3 zu gelangen.

Letztendlich wird dadurch eine Modifikation der Zugehdrigkeitsfunktion zur Menge
»Abweichung Null* vorgenommen. In der Regel wird die Form der Zugehdrigkeits-
funktion nicht so pragend sein, dass dieser neue Freiheitsgrad genutzt werden muss be-
ziehungsweise deutliche Vorteile bringt. Der Reiz dieser Uberlegungen liegt daher mehr
in den Parallelen zu Bereichen der neuronalen Netze.
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4 Klassifikation und Pradiktion ebener Bahnen

4.1 Invariante Repréasentation ebener Bahnen

Wird die Bewegung eines Objektes von einem bewegten Beobachter aus gemessen,
dann entsteht eine Trajektorie in einem vom Beobachter festgelegten Bezugssystem.
Die gemessene Trajektorie wird mit einer beliebigen Richtung an einem beliebigen Ort
in diesem Bezugssystem liegen. Sie soll mit einer Bahn verglichen werden, die as Refe-
renz bekannt ist und deshalb einen definierten Startpunkt und eine definierte Richtung
hat. Das Bild 4 soll diese Problematik veranschaulichen. Fur den Betrachter handelt es
sich bei den beiden Punkten um den gleichen Ort auf der jeweiligen Bahn. Die Kompo-
nenten der Position und ihre Verl&ufe unterscheiden sich jedoch.

Um hier trotzdem Vergleichbarkeit herzustellen, muss der Verlauf der Bahnen relativ zu
den Punkten betrachtet werden. Dazu wird in beiden Punkten je ein Koordinatensystem
definiert, dessen eine Achse tangential und dessen andere Achse radial zur Bahn steht.
Durch Transformation der Bahnen in diese Koordinatensysteme werden die beiden
Bahnen vergleichbar.

Im Hinblick auf die oben beschriebene, fuzzybasierte Vorhersage muss der zuricklie-
gende Anteil der gemessenen (linken) Kurve in das Koordinatensystem des aktuell ge-
messenen Punktes transformiert werden. Damit alle Referenzsituationen auf der rechten
Kurve vergleichbar werden, muss fur jedes mdgliche Zeitfenster das entsprechende Ko-
ordinatensystem bestimmt und alle Daten aus dem Zeitfenster in dieses System trans-
formiert werden. Das bedeutet, entweder missen die Transformationen online durchge-
fahrt werden, oder es entsteht eine grof3e Menge an Trajektorienstiicken, die abgespei-
chert werden mussen. Im letzteren Fall geht die Flexibilitét beziiglich des Zeitfensters,
das fur den Vergleich benutzt wird, verloren.

Eine andere Mdglichkeit, zwei Kurven mit beliebiger Ausrichtung und beliebigen An-
fangspunkten zu vergleichen, wird in [1] angegeben. Zur Erklérung wird angenommen,
dass es sich bel den vier Punkten in Bild 5 um ein Tupel von Messwerten handelt. Orts-
und richtungsunabhangige Merkmale ergeben sich, wenn die Differenzen der Positionen
und Richtungen, wie im Bild 5 angedeutet, bestimmt werden. FUr das hier gezeigte
Quadrupel ergeben sich sechs invariante Orts- und funf invariante Richtungsmerkmale.

R'(t)

»
'

Bild 4: Vergleichbarkeit zweier Bahnen Bild 5: Invariante Merkmale

Die Erzeugung invarianter Bahnmerkmale muss fir die Referenzbahnen nur einmal
durchgefiihrt werden. Dies kann im Voraus, also offline erfolgen. Die Anzahl der abzu-
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speichernden Signale zur Beschreibung der Bewegung steigt hier von zwei Ortskoordi-
naten auf elf Merkmale. Es braucht aber nur eine Zeitreihe dieser Dimension gespei-
chert zu werden, bei vollsténdiger Freiheit im Bezug auf die Wahl des Zeitfensters.

Das Verfahren lasst sich sinngemal3 auch im dreidimensionalen Raum verwenden.

4.2  Simulationser gebnisse

Das vorgeschlagene Verfahren der fuzzybasierten Trajektorienvorhersage wurde anhand
simulierter Bewegungen in einer Ebene untersucht. Als Klassen wurden Bewegungen
mit konstanter Geschwindigkeit gewahlt, die sich durch ihre konstante Querbeschleuni-
gung unterscheiden. Aufer der unbeschleunigten Bewegung (geradeaus) wurden zwel
positive und zwei negative Beschleunigungen gewahlt. Dies entspricht Kreisbewegun-
gen im, beziehungsweise entgegen dem Uhrzeigersinn mit je einem kleinen und einem
grof3en Radius, wie diesin der Skizze 6 dargestellt ist.

Der Abbildung 7 liegt der enge Kreisbogen im Uhrzeigersinn zugrunde. Auf der Basis
verrauschter Messdaten (hier: gestrichelt) wurde die Trajektorie fuzzybasiert vorherge-
sagt. Die Klassifikation wurde beziglich der funf in Abbildung 6 angedeuteten Bewe-
gungsklassen durchgefihrt. Das Ergebnis ist durch die durchgezogene Kurve in Bild 7
gegeben. Gepunktet ist zum Vergleich die entsprechende Pradiktion auf der Basis der
nach der Zeit abgeleiteten Messwerte dargestellt. Die berechneten Konfidenzen und E-
videnzen zu diesem Beispiel wurden bereitsim Kapitel 3 in der Abbildung 3 gezeigt.

x- Achse [-]

(3O

Bild 6: Bewegungsklassen Bild 7:  Wahre und prédizierte Bewegung

y- Achse [-

In den Bildern 8 und 9 ist ein weiteres Beispiel fur eine Traektorienprédiktion darge-
stellt. Hierzu wurde ein Beschleunigungsprofil gewahlt, das sich nicht auf den definier-
ten Klassen befindet. Entsprechend untibersichtlich ist die Darstellung der Konfidenz-
mal3e in Bild 8. Erst mit Hilfe der Evidenzmal3e (Bild 8, rechts) kann eine sinnvolle In-
terpolation erfolgen. Dies geht auch aus Bild 9 hervor. Hier ist entsprechend Bild 7 ne-
ben der tatsachlichen Bahn die prédizierte und die durch Differentiation berechnete
Vorhersage dargestelt.

Zum Vergleich sind in das Bild noch die funf Referenztrajektorien der Bewegungsklas-
sen gestrichelt eingetragen.
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Bild 8: Beispiel: interpolierende Trajektorienklassifikation und —pradiktion. Relati-
ve Konfidenzmal3e (links) und Evidenzmalie (rechts)
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Bild 9:  Wahre und préadizierte Bahnen, sowie die Bewegungsklassen

5 Abschliefiende Betrachtungen

Mit Hilfe der fuzzybasierten Analyse mehrdimensionaler Zeitreihen wird hier ein Kon-
zept prasentiert, das es ermoglicht, Trajektorien im Raum zu klassifizieren und vorher-
zusagen. Aufgrund der eingefiihrten Evidenzmal3e fur die Klassifikationsergebnisse
kann die Vorhersage auch Uber die Interpolation mehrerer Referenzen erfolgen. Anhand
eines Beispieles aus der Kinematik wird gezeigt, dass mit dieser Methode ein Konti-
nuum an Bewegungen erfasst werden kann.
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Die Vorhersage bei diesem Ansatz basiert auf bekannten, typischen Bewegungen (heu-
ristisches Vorwissen). Damit kann relativ weit und mit einer gewissen Zuverlassigkeit
in die Zukunft geschaut werden. Fur die Einflussnahme auf das entsprechende System
ergeben sich hier neue Aspekte. Eine deutliche VergrofRerung des Pradiktionshorizontes
ermdglicht es, sich von der klassischen Regelung, die im Prinzip auf den aktuellen Mes-
sungen beruht, weg zu bewegen in Richtung einer Steuerung, bel der ein Endpunkt
vorgegeben ist.

Die reine Steuerung muss ausgeschlossen werden, da die Vorhersage nie den Grad der
absoluten Sicherheit erreichen wird. Das heildt, die Einflussnahme wird unter anderem
auf Bewertungen beruhen, die sowohl die vorgefundene Situation und ihre mdégliche
Entwicklung als auch die Chancen und Risiken der zu ergreifenden Mal3nahmen betref-
fen. Damit ist ein Tor in Richtung der begrifflichen Intelligenz aufgestof3en, weshalb
das hier vorgestellte Konzept auch unter dem Aspekt der intentionalen Wahrnehmung
gesehen wird.

Zum Verfahren der fuzzybasierten Vorhersage mehrdimensionaler Zeitreihen konnen
noch verschiedenste Untersuchungen angestellt werden. Dies betrifft auf der einen Seite
die Parameter, wie die Breite des Zeitfensters oder der Zugehorigkeitsfunktionen und
auf der anderen Seite strukturelle Dinge, wie die Wahl der Zugehorigkeitsfunktionen
oder die Art der Zusammenfuhrung der Distanzmal3e. Speziell sind diese Untersuchun-
gen vor dem Hintergrund verrauschter Messdaten und der Optimierung der Trennschér-
fe bel der Klassifikation durchzufthren.

Im Hinblick auf eine bessere Unterdriickung des Rauschens, bei der Prédiktion der in
den Beispielen angegebenen Bahnen, sind noch weitere Untersuchungen sinnvoll. So ist
zu prufen, ob statt der in Bild 5 benutzten Winkelreferenz eine Gber alle Tupelpunkte
gemittelte Referenz Vorteile bringt.

Alternativ wird derzeit dartiber nachgedacht, den Analyseteil der fuzzybasierten Vor-
hersage zu nutzen, um die gemessenen Trajektorien zu parametrisieren. Mit einem der-
artigen Ansatz kénnen wahrscheinlich nur relativ einfache Trajektorien behandelt wer-
den. Dafur werden aber keine diskreten Referenzen mehr benétigt, so dass die Klassifi-
kation und die Interpolation entfallen.
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1 Mining in heterogenen Daten

Durch die Computerindustrie, die Jahr fiir Jahr leistungsfihigere Prozessoren und
Speicher auf den Markt bringt, wird es leichter und billiger, in digitalen Archiven Daten
jeder Art — Dokumente, Bilder, Tone oder Videos — zu sammeln, zu speichern und zu
verarbeiten. Dennoch stellt es sich als schwierig heraus, die in den Archiven enthaltenen
Informationen auf intelligente Art und Weise zu nutzen. Aus diesem Grunde hat sich
ein Forschungsgebiet entwickelt, das als ,,Knowledge Discovery in Databases* oder
»Data Mining* bekannt wurde. Obwohl in den iiblichen Definitionen von Data Mining
nur von Daten die Rede ist und deren Art und Organisation somit nicht festgelegt ist,
hat sich die Forschung auf hochstrukturierte Daten konzentriert. Die meisten Methoden
(z.B. Entscheidungsbdume oder neuronale Netze) benotigen ihre Eingaben in Form
einzelner Tabellen, d.h. als Tupel von Attributwerten. Offensichtlich ist dieses
Paradigma kaum angemessen fiir die Verarbeitung von Textdokumenten oder Bild- oder
Tondaten. Daher schlagen wir vor, sich auf Information Mining zu konzentrieren, das
wir in Erweiterung des traditionellen Data Minings als die Suche nach verstindlichen
Mustern in heterogenen Informationsquellen sehen.

Natiirlich erwarten wir nicht, einen Data-Mining-Algorithmus zu finden, der allgemein
auf alle genannten Arten von Informationsquellen anwendbar ist. Die Ansdtze werden
immer von einer spezialisierten Vorverarbeitung zur Extraktion charakteristischer
Merkmale abhingen. Fiir diesen Zweck werden Techniken des maschinellen Sehens,
der Signalverarbeitung oder der Textanalyse verwendet. Um Data Mining in diesen
Anwendungsbereichen zu ermdglichen, wird es unserer Meinung nach allerdings
unabdingbar sein, Algorithmen zu haben, die eine einfache Integration des
Hintergrundwissens von Experten erlauben. Fiir die Forschung resultiert daraus die
Herausforderung, Theorien und skalierbare Techniken zu entwickeln, die Wissen aus
groflen, multirelationalen und hochdimensionalen Informationsquellen extrahieren
konnen und die semantische Liicke zwischen strukturierten Daten und menschlichen
Notationen und Konzepten schlieBen. Wir suchen Algorithmen, die in der Lage sind,
maschinelle Reprisentationen in menschliche Notationen zu {ibersetzen und
andersherum.

Das Ziel von Fuzzy-Systemen war immer die Modellierung menschlichen
Expertenwissens und die Generierung leicht verstindlicher Systeme. Wir erwarten
daher, dafl Fuzzy-Techniken eine herausragende Rolle im Information Mining spielen
werden.
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2 Stirken von Fuzzy-Modellen

Die Sprache ist unbestritten eines der effektivsten Werkzeuge des Menschen, um seine
Erfahrungen zu strukturieren und seine Umwelt zu modellieren. Um das
Hintergrundwissen menschlicher Experten darzustellen und verstéindliche Ergebnisse zu
erlangen, ist daher die Modellierung linguistischer Terme und das (von Zadeh treffend
geprigte) Computing with Words [5] absolut notwendig.

Eine Grundeigenschaft linguistischer Terme ist deren inhdrente Vagheit, d.h. ihre
unscharfen (,,fuzzy*) Grenzen. Zu den einleuchtenden Beispielen solcher Terme zdhlen
kahlkopfig und Sandhaufen. In diesen Beispielen kann keine konkrete Zahl von Haaren,
bzw. Sandkdérnern angegeben werden, die jene Situationen, in denen diese Terme
anwendbar sind, von denen trennt, in denen sie nicht anwendbar sind.

Die Theorie der Fuzzy-Mengen bietet ein exzellentes Mittel, um diese unscharfen
Grenzen zu modellieren, indem graduelle Zugehdrigkeiten eingefiihrt werden.
Interpretationen dieser Zugehdrigkeitsgrade umfassen Ahnlichkeit, Priferenz und
Unsicherheit: Sie konnen angeben, wie dhnlich ein Objekt einem prototypischen ist, sie
konnen eine Priaferenz zwischen suboptimalen Losungen eines Problems ausdriicken,
oder sie konnen die Unsicherheit beziiglich einer wahren Situation modellieren, wenn
diese Situation mit imprdzisen Termen beschrieben ist. All diese Interpretationen
werden in Anwendungen bendtigt und haben sich in praktischen Losungen als niitzlich
erwiesen.

Allgemein sind Losungen, die mit Fuzzy-Ansitzen gewonnen wurden, durch ihre Néhe
zum menschlichen Denken leicht zu verstehen und anzuwenden. Durch diese Vorziige
sind Fuzzy-Systeme die Methode der Wahl, wenn linguistische, vage oder imprézise
Informationen modelliert werden miissen. Wir beschéftigen und mit der Verwendung
von (Neuro-)Fuzzy-Ansdtzen in der Datenanalyse. Dazu gehort z.B. die Generierung
von Fuzzy-Regeln aus Daten [4]. Im vorliegenden Beitrag konzentrieren wir uns
allerdings auf possibilistische graphische Modelle [2].

3 Abhéngigkeitsanalyse = mit  possibilistischen  graphischen

Modellen
Da das Schlufifolgern in hochdimensionalen Raumen als Ganzem oft nicht moglich ist —
insbesondere, wenn  Unsicherheit und Imprédzision vorliegen —,  haben

Zerlegungstechniken an Popularitit gewonnen, die das Schluf3folgern auf Berechnungen
in niedrigdimensionalen Teilrdumen reduzieren. Im Bereich der graphischen
Modellierung  basieren diese Zerlegungen auf den Abhéngigkeits- und
Unabhingigkeitsbeziehungen zwischen den Attributen, die verwendet werden, um den
betrachteten Weltausschnitt zu modellieren. Die Struktur dieser Abhéngigkeits- und
Unabhingigkeitsbeziehungen wird in einem Graphen représentiert, in denen die Knoten
die Attribute und die Kanten die direkten Abhingigkeiten darstellen. Die Menge der
Abhangigkeits-, bzw. (bedingten) Unabhéngigkeitsaussagen, die im modellierten
Weltausschnitt gilt, kann mit Hilfe einfacher graphentheoretischer Kriterien abgelesen
werden, im Fall von gerichteten Graphen etwa mit der d-Separation, oder einfacher
Separation im Fall ungerichteter Graphen.

Der bedingte Unabhéngigkeitsgraph ist allerdings nur die qualitative oder strukturelle
Komponente eines graphischen Modells. Fiir das Schlu3folgern werden dariiber hinaus
quantitative Informationen iiber den Grad des Vertrauens in verschiedene Punkte der
zugrunde liegenden Doméne bendtigt. Diese Informationen koénnen oft als
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Verteilungsfunktion iiber der betrachteten Doméne reprisentiert werden, also etwa als
Wabhrscheinlichkeitsverteilung, als Possibilititsverteilung, als Massenverteilung usw.
Beziiglich  dieser  quantitativen = Komponente  beschreibt  der  bedingte
Unabhéngigkeitsgraph eine Zerlegung der Domédne als Ganzes in bedingte oder
Randverteilungsfunktionen auf Teilrdumen niederer Dimension.

Graphische Modelle machen das SchluBBfolgern wesentlich effizienter, weil die
Propagation der Evidenz von einigen der Attribute zu den unbekannten Attributen durch
lokal kommunizierende Knoten- und Kantenprozessoren im  bedingten
Unabhingigkeitsgraph implementiert werden kann.

Der Standardansatz zur Konstruktion graphischer Modelle bestand lange Zeit darin,
einen menschlichen Experten die Abhéngigkeitsstruktur und damit den bedingten
Unabhéngigkeitsgraphen der betrachteten Doméne modellieren zu lassen. Danach
mulite der Experte die notwendigen bedingten oder Randverteilungsfunktionen
schitzen, die den quantitativen Teil des graphischen Modells bilden. Dieser Ansatz
kann allerdings recht zeitaufwendig sein, insbesondere bei groferen Doménen.
Dartiberhinaus scheitert dieser Ansatz ganzlich, wenn kein oder nur vages Wissen iiber
die in der  betrachteten @ Domine  geltenden  Abhéngigkeits-  und
Unabhéngigkeitsbeziehungen verfiigbar sind. Aus diesem Grund hat sich die Forschung
in jingerer Zeit auf das Lernen graphischer Modelle aus Beispieldatenbanken
konzentriert.

Da die graphische Modellierung ihre Urspriinge im probabilistischen Schlieen hat,
verwundert es nicht, daf die bekanntesten Lernalgorithmen
wahrscheinlichkeitstheoretischer Natur sind. Allerdings haben diese — wie alle
wahrscheinlichkeitstheoretischen Ansitze — gewisse Schwéchen, wenn imprizise (d.h.
mengenwertige) Informationen in Betracht gezogen werden. Deshalb haben in letzter
Zeit possibilistische graphische Modelle einige Beachtung gefunden, die auf Grund
thres Kalkiils besser mit Imprézision umgehen konnen und fiir die Lernalgorithmen
analog zum wahrscheinlichkeitstheoretischen Fall entwickelt wurden [1, 2]. Diese
Methoden konnen auch mit hochgradig impréizisen Daten verwendet werden, um
Abhingigkeitsanalysen durchzufiihren. Dies macht sie zu einer interessanten
Forschungsperspektive.
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Zusammenfassung

Betrachtet wird die Aufgabe der datenbasierten Modellierung von Prozessen fiir
die Datensatze erhoben wurden. Jeder Datensatz besteht aus einer oder mehreren
Eingangsgrofen und einer ausgezeichneten Ausgangsgrofie. Das Ziel ist es, aus den
Datensitzen ein Modul zu lernen, welches die Ausgangsgrofe fur zukunftige Da-
tensatze, bei denen nur die Eingangsgrofien bekannt sind, vorhersagt. Es wird der
agglomerative Clusteralgorithmus PNC entwickelt, der auf der Nested Generalized
Ezemplar Theorie (NGE) von Salzberg[l, 2, 3] basiert. Der Algorithmus kann zur
Generierung von Fuzzy-Regeln — auch in hochdimensionalen Rdumen — verwendet
werden und ist damit sowohl ein Clusteralgorithmus, als auch ein Verfahren zur
bottom-up Induktion von Regeln. Die Parameter des Algorithmus werden automa-
tisch auf den zum Lernen verwendeten Datensatzen optimiert. Wettschereck und
Dietterich berichten in [3] iiber signifikant schlechtere Prognosegiiten der NGE Al-
gorithmen im Vergleich zu Nearest-Neighbor Algorithmen. Nach den in dieser Arbeit
erzielten Ergebnissen ist davon auszugehen, dafl diese These relativiert werden muf.

1 Einleitung

Betrachtet wird die Aufgabe der datenbasierten Modellierung von kiinstlichen oder
realen Prozessen fiir die Datensatze erhoben bzw. gemessen wurden. Jeder Daten-
satz besteht aus einer oder mehreren Eingangsgroflen und einer ausgezeichneten
Ausgangsgrofle. Im folgenden wird synonym zu Datensatz auch der Begriff Bei-
spiel verwendet. Zu unterscheiden sind Regressions- und Klassifikationsaufgaben.
Diese beiden Aufgabentypen unterscheiden sich in der Art der Ausgangsgrofienwer-
te: Bei Regressionsaufgaben ist die Ausgangsgrofie reellwertig, wohingegen sie bei
Klassifikationsaufgaben ganzzahlige Werte annimmt, die die verschiedenen Klassen
reprasentieren.

Das Ziel ist es, aus den zur Verfiigung stehenden Beispielen ein Modul zu lernen, wel-
ches die Ausgangsgrofle fiir zukiinftige Beispiele, bei denen nur die Eingangsgrofien
bekannt sind, vorhersagt. Fuzzy-Systeme sind fiir diese Aufgabenstellung geeignet;
sie modellieren das Prozessverhalten mittels einer aus Wenn-Dann-Regeln bestehen-
den Regelbasis. Fiir die datenbasierte Generierung von Mamdani-Fuzzy-Systemen
ist das Fuzzy-ROSA-Verfahren[4, 5, 6] entwickelt worden. Diese Arbeit zielt darauf
ab, die Prognosegiite dadurch zu erhéhen, dal im Vergleich zum Fuzzy-ROSA-
Verfahren allgemeinere Regelpramissen zugelassen werden. Zur Generierung dieser
allgemeineren Regeln wird der agglomerative Clusteralgorithmus PNC entwickelt.
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Dieser Algorithmus basiert auf der Nested Generalized Ezemplar Theorie (NGE)
von Salzberg[l, 2] und greift einen Vorschlag von Wettschereck und Dietterich[3]
auf, der die NGE Theorie fiir den batch-Fall modifiziert.

2 Der NGE Algorithmus

In [1] beschreibt Salzberg eine Klasse von auf der NGE Theorie basierenden ma-
schinellen Lernverfahren fiir Klassifikationsaufgaben. Diese Lernverfahren be-
arbeiten inkrementell die vorhandenen Lernbeispiele, indem sie Lernbeispiele mit
gleicher Ausgangsklasse zu achsen-parallelen Hyperquadern generalisieren. Im fol-
genden wird der Algorithmus — leicht vereinfacht — beschrieben.

2.1 Reprasentation und Abstandsmaf}

Ein Beispiel sei beschrieben durch m Eingangsgréfien x und durch eine Ausgangs-
groBe bzw. Ausgangsklasse y. Ein Hyperquader wird beschrieben® durch eine zuge-
ordnete Ausgangsklasse ¢ und durch die im m dimensionalen Eingangsraum defi-
nierte linke untere und rechte obere Ecke 1 bzw. r.

x2ﬂ

T‘Z ______ Tr
/ ’

l2 _____ 1 |

L ry 21

Abbildung 1: Hyperquader in 2D-Projektion

Ein Beispiel kann in einen trivialen Hyperquader iberfihrt werden, indem die Aus-
gangsklasse des Beispiels iibernommen und die Eingangsraumposition des Beispiels
als linke und rechte Ecke verwendet wird.

l=x r=x c=y (1)

Der Abstand zweier Hyperquader H; und Hs wird anhand von Gleichung (2) ermit-
telt. Ein Abstand von d = 0 bedeutet, dafl beide Hyperquader tiberlappen oder ein-
ander einschlieflen. Da Beispiele in triviale Hyperquader iiberfiihrt werden konnen,
wird Gleichung (2) auch verwendet, um den Abstand eines Beispiels zu einem Hy-
perquader zu ermitteln. Ein Abstand von d = 0 bedeutet dann, dal das Beispiel
innerhalb des Hyperquaders liegt.

p I — l
. . 1— T2 1> 72
d= Z |wjdj|/’ mit dj = Iy —r ry <lg und p = 1,2 (2)
j=1 0 sonst

! Alternativ kdnnen statt der linken unteren und rechten oberen Ecke die Hyperquader auch
durch ihren Mittelpunkt und ihre komponentenweise Ausdehnung beschrieben werden.
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Es empfiehlt sich, die Gewichtsfaktoren w; als Inverse der jeweiligen komponenten-
weisen Spannweite anzusetzen:

W= (3)

2.2 Lernprozef}

Eine vorher festzulegende Anzahl von Lernbeispielen wird zufillig ausgewahlt und in
triviale Hyperquader iiberfiihrt. Die trivialen Hyperquader bilden die Startpopulati-
on. Inkrementell wird jetzt jeweils eines der verbliebenen Lernbeispiele bearbeitet:
Das Lernbeispiel wird in einen trivialen Hyperquader H; iiberfiihrt und es wird der
nachstliegende Hyperquader H, aus der aktuellen Population ermittelt.

Stimmen die beiden Ausgangsklassen der Hyperquader H; und H, iiberein, wird
ein generalisierter Hyperquader H, erzeugt und in der Population gegen den Hy-
perquader H, ausgetauscht. Der generalisierte Hyperquader wird wie folgt gebildet:

1, = min(l;, 1) r, = max(r;, r,) Chg=0Cp =0 (4)

D.h. die linke untere Ecke 1, wird gebildet, indem jeweils komponentenweise der
minimale Wert aus den linken unteren Ecken I, und 1, verwendet wird. Analog
dazu wird die rechte obere Ecke r, aus den Maxima der rechten oberen Ecken r;
und r, gebildet.

Sollten die Ausgangsklassen der Hyperquader H, und H, dagegen nicht iiberein-
stimmen, wird der zweitnachste Hyperquader ermittelt und analog verfahren. Soll-
te auch beim zweiten Versuch eine Generalisierung nicht zulassig sein, so wird der
triviale Hyperquader H; in die Population eingefiigt.

Damit ist ein Lernschritt beendet und es wird mit einem weiteren, noch nicht be-
arbeiteten Lernbeispiel fortgefahren. Das Verfahren wird beendet, wenn alle Lern-
beispiele bearbeitet wurden.

2.3 Auswertemechanismus

Fiir ein neues unbekanntes Beispiel wird die Klasse prognostiziert, indem der nachst-
liegende Hyperquader der aktuellen Population ermittelt und dessen Klasse als Pro-
gnose verwendet wird.

Alternativ lassen sich die Hyperquader in Fuzzy-Regeln transformieren: Aus den
linken unteren und rechten oberen Ecken eines Hyperquaders werden bei der Trans-
formation komponentenweise Zugehorigkeitsfunktionen (ZGF) erzeugt wie in Abbil-
dung 2 illustriert. Es empfiehlt sich, 5 = 1 zu setzen und den Wert des Parameters w
unter Verwendung von Gleichung (3) zu ermitteln. Als ausgangsseitige ZGF werden
Singletons verwendet, die den moglichen Klassen entsprechen.

Es ist anzumerken, dafl Fuzzy-Regeln eine eher ungiinstige Reprasentationsform der
Hyperquader darstellen, da fiir jeden Hyperquader m ZGF benotigt werden. Da der
NGE Algorithmus jedoch auch problemlos symbolische Eingangsgrofien bearbeiten
kann, kann durch vorherige Fuzzifizierung der Eingangsgrofien die Zahl der ZGF
aus das iibliche Maf reduziert werden?.

2Siehe hierzu auch die in [3] vorgestellte Erweiterung des NGE fiir symbolische Eingangsgrofien.
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Abbildung 2: Mogliche Erzeugung der Zugehorigkeitsfunktionen

3 Der PNC Clusteralgorithmus

Der oben beschriebene NGE Algorithmus wird in eine batch-Variante tiberfithrt
und es wird eine rechentechnisch handhabbare Implementierung entworfen. Um die
Prognosegiite zu erhohen wird das Abstandsmal um Gewichtsfaktoren erweitert
und um Problemen mit dem Abstandsmaf} in hochdimensionalen Rdumen entge-
genzuwirken, wird ein anderer Mechanismus verwendet, um zu entscheiden, ob ein
Beispiel inner- oder auflerhalb eines Hyperquaders liegt. Der Auswertemechanismus
wird zweistrangig ausgefiihrt und fiir den Fall der Regression erweitert.

3.1 ﬂberfﬁhrung in eine batch-Variante

Der inkrementelle Charakter des NGE erscheint ungiinstig, da — besonders in der
Anfangsphase — Hyperquader generalisiert werden, fiir die sich im Nachhinein her-
ausstellt, dafl Beispiele mit einer anderen Ausgangsklasse innerhalb liegen. Daher
wird eine batch-Variante entworfen: Alle Lernbeispiele werden in triviale Hyper-
quader transformiert und bilden die Startpopulation. Wie bei einem agglomerati-
ven Clusteralgorithmus werden wahrend des Lernvorgangs schrittweise immer dann
zwei Hyperquader generalisiert, wenn der generalisierte Hyperquader einen Verei-
nigungstest besteht.

Der Vereinigungstest Der generalisierte Hyperquaders soll keine oder nur we-
nige Beispiele mit anderer Ausgangsklasse erfassen®. Um dies zu testen wird die
Représentation der Hyperquader um die beiden Groflen p und n erweitert. Diese
Groflen geben die Anzahl der in einem Hyperquader vereinigten Beispiele bzw. die
Anzahl der erfafiten Beispiele mit anderer Ausgangsklasse an. Erstere Grofle wird
auch als Anzahl der positiven Beispiele, letztere als Anzahl der negativen Beispiele
bezeichnet. Fiir die maximal zuldssige Anzahl von negativen Beispielen n,,,;, die
ein aus den Hyperquadern H; und H, generalisierter Hyperquader erfassen darf,
wird

Nmee = MIN(py 7+ ng, P2 7+ n1) n =0 (5)

festgelegt. Der Parameter 7 steuert, wie viele negative Beispiele der generalisierte
Hyperquader relativ zur Anzahl der positiven Beispiele der einzelnen Hyperqua-

3Siehe hierzu den Paragraphen Wann liegt ein Beispiel innerhalb? in Kapitel 3.3.
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der erfassen darf. Fiir n = 0 sind keine negativen Beispiele zuldssig. Eine Wahl
von 1 > 0 erscheint bei verrauschten oder in sich widerspriichlichen Lernbeispielen
sinnvoll. Nach Abschluf} des Lernvorgangs kann aus den Groflen p und n eine Tref-
ferquote o berechnet werden, die zur Charakterisierung der Glaubwiirdigkeit eines
Hyperquaders herangezogen werden kann.

P
= 6
¢ p+n (6)

Die Auswahl der zu testenden Hyperquader Alle Kombinationen von zwei
Hyperquadern mit der gleichen Ausgangsklasse kommen fiir eine potentielle Ge-
neralisierung in Betracht. Dementsprechend werden die Hyperquader nach ihrer
Ausgangsklasse in Gruppen eingeteilt. Die Gruppen konnen nacheinander bearbei-
tet werden. Immer die beiden am nachsten beieinander liegenden und noch nicht
negativ getesteten Hyperquader werden fiir den Vereinigungstest ausgewahlt.

Die Abstande jedes Hyperquaders zu jedem anderen Hyperquader einer Gruppe wer-
den in einer Adjazenzmatrixz gespeichert. Adjazenzmatrizen werden beispielsweise in
Autoatlanten zur Auflistung der Entfernungen von Stéddten untereinander verwen-
det. Es sind Dreiecksmatrizen der Dimension Nyg — 1, wobei Ny die aktuelle An-
zahl der in der Gruppe enthaltenen Hyperquader bezeichnet. Die Adjazenzmatrizen
werden bei Generalisierung zweier Hyperquader um eine Dimension verkleinert und
beziiglich der Abstinde zwischen dem generalisierten und den bestehenden Hyper-
quadern aktualisiert. Es ist ferner zu beachten, daf§ ein generalisierter Hyperquader
wieder mit allen anderen Hyperquadern getestet werden muf3.

3.2 Effiziente Implementierung

Ein Problem stellt die quadratisch mit der Anzahl der Hyperquader bzw. Lern-
beispiele wachsende Grofle der Adjazenzmatrizen dar. Um den PNC Algorithmus
dennoch fiir Aufgaben mit einer groflen Anzahl an Beispielen verwenden zu kénnen,
werden solche Aufgaben in mehrere kleinere Einheiten zerlegt, diese kleineren Ein-
heiten werden mit wesentlich geringerem Aufwand geldst und die einzelnen Ergeb-
nisse werden anschliefflend zu einer Gesamtlosung zusammengesetzt.

Konkret bedeutet dies, dafl bei der Initialisierung, d.h. bei der Transformation al-
ler Lernbeispiele in Hyperquader, die maximale Anzahl an Hyperquadern in einer
Gruppe auf eine rechentechnisch akzeptable Anzahl Ng 4, begrenzt wird. Wenn
die Anzahl der Hyperquader einer Gruppe die maximal zuldssige Anzahl tibersteigt,
werden die Hyperquader in zwei oder mehrere Sub-Gruppen aufgeteilt. Diese werden
einzeln bearbeitet und bilden die einzelnen Losungen. Um die Gesamtlosung zu er-
halten werden die Hyperquader der Sub-Gruppen untereinander noch auf potentiell
mogliche Vereinigungen getestet.

3.3 Modifiziertes Abstandsmaf}

Ermittlung der Gewichtsfaktoren Im Abstandsmafi nach Gleichung (2) wer-
den Gewichtsfaktoren zur Gewichtung der einzelnen komponentenweisen Abstande
verwendet. In [3] ermitteln Wettschereck und Dietterich diese aufgrund der Trans-
information|7] der jeweiligen Eingangsgrofie zur Ausgangsgrofle und berichten iiber
vielversprechende Ergebnisse.
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Die Transinformation I(X,Y) ist ein Maf dafiir, wie stark die Unsicherheit iiber
den Wert einer diskreten Zufallsgrofle Y abnimmt, wenn eine andere diskrete Grofe

X bekannt ist. Das Maf}, mit dem die Unsicherheit gemessen wird, ist die Entropie
H(Y).

H(Y) == Ply =) log Py = v M)

I(X Y)_I(YX)_%%P(y_y Az = x,)log Ply=yra=uz)
’ ’ v=1c=1 ‘ ’ P(y:yC)P(l‘:xv)

(8)

Dabei bezeichnen N, und N, die Anzahl der moglichen diskreten Ereignisse der
Zufallsgroen X bzw. Y und P(x = z,) und P(y = y.) bezeichnen die Auftritts-
wahrscheinlichkeiten des v-ten bzw. c-ten Ereignisses. Es gilt log% = 0.

Wenn eine Eingangsgrofie nicht dazu beitragt, die Unsicherheit iiber die Ausgangs-
grofle zu verringern, so ist die Transinformation 0. Wenn eine Eingangsgrofie da-
gegen die Ausgangsgrofle vollstandig erklart, so ist die Transinformation gleich der
Entropie der Ausgangsgrofle.

Die Transinformation ist schnell zu berechnen und die sich ergebenden Werte sind
relativ robust, d.h. es ergeben sich fiir verschiedene, aus einer Gesamtmenge an
Beispielen ausgewéhlte Stichproben, ahnliche Zahlenwerte.

Hier werden die Gewichtsfaktoren wie folgt berechnet: Fiir jede der m Eingangs-
grofilen x; wird die Transinformation I; beziiglich der Ausgangsgrofie bestimmt.
Kontinuierliche Eingangsgroflen werden vorher aquidistant in Np, rppye Intervalle
quantisiert. Die erhaltenen Werte werden derart normiert, dafl sich im Mittel iber
alle Komponenten der Wert 1 ergibt. AnschlieBend wird jeder Wert noch durch die
Spannweite der jeweiligen Komponente dividiert.

w; it .

w; = mi Wiy = =5+
J J m

Lj max — Lj min Zi:l Iz

(9)

Wann liegt ein Beispiel innerhalb? Das Mafl zur Bestimmung des Abstandes
von Hyperquadern untereinander ist fiir den Vereinigungstest von entscheidender
Bedeutung. Damit wird festgestellt, ob ein Beispiel innerhalb des generalisierten Hy-
perquaders liegt und damit, wenn es eine andere Ausgangsklasse hat, als negatives
Beispiel zu gelten hat. Nach Gleichung (2) muf ein Beispiel mit anderer Ausgangs-
klasse nicht mehr als negatives Beispiel betrachtet werden, wenn eine Komponente
des Beispiels auflerhalb des Hyperquaders liegt. Dies fiithrt in hochdimensionalen
Raumen aufgrund der COD-Problematik? dazu, daf$ sehr viele Hyperquader gene-
ralisiert werden und am Ende des Lernvorgangs nur noch wenige erhalten sind, was
wiederum zu einer schlechten Prognosegiite® fiithrt. Daher wird ein Beispiel mit an-
derer Ausgangsklasse fortan als negatives Beispiel betrachtet, wenn keine oder nur
wenige Komponenten auflerhalb liegen, d.h. solange gilt:

4COD engl. fiir curse of dimensionality
5Vergleiche hierzu die Prognosegiite und Hyperquaderanzahl des OBNGE Algorithmus bei
Aufgaben mit hochdimensionalen Eingangsriaumen in Kapitel 4.4.
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ij Sgn(dj) < wmin wmin > 0 (10)
7j=1

3.4 Modifizierter Auswertemechanismus

Bei der Transformation der Hyperquader in Fuzzy-Regeln nach Abbildung 2 werden
die nach Gleichung (9) berechneten Gewichtsfaktoren verwendet und der Wert des
Parameters [ geeignet gewahlt. Ein giinstiger Standardwert ist g = %, wobei m
die Dimension des Eingangsraumes bezeichnet. Die Trefferqouten nach Gleichung

(6) werden als Glaubensgrad der Regeln verwendet.

Zweistrangige Defuzzifizierung FEin Hyperquader hat beziiglich des innerhalb
liegenden Teils des Eingangsraumes einen Vereinigungstest bestanden. Es ist da-
her davon auszugehen, dafl die Empfehlung, die ein Hyperquader iiber die Aus-
gangsgrofle gibt, innerhalb des Hyperquaders wesentlich ernster zu nehmen ist als
auf$erhalb. Die aus den Hyperquadern abgeleiteten Fuzzy-Regeln werden daher zwei-
strangig defuzzifiziert: Zuerst werden nur die Empfehlungen derjenigen Regeln aus-
gewertet, deren Pramissen vollstindig aktiviert sind. Nur falls dies bei keiner Regel
zutreffen sollte, werden alle Empfehlungen ausgewertet.

Erweiterung fiir den Fall der Regression Meistens konnen Klassifikationsal-
gorithmen mit leichten Modifikationen fiir Regressionsaufgaben eingesetzt werden.
Um den PNC fiir den Fall der Regression einsetzen zu konnen, werden die Aus-
gangsgroflenwerte dquidistant in Ny,; Intervalle aufgeteilt. Als ausgangsseitige ZGF
werden Singletons in der Mitte der QQuantisierungsintervalle verwendet.

4 Experimente

Der PNC Algorithmus wird auf Klassifikations- und auf Regressionsaufgaben ge-
testet und die Ergebnisse werden mit denen anderer Autoren verglichen. Um die
Vergleichbarkeit zu gewahrleisten, wird jeweils dasselbe Experimentdesign verwen-
det. Die Optimierung der im PNC Algorithmus enthaltenen Parameter erfolgt aus-
schlieBlich unter Verwendung der Lerndaten.

4.1 Experimentdesign

Ein Lernalgorithmus wird iiblicherweise in Experimenten an Benchmarks getestet
und beziiglich seiner Giite mit anderen Algorithmen verglichen: Alle oder eine Teil-
menge der zur Verfiigung stehenden Datensitze werden zufillig in Ny, Lern- und Ny
Testdatensitze aufgeteilt. Die Anzahl der Lerndatenséitze hat haufig entscheiden-
den Einflul auf die vom Lernalgorithmus erzielte Giite. Daher konnen Ergebnisse
nur schwer miteinander verglichen werden, wenn die Autoren eine unterschiedliche
Anzahl an Lerndatensitzen verwenden.

Als Maf} fiir die Prognosegiite wird in dieser Arbeit fiir Klassifikationsaufgaben
der mittlere Klassifizierungsfehler MCE und fiir Regressionsaufgaben der mittlere
absolute Fehler MAE verwendet. y, bezeichnet den prognostizierten und y;s den
tatsdchlichen Ausgangsgroflenwert.
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(12)

Ein wichtiger Aspekt ist die Streuung der Ergebnisse fiir verschiedene zufillige
Aufteilungen in Lern- und Testdaten. Methoden um exaktere Ergebnisse zu erzielen
sind:

e Nw-fache Kreuz-Validierung: Die Daten werden zufillig in Ny, Stichpro-
ben aufgeteilt. Die Stichproben sollten anndhernd gleich grof3 sein. Auf einer
Stichprobe wird jeweils gelernt, die anderen Ny, — 1 Stichproben werden zum
Testen verwendet. Kohavi berichtet in [9], dal Ny = 10 eine gute Wahl ist,
auch wenn die Rechenkapazitaten einen grofleren Wert zulassen wiirden.

e Nw-fache Wiederholung: Die Daten werden Ny, mal zufillig in Lern- und
Testdaten aufgeteilt.

Als Ergebnis wird der arithmetische Mittelwert der einzelnen Ergebnisse angegeben.
Die Ny -fache Wiederholung eines Experiments ermoglicht die Angabe des standar-
disierten Fehlers o, wobei o die Standardabweichung der einzelnen Ergebnisse
bezeichnet.

= (13)

Wenn davon ausgegangen wird, dafl die Giite normalverteilt ist, so ist der erhalte-
ne Giitewert mit 66.6% Wahrscheinlichkeit nicht weiter als o3, vom tatsachlichen
Giitewert entfernt®.

4.2 Optimierung der Parameter

Salzberg benennt in [13] das Problem des repeated tuning :

Many researchers tune their algorithms repeatedly in order to make them per-
form optimally on at least some data sets. [... ] Fortunately one can perform
virtually unlimited tuning without corrupting the wvalidity of the results. The
solution is to use cross-validation entirely within the training set itself. [...]
When the parameters appear to be at their optimal setting, accuracy can finally
be measured on the test data.

Dem folgend werden die Parameter des PNC jeweils auf den Lerndaten automa-
tisch optimiert. Es werden Standard-Parameter definiert, nach denen die zulassigen
Parametersitze bestimmt werden’.

6Es handelt sich hierbei um eine sehr optimistische Abschitzung, da in Gleichung (13) voraus-
gesetzt wird, dafl es sich um Ny unabhingige Experimente handelt, was nicht gegeben ist, wenn
Datenséitze mehrfach in den Experimenten verwendet werden.

"Die Definition erfolgte teilweise unter Verwendung der im folgenden angegebenen Benchmarks.
Um obigen Zitat vollstdndig gerecht zu werden, miifite der PNC — bei keiner weiteren Verdnderung
der Standard-Parameter — an neuen, zufillig ausgewihlten Benchmarks getestet werden.
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Standard-Parameter Die folgenden Tabellen listen die verwendeten Standard-
Parameter auf. Fiir einige Parameter sind mehrere Werte angegeben. Die zulédssigen
Parametersatze ergeben sich als Menge aller Kombinationen.

vom Aufgabentyp unabhangige Parameter Wo benutzt?

p 1 Abstandsmafl Gleichung (2)
Aggregation Produkt Fuzzy-Modul

Glaubensgrad Produkt Fuzzy-Modul

B8 % Erzeugung ZGF

NG Maz 250 Adjazenzmatrizen

Nrnt rnput 10 Berechnung Transinformation
Winin {0,1,2,...,N} N< & Gleichung (10)

Parameter fur Klassifikation Wo benutzt?

Akkumulation Maximum Fuzzy-Modul
Defuzzifizierung Maximum Fuzzy-Modul
7 {0.2,0.5,1.0,1.5} Vereinigungstest Gleichung (5)

Parameter fiir Regression

Wo benutzt?

Akkumulation gewohnliche Summe Fuzzy-Modul
Defuzzifizierung Schwerpunkt Fuzzy-Modul
7 {0.0,0.2,0.5,1.0} Vereinigungstest Gleichung (5)
Nrnt {10, 20, 30} Quantisierung Ausgangsgrofie

Auswahl des besten Parametersatzes Alle Lerndaten — oder eine Teilmenge
davon — werden Ny op -mal zufillig in zwei Stichproben der Grofle Ni o, und
Nt ope aufgeteilt. Auf der ersten Stichprobe wird ein Prognosemodul gelernt, auf der
zweiten wird es getestet. Dies wird fiir jeden zulassigen Parametersatz durchgefiihrt.
Anhand der in den Testldufen erhaltenen Giiten wird der beste Parametersatz wie
folgt ausgewahlt:

Klassifikation: Es werden fiir jeden der Testldufe die Parametersiatze nach der Giite
mit einem Rank versehen. Bei Gleichheit der Giite erhalten die betroffenen Parame-
tersatze alle den gleichen Rank. Es wird derjenige Parametersatz ausgewahlt, der
im arithmetischen Mittel den niedrigsten Rank hat.

Regression: Es wird fir jeden der Testlaufe der Parametersatz mit der hochsten
Giite bestimmt. Fir alle anderen Parametersatze wird ermittelt, mit welcher Wahr-
scheinlichkeit P sie als genauso gut einzuschatzen sind. Diese Wahrscheinlichkeit
wird mittels eines t-Tests fiir gepaarte Ereignisse[8] auf den Fehlervektoren e =
Yp — Yist der Prognosemodule berechnet. Der beste Parametersatz bekommt einen
P-Wert von 1. Es wird derjenige Parametersatz ausgewahlt, der im arithmetischen
Mittel die hochsten P-Werte erzielt.

4.3 Verwendete Benchmarks

Soweit nicht anders angegeben stammen alle Aufgaben vom UCI Machine Learning
Repository[14].

e Cleveland Anhand von Patientendaten soll klassifiziert werden, ob ein Patient an einer
Herzkrankheit leidet. Aufbau: 303 Datensitze, 13 Eingangsgrofien, 2 Klassen®.

8Die urspriingliche Ausgangsgrofie nimmt ganzzahlige Werte von 0 bis 4 an. 0 bedeutet, der
Patient ist gesund, 1 bis 4 bedeutet, der Patient leidet an einer Herzkrankheit, wobei diese umso
stirker ausgepragt ist, je hoher der Ausgangsgroflenwert ist.
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e DNA Klassifikation von DNA Sequenzen. Aufbau: 3175° bzw. 3190 Datensitze, 60 Ein-
gangsgrofen, 3 Klassen. Quelle: Delve!® bzw. UCI

e House-Votes-84 Klassifikation der Parteizugehorigkeit von Kongreflabgeordneten anhand
ihres Abstimmverhaltens. Aufbau: 435 Datensitze, 16 Eingangsgrofien, 2 Klassen.

e Iris Klassifikation der Art von Schwertlilien anhand der Lange und Breite der Kelch- und
Blumenblétter. Aufbau: 150 Datensétze, 4 Eingangsgrofen, 3 Klassen.

e Landsat Satellite Klassifikation der Oberflichenbeschaffenheit anhand von aus Satelliten-
bildern berechneten Merkmalen. Aufbau: 6435 Datensétze, 36 Eingangsgrofien, 6 Klassen.

e Letter-Recognition Klassifikation von in 20 verschiedenen Fonts angezeigten Buchstaben
anhand von berechneten Merkmalen. Awufbau: 20000 Datensitze, 16 Eingangsgrofien, 26
Klassen.

e Waveform Klassifikation, aus welchen zwei Basiswellen eine Welle zusammengesetzt ist.
Aufbau: 5000 Datensitze, 21 Eingangsgréfien, 3 Klassen.

e Waveform+ Noise Wie Waveform, jedoch mit 19 zusédtzlichen Eingangsgrofien, die mit-
telwertfreies Rauschen mit einer Varianz von 1 enthalten. Awufbau: 5000 Datensitze, 40
Eingangsgroflen, 3 Klassen.

e Wine Klassifikation von Weinsorten anhand der Ergebnisse von chemischen Analysen.
Aufbau: 178 Datensétze, 13 Eingangsgrofien, 3 Klassen.

e Mackey-Glass Prognose einer chaotischen Zeitreihe. Die Zeitreihe wird beschrieben durch
z(t+1) =0.9z(t) + % Fir ¢t < 01ist 2(¢t) = 0, und fiir t = 0 ist z(t) = 1.2. Aufbau:
1000 Datensitze, 4 Eingangsgrofien x(t — 18), z(t — 12), z(t —6) und z(t), 1 Ausgangsgrofie
z(t +6).

e Kin32fm Prognose des Abstandes des Endeffektors einen 8 achsigen Roboters vom Ziel-
punkt. Aufbau: 8192 Datensiitze und 32 Eingangsgrofen. Quelle: Delve!®

4.4 Vergleich mit NGE und Nearest-Neighbor Algorithmen

Nearest-Neighbor Algorithmen speichern jeweils alle Lerndatenséatze. Fiir einen neu-
en Datensatz werden die im Eingangsraum néachstliegenden Lerndatensatze ermit-
telt und aus deren Ausgangsgroflenwerten wird eine Prognose abgeleitet. Wettsche-
reck und Dietterich haben in [3] eine umfangreiche Studie zur Prognosegiite zahl-
reicher Varianten des NGE im Vergleich zu Nearest-Neighbor Algorithmen durch-
gefiihrt. Zu beachten ist, daf} es sich nicht um die iiblicherweise verwendeten, einfa-
chen Nearest-Neighbor Varianten handelt, sondern eine Reihe von Optimierungen'!
vorgenommen wurde. Zum Vergleich mit dem PNC wird jeweils der beste Nearest-
Neighbor Algorithmus und die beste NGE Variante herangezogen. Ferner wird die
NGE Variante OBNGE angegeben, da diese im Ansatz dem PNC dhnlich ist.

Die Ergebnisse sind in Tabellenform angegeben. Als Hyperquaderanzahl Ny wird
bei den Nearest-Neighbor Algorithmen jeweils die Halfte der Lerndatensitze ange-
geben.

Cleveland Algorithmus | MCE om | Nug | Nw
N, =212 Ny = ol knn,, 172% 0.7% | (106) | 25
~ Z106 N, ou — 106 NONGE,., | 215% 0.8% 57| 25
NL Opt — 50 L Opt OBNGE 28.7% 1.2% 63| 25

W Opt = PNC 20.2% 0.3% 91 | 150

9Der Datensatz von Delve entstand aus dem von UCI, indem 15 Datensitze entfernt wurden.

Data for Evaluation of Learning in Valid Experiments: http://www.cs.utoronto.ca/~delve/

"In [12] werden 22 bekannte Klassifikationsalgorithmen miteinander verglichen. Fiir den k-
Nearest-Neighbor Algorithmus ergibt sich fiir die Aufgabe Letter-Recognition ein MCE von 6.8%.
In [3] wird fiir eine fast gleiche Aufteilung der Datensétze ein MCE von 3.4% erzielt.
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House-Votes-84 Algorithmus | MCE om | Nug | Nw
N, =805 Np =130 KNy o 46% 04% | (153) | 25
Ny o — 155 N o — 150 BNGE,, 5.3% 0.4% 46 | 25
[N P OBNGE 11.2%  2.4% 38| 25
W Opt PNC 49% 01% | 17.6 | 150
Iris Algorithmus MCE oM NHQ Nw
N, =105 Ny = 45 nn, 41% 0.4% | (53) 25
Ny ow — 55 N o — 50 BNGE,, 53% 0.5% | 5.8 25
[N P OBNGE 6.8% 0.6% | 4.2 25
W Opt PNC 41% 0.1% 8 | 1000
Letter-Recognition Algorithmus | MOE 0w | Nig | Nw
N 1e000° N 4000 KNy o 3.4% 0.0% | (8000) | 25
L T BNGE,, 87% 0.1% | 2560 | 25
Niopt = 1500 Npope = 1500 OBNGE ’ ) ) ’
N = 10
W Opt PNC 48% 01% | 3591 | 25
Algorithmus MCE oM NHQ Nw
xzavef:ggol N —100 knng, 17.1% 0.8% | (150) | 25
Ny o — 150 N o — 150 NOBNGE | 25.9% 1.0% | (116) | 25
[N P OBNGE 29.7% 0.9% 9| 25
W Opt PNC 20.2% 0.3% 38 | 150
Waveform—l—Noise Algorithmus MCE oM NHQ Nw
N, =300 Np =100 KDLy, o 17.6% 0.6% | (150) | 25
Ny o — 150 Ni on — 150 NGE. 4. 29.9% 1.0% | 195 | 25
R P OBNGE 35.5% 1.2% 45| 25
W Opt PNC 20.3% 0.3% | 35.8 | 150

Der PNC erzielt zumindest vergleichbare Ergebnisse zu den optimierten Nearest-
Neighbor Algorithmen: Bei der Aufgabe Iris ist der PNC gleich gut, bei den anderen
Aufgaben leicht schlechter. Die Anzahl der generierten Hyperquader ist in allen
Aufgaben wesentlich geringer als die Anzahl der Lerndatensatze.

Wettschereck und Dietterich stellten fest, die untersuchten NGE Varianten erzielen
wesentlich schlechtere Giiten als die Nearest-Neighbor Algorithmen. Die NGE Vari-
ante OBNGE erzielte — auch verglichen mit den anderen NGE Varianten — schlechte
Giiten, weshalb Wettschereck und Dietterich diese Variante verwarfen und folgerten,
ein Problem der NGE Algorithmen sei das Entstehen von iiberlappenden Hyper-
quadern. Der PNC und der OBNGE sind im Ansatz dhnlich, jedoch erzielt der PNC
signifikant bessere Prognosegiiten als alle bisherigen NGE Varianten. Daraus folgt
erstens, dafl der beim OBNGE verfolgte Ansatz sinnvoll ist und zweitens, daf§ das
Entstehen von iiberlappenden Hyperquadern nicht die Ursache fiir die schlechten
Giiten der bisher existierenden NGE Varianten ist. Die These, NGE Algorithmen
seien den Nearest-Neighbor Algorithmen signifikant unterlegen, ist zu relativieren.

4.5 Vergleich mit dem Fuzzy-ROSA Algorithmus

In [4] wurde fiir den Fuzzy-ROSA Algorithmus eine Standardvorgehensweise de-
finiert und an zahlreichen Aufgaben getestet. Der PNC unterscheidet sind vom
Fuzzy-ROSA Algorithmus in der Repréasentation der Pramissen und in der Suchme-
thodik. Die Verwendung der Hyperquader ermoglicht ausdrucksstarkere Pramissen;
allerdings um den Preis einer geringeren Interpretierbarkeit.
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Die in [4] angegebenen Ergebnisse wurden mittels 2-facher Kreuz-Validierung er-
mittelt. Fiir den PNC werden entsprechend jeweils die Hélfte der Datensétze zum
Lernen und Testen verwendet und dies wird mindestens 25 mal wiederholt. F'Rg,,
bezeichnet die Standardvorgehensweise des Fuzzy-ROSA Algorithmus, F'Rgys1ocr
bedeutet, daf§ der Regelsatz nach der Generierung beziiglich der auf den Lerndaten
erzielten Giite optimiert wurde. Zur Vergleichbarkeit der Hyperquaderanzahl Ngq
mit der Regelanzahl Ny siehe Kapitel 2.3.

Benchmark FRgys FRsys+ocr PNC Optimierung
MAE/MCE Ngr  MAE/MCE Ng | mag/mce Nyg Nw Np  Nr
DNA 5.5% 1567 5.4% 500 7.7% 84 20 250 250
Iris 6.0% 7 6.0% 7 4.8% 5.8 100 38 39
Landsat Satellite 18.8% 2683 18.2% 1044 10.5% 337 10 500 500
Wine 11.2% 105 10.7% 15 4.6% 5.2 50 45 44
Mackey-Glass 0.07 59 0.05 20 0.02 126 20 250 250
Kin32fm 0.22 1530 0.12 457 0.20 922 10 250 250

Es zeigt sich, dafl der PNC Algorithmus in einigen Doménen bessere Ergebnisse
erzielt. Die beim Fuzzy-ROSA Algorithmus durchgefiithrte Optimierung des Regel-
satzes fithrt zu einer kleineren Regelanzahl bei gleicher oder teilweise besserer Giite.
Es erscheint sinnvoll, dem PNC eine ahnliche Optimierung nachzuschalten.

4.6 Vergleich mit dem RISE Algorithmus

Der von Domingos entwickelte RISE Algorithmus[10, 11] ist dem PNC &hnlich:
Beim RISE Algorithmus werden ebenfalls alle Lernbeispiele zunéchst als Hyperqua-
der bzw. Regeln betrachtet. Anschliefend werden schrittweise Regeln generalisiert,
so daf} sie ein weiteres positives Lernbeispiel erfassen, wenn sich dabei die Progno-
segiite des Gesamtregelsatzes nicht verschlechtert. Der wesentliche Unterschied im
Vergleich zum PNC ist in der verwendeten Suchstrategie zu sehen: Der PNC ver-
wendet ein lokales Entscheidungskriterium und fahrt fort, solange potentiell zwei
Hyperquader generalisiert werden konnen. Der RISE Algorithmus verwendet da-
gegen ein globales Entscheidungskriterium und betrachtet nur die zu einer Regel
jeweils nachstliegenden positiven Lernbeispiele fiir eine Generalisierung.

Von den in [10] verwendeten Benchmarks werden diejenigen betrachtet, die in die-
ser Arbeit bisher Verwendung fanden. Ein Vergleich mit den iibrigen Benchmarks
erscheint sinnvoll, steht zur Zeit jedoch noch aus.

Es werden jeweils zwei Drittel der Datensatze zum Lernen und ein Drittel zum Te-
sten verwendet. Als Ergebnis wird der arithmetische Mittelwert des Klassifizierungs-
fehlers MCE und die Standardabweichung desselben angegeben. Ny, bezeichnet
den Speicherplatzbedarf des gelernten Prognosemoduls und ergibt sich fiir den PNC
aus der Anzahl der Hyperquader Ny und der Dimension des Eingangsraumes m
wie folgt:

NMem = NHQ(m + 1) (14)
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Benchmark RISE PNC Optimierung
MCE Nuyem Nw MCE Nuyem Nw Nw N, Ny
Cleveland 20.3%+3.8% 1461 50 | 19.6%+3.8% 1160 50 50 101 101
DNA 6.9%+1.6% 8351 50 | 6.6%+1.3% 8208 50 20 250 250
House-Votes-84 | 4.8%+1.5% 541 50 | 4.7%+1.4% 314 150 40 145 145
Iris 6.0%+2.8% 383 50 | 4.2%+3.0% 36 1000 50 50 50
Wine 3.1%+2.0% 896 50 | 4.2%+3.6% 885 1000 50 59 60

Es zeigt sich, daf} die mit dem PNC erzielten Prognosegiiten denen des RISE Algo-
rithmus ebenbiirtig sind, wobei jedoch der benotigte Speicherplatzbedarf geringer
ist. Allerdings gibt Domingos einen Reduktionsmechanismus fiir die Anzahl der Re-
geln an, womit sich der bendtigte Speicherplatz — bei leichten Einbuflen bei der
Prognosegiite — verringern wiirde.

4.7 Zeitbedarf des PNC Algorithmus

Die folgende Tabelle stellt den Zeitbedarf'? des PNC Algorithmus an drei exempla-
risch ausgewéhlten Benchmarks dar. Die jeweilige Anzahl an Lern- und Testdaten
N und Np sowie die Dimension des Eingangsraumes m ist angegeben. 77, bezeich-
net die zum Lernen, 77 die zum Testen und Tp,; die zum Optimieren der Parameter
benotigte Zeit. Beziiglich T, ist zu beachten, daf} es sich um die durchschnittlich
benotigte Zeit fiir einen Testlauf fiir einen Parametersatz handelt. Alle Zeiten sind
in Sekunden angegeben.

Benchmark | Np, Nr m | Ty Tr  Topt
Letter-Recognition | 16000 4000 16 | 950 35.0 3.8
DNA 2127 1063 60| 30 0.7 0.4
Mackey-Glass 500 500 4] 0.1 01 <0.1

5 Fazit

Die Grundidee des PNC Clusteralgorithmus, d.h. die Uberfiihrung des NGE in eine
batch-Variante unter Verwendung eines Vereinigungstests, ist im Ansatz identisch
mit der von Wettschereck und Dietterich in [3] entwickelten NGE-Variante OBNGE.
Jedoch fehlen im OBNGE Algorithmus wesentliche Erweiterungen des PNC. Wett-
schereck und Dietterich erzielten mit dem OBNGE — im Vergleich zu den anderen
betrachteten NGE-Varianten — relativ schlechte Ergebnisse, weshalb sie diesen An-
satz verwarfen. Der PNC ist auf allen betrachteten Aufgaben besser als die jeweils
beste NGE-Variante. Genauere Untersuchungen der Ergebnisse in [3] erscheinen
noch notwendig, jedoch ist davon auszugehen, dafl die Kernaussage jener Untersu-
chung, der NGE sei signifikant den Nearest-Neighbor Algorithmen unterlegen, zu
relativieren ist.

Wesentlichen Einfluf} auf die Prognosegiite des PNC hat der Mechanismus, nach
dem entschieden wird, ob ein Lernbeispiel innerhalb eines Hyperquaders liegt. Die
Modifikation nach Gleichung (10) fiihrt zu wesentlichen Verbesserungen bei Auf-
gaben mit hochdimensionalen Eingangsraum. Eine genauere Untersuchung dieses
Aspektes erscheint sinnvoll — insbesondere unter der Fragestellung, auf welche Wei-
se die COD-Problematik umgangen wird.

12 Algorithmus implementiert in C++. Ermittelt auf einem PC mit 750 MHz Pentium III Pro-
zessor unter Windows NT 4.
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Der RISE und der Fuzzy-ROSA Algorithmus fithren nach Generierung des Regel-
satzes Optimierungen durch, die die Anzahl der Regeln — bei gleicher oder sogar
besserer Prognosegiite — reduzieren. Es erscheint sinnvoll, einen derartigen Opti-
mierungsschritt dem PNC nachzuschalten.
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1 Einfiihrung

In der zweiwertigen Aussagenlogik gelten zahlreiche Regeln fiir Umformungen und
Vereinfachungen komplexer logischer Ausdriicke. Diese resultieren aus den Eigen-
schaften der Booleschen Algebra.

Versuche, diese Regeln auf unscharfe Aussagen mit Zugehorigkeitsgraden zu iiber-
tragen, scheitern an der Suche nach Operatoren, die alle Anforderungen an eine
Boolesche Algebra erfiillen. Anhand von Widerspriichen in einfachen Aussagen kann
sogar nachgewiesen werden, dass solche Operatoren gar nicht existieren konnen.

Das Problem bei Fuzzy-Operatoren liegt darin, dass sie Abhédngigkeiten zwischen
den zu verkniipfenden Ausdriicken nicht beriicksichtigen. Wéahrend solche Zusam-
menhénge bei scharfen Operationen die Ergebnisse nicht beeinflussen, miissen sie bei
unscharfen Operationen als eine Zusatzinformation explizit angegeben werden [1].
Bei Beriicksichtigung dieser Zusammenhénge gelingt es in praktisch relevanten Fal-
len, die Anwendbarkeit der Umformregeln aus der Booleschen Algebra zu garantie-
ren. Hierbei unterscheidet sich der vorgestellte Ansatz von anderen Ansétzen |2, 3]
darin, dass Zusatzinformationen aus den beteiligten linguistischen Termen und nicht
aus den Fuzzy-Mengen gewonnen werden.

Das Ziel der Arbeit ist es,

e die theoretischen Grundlagen dieses Problems darzustellen (Abschnitt 2),

e neue Fuzzy-Operatoren vorzuschlagen, die unter bestimmten Voraussetzungen
das Rechnen wie in einer Booleschen Algebra erlauben (Abschnitt 3) und

e deren Einbindung in Fuzzy-Systeme zu diskutieren (Abschnitt 4).

2 Theoretische Grundlagen

Ein Grundkonzept linguistischer Fuzzy-Systeme ist eine vereinfachte Sprache, die
sich aus Termen wie A := “x=Klein* usw. zusammensetzt, die ihrerseits durch
UND, ODER, NICHT miteinander verkniipft werden und damit wieder Terme lie-
fern. Durch diese Sprache sollen logische Aussagen vermittelt werden, die sich am
menschlichen Denken orientieren. Das gelingt, wenn die Verkniipfungen einer Boo-
leschen Algebra geniigen. Uber den Termen kann eine Boolesche Algebra aufgebaut
werden, die sich wie eine Boolesche Algebra iiber Mengen verhilt (mathematisch ge-
sprochen besteht ein Isomorphismus), weshalb fiir die weiteren Betrachtungen mit
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den Termen wie mit Mengen operiert wird. So meint AU B = C einerseits die Verei-
nigung der Mengen A, B zu C und andererseits sprachlich A ODER B GLEICH C.

Ein zweites Grundkonzept linguistischer Fuzzy-Systeme ist die Fuzzy-Menge (syn-
onym Zugehorigkeitsfunktion) 4 : X — [0, 1], die jedem Term A zugeordnet ist und
die Werten z aus dem Grundbereich X einen Zugehorigkeitsgrad zwischen Null und
Eins zuweist. Die Fuzzy-Mengen dienen im Gegensatz zur klassischen Bewertung von
Aussagen (hier: Terme) durch wahr/falsch oder 0/1 einer graduellen Bewertung. Bei
der graduellen Bewertung ist sicherzustellen, dass zwei logisch dquivalente Terme
C,D : C = D auch im Sinne der Fuzzy-Mengen gleich sind. Sind die Fuzzy-Mengen
1A, b, pip fiir die Terme A, B, D bekannt und l&sst sich ein Term C' = AU B logisch
dquivalent in den Term D umformen, dann muss puc(x) = paus(x) = pp(x) gelten.

Die Aufgabenstellung bei der Suche nach geeigneten Operatoren fiir die Verkniip-
fung von Fuzzy-Mengen besteht darin, alle Rechenregeln der Aussagenlogik fiir die
Zugehorigkeitswerte Null und Eins einzuhalten und fiir alle Zwischenwerte verniinf-
tige Annahmen zu treffen. Dabei wird meist auf die aus der Mathematik bekannten
Definitionen der T-Norm als Basis fiir die Fuzzy-UND-Verkniipfung und auf die T-
Konorm als Basis fiir die Fuzzy-ODER-Verkniipfung zuriickgegriffen [4]. Allerdings
werden damit die oben genannten Forderungen zu logisch dquivalenten Umformun-
gen nicht erfiillt [5]. Das soll hier nochmals beispielhaft gezeigt werden, wobei zuvor
an einige Definitionen erinnert sei.

Definition 1 (Boolesche Algebra) Eine algebraische Struktur B, die auf einer
Menge M definiert ist, drei Operationen H,[], (.) umfasst und zwei spezielle Ele-
mente o, e enthdlt (B = {M;H,, (.); e, 0}), heikt Boolesche Algebra, wenn fiir alle
Elemente u, v, w € M gilt [6]:

vBrv=vBuubv=vHu Kommutativgesetze (1)

vB(vBw) = (uEEU)EEw

vHwEw) = (ulv)E Assoziativgesetze (2)
BHwuwbv)=uul (uHB v) Absorptionsgesetze (3)

uEE!(UEIw) (uB o) (uEEw)

vHwBw) = (wdv)B (uHw) Distributivgesetze (4)

vBHo=u,ulde=u Neutralitdtsgesetze (5)

vBu=euldu=o. Komplementarititsgesetze. (6)

Hieraus leiten sich weitere Eigenschaften ab:

uBHe=eulbdo=0 Dominanzgesetze (7)
u=u Negation der Negation (8)
vBu=u, uvlbu=u Idempotenz 9)
vBHv=ulv, uvlv=uH7v. De Morgansche Gesetze. (10)

Definition 2 (T-Norm) Eine Abbildung 7" : [0,1] x [0,1] — [0,1] bzw. (u,v) —
u Ny v heift T-Norm, wenn fiir alle u, v, w € [0, 1] das Neutralititsgesetz mit e = 1,
das Dominanzgesetz mit o = 0, das Assoziativgesetz, das Kommutativgesetz und
die Monotonie u < v = T(u,w) < T(v,w) gelten.
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Definition 3 (T-Konorm) Eine Abbildung S : [0, 1] x [0, 1] — [0, 1] bzw. (u,v)
uUpv heifst T-Konorm, wenn fiir alle u, v, w € [0, 1] das Neutralitdtsgesetz mit o = 0,
das Dominanzgesetz mit e = 1, das Assoziativgesetz, das Kommutativgesetz und die
Monotonie u < v = S(u, w) < S(v,w) gelten.

Definition 4 (Negation) Eine Abbildung N : [0,1] — [0, 1], fiir die N(0) = 1,
N(1) = 0 gilt und die v < v = N(u) > N(v) fiir alle u,v € [0, 1] erfiillt, heifst
Negation. Die Abbildung N(u) = 1 — u heiflt Standardnegation.

Eine T-Norm und eine T-Konorm bilden ein zusammengehoriges Verkniipfungs-
paar, wenn sie zusammen mit einer Negation die De Morganschen Gesetze ein-
halten. Die gebréuchlichsten Paare (T-Norm/T-Konorm) sind Minimum /Maximum
(Min/Max), Produkt/Algebraische Summe (Prod/ASum), Beschrénkte Differenz/
Beschrénkte Summe (BDif/BSum) sowie Drastisches Produkt/Drastische Summe
(DProd/DSum):!

UM v e min{u, v} wUp v max{u, v} (11)
wne v e up wUp v & u+v—uw (12)
wny v max{0,u+v—1} wUp v min{1,u + v} (13)

o [wv, (1=uw)1=2v)=0 . -
Wy wv, (1—u)(1l—wv) WUy u+wv, uv (14)
0, (l1—-u)(l—wv)#0 1, uv # 0.

Der naheliegende Versuch, eine T-Norm ([J), eine T-Konorm (H) und die Standard-
negation (.) auf der Menge M = [0, 1] fiir u = pa(z1),v = pp(x2) mit den neutralen
Elementen 0 (0) und 1 (e) als Operationen einer Booleschen Algebra zu benutzen,
scheitert daran, dass alle Operatorenpaare zumindest eine der Eigenschaften (1-6)
einer Booleschen Algebra verletzen (Tabelle 1).

Min/ | Prod/ |BDif/ | DProd/
Max ASum BSum DSum
Kommutativgesetze (1) X X X X
Assoziativgesetze (2) X X X X
Absorptionsgesetze (3) X
Distributivgesetze (4) X
Neutralitétsgesetze (5) X X X X
Komplementarititsgesetze (6) X
Dominanzgesetze (7) X X X
Idempotenz (9) X
De Morgansche Gesetze (10) X X X X

Tabelle 1: Erfiillung der Eigenschaften der Booleschen Algebra fiir Operatorenpaare bei
Verwendung der Standardnegation

In der Praxis kommt anstelle einer T-Konorm auch die gewdhnliche Summe U (u, v) Ly
zum Einsatz, die aber an der Verkniipfung mit dem neutralen Element Eins scheitert.
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Zudem kann sogar gezeigt werden, dass kein Operatorenpaar der Booleschen Algebra
existieren kann, das alle Forderungen fiir Werte zwischen Null und Eins erfiillt:

Beispiel: Angenommen, ein B erfiillt die Idempotenz pa(x) Bua(z) = pa(x), dann
gilt fiir pa(z) = 0.5 die Beziehung 0.5 H 0.5 = 0.5. Bezeichne nun pgpr(z) = 1
das neutrale Element e, dann lautet das Komplementarititsgesetz pa(z) B pz(x) =
ppeL(z). Mit der Standardnegation ist p5(z) = 1 — p4(x) = 0.5, so dass das Kom-
plementarititsgesetz auf 0.5 H 0.5 = 1 fiihrt. Da die I[dempotenz aus den Axiomen
der Booleschen Algebra folgt und das Komplementarititsgesetz zu den Axiomen
gehort, ergibt sich ein Widerspruch.

Viele praktische Beispiele, bei denen Schwierigkeiten mit Fuzzy-Systemen auftreten
(z. B. fragwiirdige Interpolationseigenschaften bei Minimum /Maximum-Verkniipfun-
gen [7], Probleme beim Hinzufiigen neuer Regeln [8] oder beim Verkniipfungen von
abgeleiteten Termen (Bild 1) [9]), lassen sich auf die Verletzung der oben genannten
Eigenschaften der Booleschen Algebra zuriickfiihren.

POS = PK ODER PG (BSum)  POS = PK ODER PG (Sum)  POS = PK ODER PG (ASum)  POS = PK ODER PG (Max)
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Bild 1: Beispiele fiir die Verletzung der logischen Aquivalenz bei der ODER-Verkniipfung
von Fuzzy-Mengen mit verschiedenen Operatoren fiir x = POS = PK ODER PG (oben)
sowie x = POS ODER PK (unten) mit den Bezeichnungen Negativ (NEG), Positiv (POS),
Positiv Klein (PK) und Positiv Grofi (PG). Bei den unteren Teilbildern wurde mit der
Fuzzy-Menge fiir POS entsprechend des oberen linken Teilbilds gearbeitet.

3 Modifizierte Fuzzy-Operatoren

Die Ursache fiir diese Probleme besteht darin, dass ein formales Anwenden einer
T-Norm und einer T-Konorm

pans(T1,22) = palzr) N pp(z2)
paus(x1, x2) = pa(z1) Ur pp(xs)
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die Zusammenhénge zwischen den zu verkniipfenden Termen A, B nicht beriicksich-
tigt und die Annahme von unabhingigen Variablen x; und x, nahe legt. Solche
Zusammenhinge? sind z. B.

e cine Teilmengenbeziehung zwischen A und B,

e die Orthogonalitét [10], die dann gegeben ist, wenn A und B auf disjunkten
(u. U. mehrdimensionalen) Grundbereichen X;, X, definiert sind (also Aj, A
keine gemeinsamen skalaren Variablen, z. B. z besitzen) sowie

e die statistischen und/oder funktionalen Abhéngigkeiten bzw. Unabhéngigkeit
der Variablen x, x5.

Die Verwendung eines gemeinsamen, meist mehrdimensionalen Grundbereichs fiir
alle Terme tiber x € X mit X := A} X X, ermoglicht eine detaillierte Analyse.
Die gesuchten Zusammenhénge kénnen durch so genannte bedingte Fuzzy-Mengen
pas(x), ppja(z) formalisiert werden [11]. Mit ihrer Hilfe ergeben sich fiir die UND-
bzw. ODER-Verkniipfungen von Fuzzy-Mengen folgende zweckméfigen Definitio-
nen:

pans(@) s (@) s () = ppal)pax) (17)
pavs(t) € pa(@) + pp(@) — pans(z). (18)

Die verbleibenden Freiheitsgrade fiir die Operatoren liegen in der Festlegung von
pa(x) bzw. ppa(x). Eine Moglichkeit unter Beriicksichtigung der oben genannten
Zusammenhéngen lautet:

1 ANB=B
pays (1) = gA(ff) jgg i éA, B,0}; A, B orthogonal und unabhingig 19)
0...1 sonst
und entsprechend
1 ANB=A
fipia(r) = gB(x) j;g 7: éAa B,0}; A, B orthogonal und unabhéngig 20)

0...1 sonst.

Die daraus resultierenden drei auflsbaren Fille (Tabelle 2) lassen sich als positiver
(Fall T), fehlender (Fall IT) oder negativer (Fall III) Zusammenhang interpretieren.
Aus bestimmten Teilmengenbeziehungen ANB = {A, B, ()} kann darauf geschlossen
werden, dass gleiche Variablen verwendet werden und somit Orthogonalitit aus-
geschlossen ist. Problematisch sind Fall IV und Zusammenhdnge mit abhidngigen
Grofen.

2Entsprechende Zusammenhiinge finden sich in der Wahrscheinlichkeitstheorie. Wenn die Wahr-
scheinlichkeit zusammengesetzter Ereignisse (z. B. p(A U B)) aus der Wahrscheinlichkeit von Ele-
mentarereignissen (p(A),p(B)) bestimmt wird, miissen hierbei die Zusammenhinge der Elemen-
tareignisse beriicksichtigt werden. Beispielsweise ist bei einem Wiirfel bei der ODER-Verkniipfung
der Ereignisse A : Zahl kleiner 4’ (p = 1) mit B : *Zahl kleiner 3’ (p = %) zu beriicksichtigen, dass
B eine Teilmenge von A ist und somit auch p(A U B) = 1 gilt.
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‘ H A, B nicht orthogonal ‘ A, B orthogonal ‘

ANB=Abzw. ANB=2RB Fall I existiert nicht
ANB £ (A B,0} Fall IV Fall 11
ANB=10 Fall TI1 existiert nicht

Tabelle 2: Verkniipfung bei unabhéngigen Variablen x;

Das Einsetzen von (19-20) in (17-18) liefert nun fiir die drei Fille unterschiedliche
Operatorenpaare:

min{pa(x), up(x)} Fall I: Minimum

pans(x) = § pa(x) - pp(z) Fall IT: Produkt (21)
0 Fall III: Beschrankte Differenz
max{pa(x), up(x)} Fall I: Maximum

— pa(z) - pp(x)  Fall II: Algebraische Summe  (22)
Fall I1I: Beschrénkte Summe.

paup(r) = § palz) + ps(r)

pala) + ps(a)
Minimum und Maximum im Fall I ergeben sich aus der Fallunterscheidung 4 5(z) =
1(ANB = B) (19) bzw. pupja(z) =1 (AN B = A) (20). Die Operatoren fiir Fall III
gehen dann in das Operatorenpaar Beschriankte Summe/Beschriankte Differenz tiber,
wenn durch entsprechende Definition der Zugehorigkeitsfunktionen aus AN B = ()
die Beschriankung pa(z) + up(xz) <1 folgt.

Die Operatoren fiir Fall I-IIT aus (21) lassen sich in Franks parametrische Familie
von T-Normen [12] einordnen:

(min{u, v} f=0
uv f=1

ty(u,v) = max{0,u+v — 1} =00 (23)
log, (1 + (" _fl)_(f: — 1)) sonst,

wobei (18) nur fiir T-Normen aus dieser Familie gilt.

Alle Operatoren werden nun fallspezifisch (v = pa(z),v = pp(z), w = pc(x)) fir die
Umformregeln der Booleschen Algebra eingesetzt, wobei die paarweisen Beziehungen
zwischen A, B, C' auf die oben genannten Fille zuriickfithrbar sein miissen.

Beispiel: Bild 2 zeigt die typische Vorgehensweise mit den Termen P, — P,. Zunéchst
wird aus den Variablen z; und x5 ein gemeinsamer zweidimensionaler Grundbereich
r e X = A x &, gebildet. P, ist Teilmenge von P; sowie Teilmenge von P,. P;
und P, sind orthogonal, wihrend alle anderen Kombinationen nicht orthogonal sind.
Uber die Abhingigkeit der beiden Variablen x;, x5y lisst sich anhand dieses Bildes
nichts aussagen. Bei Annahme von Unabhéngigkeit resultiert:

o Fall I {P,, P,}, (P, P,}
z.B. { Py, P} mit ppp,(v) =1, pipinp, (2) = pp, (@), prpop, (2) = pp, (2);
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o Fall IL: {P}, P}
mit fip | p, (z) = pp (), KPPy () = pp, (), ppinp, (T) = pp () - ppy (),
1tpop, () = e () + pp, (2) — pp, (7) - pip, ()

o Fall IIl: {P}, P}, { P, P3}, {3, Py}
z.B. { P, Ps} mit pp,|p,(z) =0, ppinpy () = 0, ppyop, (2) = pp (2) + pipy ().

“ 4="P1 UND P2 : .
A A / Definitionsbereich

Az4 (PG) : E
A2’3(PK) IFlllllllll \
P2
P3
Az (ZE) \\\\
~ P1 /
A2,1 (NEG)
>
X1
>
Ay Aip A Ay
(NEG) (ZE) (PK) (PG)

Bild 2: Teilmengenbeziehungen und Orthogonalitét fiir verschiedene Terme (up, (1, z2) =

MA1,1($1)7 MP2($1a$2) = MA2,4($2)7 MPB(:ElaxZ) = MA1,4($1) N MA2,1($2)7 :uP4($1a$2) =
pay (1) N pa, 4(22)) (grau: Support der jeweiligen Fuzzy-Mengen)

Zwar ergibt sich so keine Boolesche Algebra, weil die Wahl der Operatoren von
zusatzlichen Informationen iiber die zu verkniipfenden Terme und Variablen abhingt
und nur fiir die genannten Fille definiert ist, allerdings konnen so alle Umformregeln
verwendet werden, ohne auf Widerspriiche zu fiihren.

Beispiel: Angenommen, ein H erfiillt die Idempotenz pi4(x)Bpa(x) = pa(z). Dann
gilt wegen der Teilmengenbeziehung fiir die Terme (AN A = A) Fall I und somit
fir pa(x) = 0.5 die Beziehung 0.5 8 0.5 = 0.5 U,,, 0.5 = 0.5. Mit dem neutralen
Element e = pppr () und der Standardnegation gilt im Komplementaritétsgesetz
pa(z)Bpi(z) = pppn(z). Wegen AUA = () ist Fall III mit 0.580.5 = 0.5U,0.5 = 1
gegeben, was der zuvor abgeleiteten Beziehung nicht widerspricht.

Die Erfiillung der Kommutativ-, Assoziativ- und Neutralititsgesetze resultiert dar-
aus, dass nur zwischen Operatoren umgeschaltet wird, die diese Gesetze jeweils er-
fiillen. Bei den Komplementarititsgesetzen liegt jeweils Fall IIT vor, somit gilt fiir
alle x

min{1, pa(x)+ (1 —pa(z))} =1 und max{0, ps(z)+ (1 —pa(x))—1} =0. (24)
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Bei den Distributiv- und Absorptionsgesetzen kann der Nachweis iiber die moglichen
Fallunterscheidungen erbracht werden.

Das Ziel des folgenden Abschnittes besteht nun darin, ein Fuzzy-System zu entwer-
fen, das mit den Féallen I-I1I auskommt, um so konsistente Verkniipfungsoperatoren
zu erhalten.

4 Einsatz in Fuzzy-Systemen
4.1 Notwendige Voraussetzungen

Ublicherweise werden fiir jede Eingangsgroke eines Fuzzy-Systems x;,1 = 1,--- s,
(linguistische) Terme x; = A;;, ¢ = 1,---,my, eingefiihrt, die fiir Situationsein-
schitzungen wie grofs, klein usw. stehen.® Entsprechend werden fiir die Ausgangs-
grofe y eines Fuzzy-Systems linguistische Terme y = B;, ¢ = 1, --- ,m, vereinbart.

Im Folgenden wird von der Unabhéngigkeit der Eingangsgrofsen z; des Fuzzy-Systems
ausgegangen. Diese Forderung ist zwar in der Praxis nicht vollstdndig erfiillt, aber
bei einer geeigneten Wahl der Eingangsgrofien eine zuldssige Annahme.

Eine Fuzzy-Regelbasis ist durch » Regeln vom Typ
R;: WENN P, DANN y = Bp,

R,: WENN P, DANN y = Bp,

gegeben. Die Pramisse Py, der k-ten Regel ist ein (zusammengesetzter) Term, der aus
der UND-Verkniipfung von Teilpramissen fiir die linguistischen Variablen entsteht:

Py = (x1 = Argr) N - N (s = Ag Ri)-

Diese Teilpramissen A; gy sind ebenfalls Terme und bezeichnen dabei eine ODER-
Verkniipfung von linguistischen Termen des [-ten Merkmals, die fiir die k-te Regel
gilt. Diese ODER-Verkniipfung in A; g, kann entweder

e nur aus einem linguistischen Term A, ; bestehen,
e mehrere linguistische Terme A; , U A;, - -+ oder

e alle linguistische Terme des Merkmals A;; U A;o---U A,

umfassen. Mit der so vorgegebenen Struktur sind alle Teilprdmissen einer Regel
zueinander orthogonal. Bei den linguistischen Termen wird fortan zwischen Primdr-
termen und abgeleiteten Termen entsprechend der folgenden Definitionen unterschie-
den.

Definition 5 (Primé&rterm) Ein Term A,; fiir eine skalare Variable z;, der sich
nicht als Disjunktion von zwei nicht leeren, verschiedenen Termen A; ;, A fiir das-
selbe x darstellen lasst (ﬂAlJ‘, Al,k 7£ @, Al,j 7£ Al,k : Al,i = Al,j UAl,k); heifst Priméar-
term der Variablen z;. Ein Term A; fiir eine vektorielle Variable x = (z1,...,z,)T
heifit Primérterm, wenn er eine Konjunktion von genau einem Primérterm A, ;, fiir

jede Variable ;,l =1,...,sist, d.h. A; = (_, A,

3Zur Vereinfachung der Schreibweise wird im Folgenden auch 4, ; statt z; = A;; verwendet.
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Fiir die Fuzzy-Mengen der Primérterme fiir eine skalare Variable gelte:

e Sie sind konvex (p(u) > min{pu(v), p(w)} fir alle v, v, w mit v < v < w) und
normal (p(x;) = 1 fiir mindestens ein ;).

e Die Fuzzy-Mengen der Primérterme fiir x; decken den Grundbereich X voll-
standig ab, d.h. sie bilden eine Standard-Fuzzy-Partition:

my
Vo € s Y pa,(m) =1 (25)
=1

Wegen der Orthogonalitit der Primérterme A;; der skalaren Variablen z;, | =
1,...,s, ergeben sich die Fuzzy-Mengen der Primérterme A; fiir die vektorielle Va-
riable = (x1,...,7,)7 als Produkt der Fuzzy-Mengen der in der Konjunktion
auftretenden Terme:

S

Ha; (:13) = HAy nenAg g (:13) = H Ha, (xl) (26)
=1

Die Fuzzy-Mengen der Priméarterme der vektoriellen Variablen x bilden auf X =
Xy X -+ - x X ebenfalls eine Fuzzy-Standard-Partition (fiir einen Beweis siehe z. B.
[13]). Die Primérterme fiir die s-dimensionale Variable x bilden die Basis fiir alle
folgenden Betrachtungen.

Definition 6 (abgeleiteter Term) Ein Term fiir eine skalare bzw. vektorielle Va-
riable x heiftt abgeleiteter Term, wenn er sich als Disjunktion von mindestens zwei
verschiedenen Primértermen fiir z ausdriicken ldsst.

Abgeleitete Terme ermoglichen eine kompaktere Beschreibung von Zusammenhén-
gen. Ein Beispiel fiir einen abgeleiteten Term ist die ODER-Verkniipfung von zwei
Primértermen Positiv Klein (PK) und Positiv Grofs (PG) zum abgeleiteten Term
Positiv (POS) (vgl. Bild 1).

Die Vereinigung aller Primarterme einer linguistischen Variablen ergibt den speziel-
len abgeleiteten Term Beliebig:

my my
Al,BEL = UAlyil mit V!El S )C'l : /LAI,BEL (.’L‘l) = ZMAl,i(xl) =1. (27)
1=1

1=1

Seine Verwendung in einer Regelpramisse kennzeichnet, dass die bezeichnete Ein-
gangsgrofe nicht ndher spezifiziert wird. Damit kann die Eingangsgrofe ohne Ein-
fluss auf den Wahrheitswert der Préamisse jeden beliebigen (scharfen) Wert anneh-
men.

4.2 Modifizierte Operatoren - Realisierung

Jede Verkniipfung von mehreren Termen P; fiir s linguistische Variable kann somit
nur noch aus einer beliebigen Verkniipfung von Priméartermen mit UND-, ODER-
bzw. NICHT-Operatoren bestehen. Bei der Verwendung von abgeleiteten Termen
dienen diese als abkiirzende Schreibweise fiir eine Verkniipfung von Primértermen.
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Die Zugehorigkeitsfunktion zp, héingt von allen Eingangsgrofen ab pp, (v, - -+, x5),
was nachfolgend zur Abkiirzung der Schreibweise nicht explizit angegeben wird.

Eine Indikatorfunktion ® zeigt an, ob ein s-dimensionaler Primérterm A; eine Teil-
menge von P; ist:

: 1 A=, Ay, C P,
@P. (AZ) = (PP m Al i _ wenn 7 ﬂézl Lip = L7 (28)
’ ! =1 ’ 0 wenn A; = ﬂl:l A, P

Fiir zwei Terme gilt der UND-Operator:

ppap =3 Y (H [a,, («Tl)> - ®p, (ﬂ Al,n) - ®p, (ﬂ Al,n) - (29)
=1 is=1 L \i=1 =1 =1
Die Verallgemeinerung auf ¢ Terme liefert:
mi ms s q S
[P Pynenp, = Z e Z [(H HA,;, (xz)) : H Pp, (ﬂ Am,) (30)
=1 is=1 [ \i=1 j=1 =1

Der ODER-Operator baut entsprechend (18) auf dem UND-Operator auf. Im Spe-
zialfall mit zwei Termen liegt dann lokal Fall I vor, wenn mindestens ein s-dimensio-
naler Primirterm in beiden Termen enthalten ist. Zwei benachbarte Priméarterme
einer linguistischen Variablen mit sich iiberlappenden Zugehorigkeitsfunktionen ent-

sprechen Fall III.

Fiir ¢ Terme gilt

q q—j+1 q—j+2 q
_ j+1
KPuPU--UP, = E (=1 E E E [P, PPy | - (31)
7=1 i1=1 i2=01+1 1j=t5—1+1

Somit konnen nun beliebig komplizierte Terme P; miteinander verkniipft werden.
Die Vorgehensweise und die Konsequenzen fiir die resultierenden Fuzzy-Operatoren
sollen an einigen Beispielen gezeigt werden.

4.3 Verkniipfungen von zwei Termen fiir eine linguistische Variable

Bei der Verkniipfung von zwei Termen fiir eine linguistische Variable x; ist die UND-
Verkniipfung durch

m
Hpinp, = Z A, (xl) - Ppy (Al,il) - Pp, (Al,iz) (32)

=1

gegeben. Fiir die UND-Verkniipfung der Terme P, : 2= PK (P, : 1 = A, 3) und
Py : 1= PG (P5 : Ay 4) folgt beispielhaft

Bpinp, = Ay, (xl) -0-0+ :U’Al,z(xl) -0-0+ :U’A1,3(x1) 1.0+ :U’A1,4(x1) -0-1
=0. (33)
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Der Term P; enthélt dabei den dritten und P, den vierten Priméarterm, weswegen die
® jeweils den Wert Eins annehmen. Die UND-Verkniipfung entspricht wegen Fall 111
(up,np, = 0) der Beschrénkten Differenz. Mit dem Ergebnis der UND-Verkniipfung
kann jetzt auch die ODER-Verkniipfung (18) berechnet werden (vgl. Bild 1, oben),
die dem (Beschrinkten) Summenoperator dquivalent ist:

HpPiup, = HA; 3 (xl) + KAy, (xl) (34)

Der im Ergebnis von (34) entstandene Term wird nun mit P; : ;— PK ODER PG
(P : xy = Ay 3 U Ay 4) bezeichnet und im néchsten Schritt mit dem Term P, : z;=
ZE ODER PK (P : zy = A1 2 U Ay 3) UND-verkniipft. P, enthélt somit den dritten
und vierten Primérterm, P, den zweiten und vierten, wodurch die jeweiligen ® den
Wert Eins annehmen. Hier liegt lokal Fall I vor, weil der dritte Primarterm in beiden
Termen enthalten ist. Somit gilt

4
Hpinp, = Z KAy, (xl) - Ppy (A17i1) - Op, (Al,il)

i1=1
= HAy (xl) -0-0+ ,U/A1,z(x1) 01+ :U’A1,3(x1) 11+ :U’A1,4(x1) -1-0
= HAy 3 (!171) (35)

Die UND-Verkniipfung entspricht somit einem Minimumoperator. Die ODER-Ver-
kniipfung (18) ergibt

Bpup, = Ay, (xl) + KAy 4 (xl) + KA, (xl) + KAy 5 (xl) — KAy 5 (xl)
= KA, (xl) + HA; 5 (xl) + HA; 4 ({171), (36)

was dquivalent zum Einsatz des Maximumoperators bei der Verkniipfung von P;
und P, ist.

4.4 Verkniipfungen von zwei Termen fiir zwei linguistische Variable

Fiir das Beispiel wird zusatzlich die zweite linguistische Variable zo mit my = 4
linguistischen Termen NEG (Ag,), ZE (As5) und PK (Ay3) und PG (A24) hinzu-
gezogen. Die UND-Verkniipfung der Terme P, : ;= (PK ODER PG) (P, : z; =
A 3U A 4) aus (34) sowie P, : w9= PG (P : 19 = As4) soll ermittelt werden.

P, enthélt somit den dritten und vierten Primérterm (von m; = 4) der ersten und
P, den zweiten Primérterm (von my = 4) der zweiten linguistischen Variablen. Den
Schliissel fiir das Verstindnis der UND-Operation liefert die Erweiterung beider
Terme mit dem Term Beliebig fiir die jeweils nicht spezifizierte Variable. Damit ist

P:  a = (PK ODER PG)
(21 = PK ODER PG) UND (z, = BEL)
= (z; = PK ODER PG) UND (2, = NEG ODER ZE ODER PK ODER PG)
P xy =(A13U A4)
(y =A13UA )N (2= A1 UAys UAy3U Agy)
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sowie

= (2, = NEG ODER ZE ODER PK ODER PG) UND (z, = PG)
P2 : (.I'Q = A274) = (.’1?1 = Al,l U Al,Z U A1,3 U A1,4) N (,’1?2 = A274)).
Also gilt

4 4
HpPinpy, = Z Z (l“Aul (1) * pa,,, (z2)) - Pp, (A1, N Asgy) - P, (Arg, N Aoy

i1=112=1

= pay, (T1) * pay, (22) -0 0+ pa, (1) - pa,, (z2) - 0-0
+ a5 (71) + prag, (T2) - 10+ pay 4 (21) - pra,, (v2) - 10
+ e
+ Ay, (1) + fray, (02) -0 1+ pay , (21) - pray, (72) -0 1
+ pay 5 (1) - pas, (2) - 114 pua, ,(21) - pa,, (2) - 1-1

= (A, (T1) + pay 4 (1)) - fra, 4 (T2). (37)

Damit wird fiir die UND-Verkniipfung das Produkt verwendet. Die ODER-Verkniip-
fung der beiden Terme (18) fiihrt hingegen zu

HpPiup, = HA; 3 (xl) + KAy 4 (xl) + (1 — KAy 5 (xl) — KAy, (.731)) T HAy (xZ)’ (38)

was der Algebraischen Summe entspricht.

4.5 Implementierung

Bei Fuzzy-Systemen mit vielen Eingangsgrofen und vielen linguistischen Termen
steigt der Aufwand zur direkten Implementierung der oben genannten Operatoren
wegen der hohen Anzahl der s-dimensionalen Primérterme (npr = [],_, my) stark
an. Deswegen ist es vorteilhaft, die beteiligten Primérterme auf eine kompaktere Art
zu berechnen, indem nur alle spezifizierten Eingangsgrofsen beriicksichtigt werden.
Dabei wird die Eigenschaft der oben genannten Regelprdmissen ausgenutzt, immer
dann kompakte, achsenparallele Einzugsgebiete zu erzeugen, wenn bei Disjunktionen
nur benachbarte linguistische Terme in Teilprdmissen vorkommen.

Dazu werden die zu verkniipfenden ¢ Terme P; in einer Matrix B der Dimension
(g, m),m = 3_;_, my, dargestellt, in deren Spalten die linguistischen Terme aller Ein-
gangsgrofen stehen. Auf diese Art kénnen Regelpramissen mit UND-Verkniipfungen
zwischen den Eingangsgréften und ODER~ bzw. NICHT-Verkniipfungen innerhalb
der Terme kodiert werden. Nicht spezifizierte Eingangsgrofen werden als ODER-
Verkniipfung aller Terme der jeweiligen Eingangsgrofe behandelt.

Fiir jeden in einer ODER-Verkniipfung von P; spezifizierten linguistischen Term
Ay der [-ten Eingangsgrofse der i-ten Prémisse ist das zugehorige Element von B
bij,jg =k+ Zi;} my, Eins. Alle anderen Elemente dieser Eingangsgréfe sind Null.
Wenn es sich um einen NICHT-Term handelt, wird fiir die spezifizierten Elemente
eine Null, fiir die anderen eine Eins eingetragen. Nicht spezifizierte Eingangsgrofen
haben in allen Elementen der jeweiligen Pramisse eine Eins.
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Die Terme P; und P, aus Abschnitt 4.4 werden in Matrixform als
00111111
B = (1 111000 1) (39)

geschrieben. Anschliefend werden die Elemente aller Spalten dieser Matrix miteinan-
der multipliziert, was einen Zeilenvektor b* der Dimension (1,m) mit den Elementen

q
bj =] by (40)
=1

liefert. Im Beispiel folgt b' = (0 011000 1). b’ wird wiederum mit einer
Formmatrix F' multipliziert. Deren Element f; ; enthilt dann die Zugehorigkeitswer-

te pa,, (2r), ] = /{:—1—22;} my, wenn das j-te Element zur [-ten Eingangsgrofie gehort.

Die Formmatrix hat die Dimension (m, s). Somit folgt ein Zeilenvektor b der Dimen-
sion (1,s) aus

HAy (xl) 0
KAy, (xl) 0
,uA1,3 ({171) 0
=T x1) 0
b =b -F=0b" Hara (o1 = x1) + x ,a(T2)),
0 [y, (xz) (MA1,3( 1) :uA1,4( 1) :qu,4( 2))
0 KA (xZ)
0 KAy 5 (‘7:2)
0 HAs 4 (xZ)
(41)
dessen Elemente wiederum multipliziert werden:
,ul:ﬁﬂ...ﬂPq (xla I ZCS) - H [;la (42)
=1
was fiir das Beispiel
2 ~
Hpinp, (xla xQ) = H bl = (/LAL?, (xl) + KAy, (xl))'/LAzA (xZ) (43)
=1

ergibt.

Die Berechnung einer UND-Verkniipfung mit ¢ Termen kann dann abgebrochen
werden, wenn bereits die UND-Verkniipfung von v < ¢ Termen pp,n._~p, = 0 ergibt.
Kommen bestimmte Eingangsgrofen x; in allen Pramissen mit dem Term BEL vor,
resultiert entsprechend der Voraussetzungen eine Multiplikation mit Eins und die
entsprechenden Eingangsgrofien beeinflussen das Ergebnis nicht.

4.6 Konsequenzen fiir Fuzzy-Systeme

Bei Fuzzy-Systemen kommen in der Pramissenauswertung UND-Verkniipfungen und
(bei abgeleiteten Termen) auch ODER-Verkniipfungen vor.
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Weitere ODER-Verkniipfungen folgen in der Akkumulation fiir Regeln mit gleicher
Konklusion. Sofern es sich dabei um Verkniipfungen entsprechend Fall IIT (keine sich
tiberdeckenden Primérterme) handelt, ist entsprechend der Voraussetzungen fiir Zu-
gehorigkeitsfunktionen u + v < 1, womit fiir die Beschrinkte Differenz Ny (u,v) =0
gilt. Die Beschrinkte Summe geht damit wegen Uy(u,v) = u + v in die gewohnliche
Summe iiber. Wenn nur Ausdriicke entsprechend Fall III ODER-verkniipft werden,
ist folglich die Anwendung der gew6hnlichen Summe als T-Konorm zuléssig! Dieser
Fall erkliart die guten Ergebnisse der SUM-PROD-Inferenz bei ausschlieflicher Ver-
wendung UND-verkniipfter Primérterme aus verschiedenen linguistischen Variablen
in Regelpramissen (Fall II, damit Verwendung des Produkts) und der Forderung
nach vollstédndigen, widerspruchsfreien Regelbasen (Fall 111, damit Verwendung der
Beschrénkten Summe).

Etwas komplizierter ist die Behandlung von Regelbasen mit sich iiberlappenden
Regeln gleicher Konklusion (lokal redundante Regeln) oder unterschiedlichen Kon-
klusionen (lokal widerspriichliche Regeln). Im erst genannten Fall kann direkt mit
dem ODER-Operator aus (17-18) gearbeitet werden, im zweiten Fall wird zunéchst
die Uberdeckung (UND-Operator) berechnet und anschliekend mit oder ohne Be-
riicksichtigung von Regelplausibilitdaten korrigiert. Ein Berechnungsalgorithmus ist
in 14| angegeben.

5 Zusammenfassung und Ausblick

Die vorliegende Arbeit analysiert die Einhaltung bestimmter Gesetze der Boole-
schen Algebra durch Fuzzy-Operatorenpaare fiir UND- bzw. ODER-Verkniipfungen
von Fuzzy-Mengen und schliagt auf der Basis dieser Analyse ein neues Operatoren-
paar vor. Dieses Operatorenpaar ist dadurch gekennzeichnet, verschiedene Abhén-
gigkeiten (Teilmengenbeziehungen, Orthogonalitit, Abhéngigkeit der reellen Ein-
gangsgroken) der zu verkniipfenden Fuzzy-Mengen in Form von bedingten Fuzzy-
Mengen einzubeziehen. Fiir diese Abhéngigkeiten lassen sich in drei wichtigen Fal-
len geschlossene Losungen ableiten. Mit geeigneten strukturellen Einschriankungen
der Zugehorigkeitsfunktionen (Konvexitét, Normalitit) und der Verkniipfungen von
Fuzzy-Mengen konnen nun in Fuzzy-Systemen Umformungen mit allen Umformre-
geln durchgefiihrt werden, die aus der Booleschen Algebra resultieren.

Offene Fragen betreffen beispielsweise die Behandlung teilweise abhingiger Ein-
gangsgrofen (z. B. bei korrelierten Eingangsgrofen) und alternativer Zugehéorigkeits-
funktionen (z.B. sigmoide Zugehorigkeitsfunktionen oder mehrfache Uberlappun-
gen). Letzteres ist eine Voraussetzung fiir die konsistente Behandlung von linguisti-
schen Modifikatoren (Hedges) geméf [15].
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Abstrakt

In vielen Bereichen der Okonomie, Technik und Natur spielen die Vorhersagen der zukiinftigen
Entwicklungen relevanter Groflen eine wichtige Rolle. Moderne Beratungs- und Entscheidungshil-
fesysteme erfordern fiir die Losung ihrer Aufgabenstellung die Anwendung vielféltiger Vorhersa-
geverfahren. Als Beispiel seien Energiemanagementsysteme angefiihrt, die eine optimale Planung
der verfligbaren Ressourcen auf der Grundlage der Bedarfsprognose fiir die leitungsgebundenen
Energietridger Strom, Fernwirme und Gas durchfiihren.

Eine Vielzahl in der Praxis vorkommender Signalverldufe zeichnen sich neben den deterministi-
schen und stochastischen Signalanteilen auch durch typische, wiederkehrende, in der Regel nichtli-
neare Muster aus. Die Recherche des internationalen Wissenstandes ergibt vor allem fiir lineare und
nichtlineare stochastische Signale vielfaltige Beschreibungsansétze. Im Fall musterbasierter Signal-
verldufe zeigt sich jedoch, dass zwar Ansitze zur Erfassung von typischen Signalmustern vorliegen,
aber zur Vorhersage die musterbasierte Signalkomponente als Erweiterung des klassischen Kompo-
nentenmodells noch nicht aufbereitet und genutzt wurde. Diese Thematik ist deshalb Gegenstand
des vorliegenden Beitrages und wird nachfolgend theoretisch weiterentwickelt, in Simulationen
ausgetestet sowie an Praxisféllen untersucht.

Die Losung der Aufgabenstellung erfordert die Entwicklung einer Gesamtkonzeption, die zu den
bereits bekannten traditionellen Methoden fiir die Analyse, den Entwurf und die Vorhersage deter-
ministischer und stochastischer Signale die methodische Erweiterung zur Identifikation und Be-
schreibung musterbasierter Signalanteile beinhaltet. Die neue Gesamtkonzeption stellt einen inter-
disziplindren Ansatz dar und entspricht den heute populidren Data Mining Konzepten. Die Gesamt-
konzeption enthélt fiir die Analyse und den Entwurf von Signalen die Aufbereitung und die Ent-
wicklung aller notwendigen Algorithmen und Methoden, die fiir die Ermittlung der charakteristi-
schen Signaleigenschaften erforderlich sind. Eingesetzt werden dabei die vielfdltigen Methoden der
Priifstatistik, der statischen und dynamischen Signalanalyse, der automatischen Klassifikation und
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der faktoriellen Analyse. Im Ergebnis entstand flir die Losung konkreter Vorhersageaufgaben eine
Datenanalyse- und Entwurfsbibliothek unter Matlab®.

Der Kernpunkt des neu entwickelten Konzepts ist das hybride Vorhersagesystem mit der Strategie
von globaler und lokaler Vorhersage. Das hybride Vorhersagesystem setzt sich aus Klassifikati-
onsmodul und Vorhersagemodul zusammen und kombiniert somit die Methoden der Klassifikation
mit denen der Vorhersage. Das Klassifikationsmodul entspricht dabei der globalen Vorhersage, das
Vorhersagemodul der lokalen Vorhersage. Im Fall der musterbasierten Vorhersage besteht die Auf-
gabe des Klassifikationsmoduls in der Ermittlung des dhnlichsten Referenzmusters. Das Referenz-
muster dient der anschlieenden Signallinearisierung. Das Vorhersagemodul ist fiir die Vorhersage
der zukiinftigen Signalwerte verantwortlich. In diesem Zusammenhang ist zu klédren, ob eine geeig-
nete Beschreibung und Linearisierung musterbasierter Signalverldufe moglich ist und inwieweit mit
dem Konzept des hybriden Vorhersagesystems eine optimale Vorhersage gewéhrleistet werden
kann.

Fiir die Beschreibung der musterbasierten nichtlinearen Signalabschnitte stellt sich als geeigneter
Ansatz ein Fuzzy-Klassifikator heraus, der im Fall zeitvarianter Muster um die bekannten Metho-
den der lernenden Klassifikation zu erweitern ist. Die Verarbeitung der klassifizierten Klassen als
Représentanten typischer Signalmuster tibernimmt im Rahmen des Vorhersagemoduls der neu ent-
worfene musterbasierte Differenzenfilter A, , dessen Aufgabe die Linearisierung des betreffenden

Signalverlaufs zum gefilterten Signal A, ist. Die weitere Verarbeitung des gefilterten Signals A,

erfolgt im Vorhersagemodul und greift in der Regel auf traditionelle Vorhersagemethoden zuriick,
die fiir die Beschreibung der verbliebenen stochastischen und eventuell deterministischen Signalan-
teile nach wie vor effektiv sind. Bei instationdrem Prozessverhalten ist das Vorhersagemodul mit
einer Adaptionsvorschrift (z.B. rekursive Regression) auszustatten, um somit eine Anpassung der
Modellparameter an die aktuellen Prozessgegebenheiten zu gewéhrleisten.

Die Praktikabilitit sowie die Vorteile des hybriden Vorhersagesystems mit der Strategie von globa-
ler und lokaler Vorhersage wird im Rahmen der theoretischen Betrachtungen und simulativen Un-
tersuchungen nachgewiesen werden. In diesem Zusammenhang wird vor allem auf die gute Signal-
linearisierung, auf die einfache Beschreibung der nichtlinearen Muster durch Kennlinien und auf
die einfache Modellierung der verbliebenen stochastischen und eventuell deterministischen Signal-
anteile verwiesen.

Die Anwendung des hybriden Vorhersagesystems auf praktische Problemstellungen der Energie-
wirtschaft stellt den Abschluss des Beitrages dar. Untersucht wird die Tageslastgangprognose fiir
die leitungsgebundenen Energietrager Strom und Fernwarme. In beiden Anwendungsfillen handelt
es sich um nichtlineare musterbasierte stochastische Signale, wobei die Fernwérme zusitzlich von
der AuBBentemperatur und durch die Handlungen des Menschen im riickgekoppelten Fernwarmever-
sorgungsnetz signifikant beeinflusst wird. Im Ergebnis der Untersuchungen wird gezeigt, dass die
musterbasierte Vorhersage im Vergleich zu den klassischen Vorhersagevarianten eine erhebliche
Verbesserung der Vorhersagequalitit bewirkt. Weiterhin ergibt die statistische Uberpriifung der
Modellresiduen auf weilles Rauschen fiir die Vorhersage des elektrischen Lastganges den Nachweis
der optimalen Vorhersage. Die Strategie von globaler und lokaler Vorhersage wird somit auch in
der Praxis iiberzeugend bestatigt.
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1. Einleitung

Roboterfuflball soll die Robotik und die Forschung der Kiinstlichen Intelligenz bekannt
machen und deren Entwicklung vorantreiben. Zudem eignet sich diese Aufgaben-
stellung fiir die Lehre, um projektorientiert mit Studenten zu arbeiten.

In diesem Beitrag wird beschrieben, wie ein autonomer Miniroboter mit eingebautem
Kameramodul so programmiert wird, dass er selbstéindig in der Lage ist, gegen einen
anderen Roboter Fullball zu spielen. Die grofite Herausforderung liegt dabei in der
Wahrnehmung des Roboters, der die Spielfeldbegrenzung, das Tor und den Ball
zuverldssig erkennen muss. Insbesondere die Ballerkennung ist komplex, da es sich um
ein dynamisches Objekt handelt, das zeitweise auch durch den Gegenspieler verdeckt
sein kann. Die eingeschriankte Rechenleistung und Speicherkapazitit des Miniroboters,
ein Khepera [1], bedingt eine effiziente Implementierung der Algorithmen.

2. Der Khepera Roboter und die Spielfeldumgebung

Der Khepera Roboter, ein kleiner Roboter mit 5,5 cm Durchmesser und ca. 70 g
Gewicht, ist in Bild 1 dargestellt. Er hat zwei Réder, die von zwei Motoren angetrieben
werden und thn mit einer Geschwindigkeit von bis zu 60 cm/s bewegen konnen. Ein
Motorola Prozessor 68331 mit 256 kB RAM und 128 kB ROM ist integriert. Die
Energieversorgung erfolgt iiber wiederaufladbare NiCd-Batterien, die eine Spielzeit von
ca. 30 Minuten ermdglichen.

Zur Wahrnehmung seiner Umgebung hat der Roboter acht Infrarot-/Helligkeitssensoren
und ein Kameramodul. Die Sensoren ermoglichen die Wahrnehmung bis zu einer
Reichweite von ca. 5 cm. Mit dem einzeiligen Kameramodul, das einen horizontalen
Blickwinkel von 36° hat, kann er Gegenstédnde in einer Distanz von 5 cm bis 50 cm
erkennen. Die Auflosung des Bildes erfolgt mit 64 Pixel mit jeweils 256 Graustufen.
Bei konstanten Lichtverhéltnissen lassen sich dadurch die vier erforderlichen Farben,
die durch Grautone représentiert sind, erkennen.

Die Umgebung des Roboters besteht aus zwei schwarzen Toren, der Abgrenzung des
Spielfelds durch graue Winde, einem gelben Ball und dem schwarz-weill gestreiften
Gegenspieler.

3. Realisierung der Aufgabe
Die Aufgabe des FuBlballspielens wird in vier differenzierte Verhaltensmuster unterteilt

[2]. Als geeigneter Ansatz stellte sich fiir das reale System die Unterteilung in das
,,Finden des Balls*, das ,,Fahren zum Ball“, das ,,Finden des Tors* und das ,,Schiessen
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des Balls in das gegnerische Tor* heraus.

Aufgrund des kleinen Datenspeichers und der geringen Prozessorgeschwindigkeit von
20 MHz sind alle Verhaltensweisen, bis auf die Aufgabe des ,,Fahrens zum Ball“, durch
Trigonometrie und boolsche Logik geldst worden.

Insbesondere die Aufgabe des ,,Fahrens zum Ball“ ist komplex. Der Ball kann sich in
der Zwischenzeit weiterbewegen oder aber durch den Gegner verdeckt werden. Daher
wurde fiir diese Aufgabe ein Neuronales Netz eingesetzt. Es ist ein Multilayer
Perceptron, das in einem iiberwachten Lernverfahren zur Losung dieser Aufgabe
trainiert wurde [3]. Der Roboter kann mit dem trainierten Netz dem Ball sehr gut
folgen, auch wenn dieser rollt oder andere Objekte im Blickfeld des Roboters sind.

Am Eingang des Neuronalen Netzes werden die Werte des Kamerabildes vorgegeben,
am Ausgang erhélt man die fiir die jeweilige Situation geeignete Geschwindigkeitswerte
fiir die beiden Motoren. Gute Ergebnisse wurden mit einem Netz mit 11 Neuronen und
zwei verborgenen Schichten zwischen der Ein- und Ausgangsschicht erzielt.

=

Eingangsschicht Ausgangsschicht

Verborgene Schicht(en)

Kamerabild
Motorgeschwindigkeit

k
Ausgangswert eines Neurons: y = tanh[z X; Elv,]
i=0
x;: Eingang eines Neurons
w;: Gewichtung eines Eingangs

Bild 1: Der Khepera Mini-Roboter Bild 2: Das Neuronale Netz

4. Zusammenfassung und Ausblick

Mit dem hier vorgestellten Ansatz und dem Neuronalen Netz konnte eine schnelle und
sichere Reaktion des Roboters erreicht werden. Beim internationalen FuBballwettbe-
werb der Roboter der Khepera-Liga beim ,,5™ international Heinz Nixdorf Symposium*
erzielte unser Roboter den dritten Platz.

Weitere Arbeiten sind noch notwendig, um die vielfdltig auftretenden Probleme im
realen System zu losen. Zum Beispiel drehen die Réder des Roboters durch, wenn der
Roboter versucht den Ball zu schieben, wihrend der Gegner den Ball blockiert. Dies
fihrt zum Verlust des aktuellen Winkels, da dieser aus der Differenz der
Inkrementalgeber der Réader berechnet wird. Da die Tore nicht unterschiedlich
gekennzeichnet sind, kann es dann vorkommen, dass der Roboter die Orientierung
verliert und ein Eigentor schief3t.

Proc., 11. Workshop GMA-FA 5.22 Fuzzy Control, FZKA-6660, 2001 - Seite 76



Danksagung

Diese Arbeit ist das Ergebnis einer Kooperation mit der Universitdt Paderborn, dem
Heinz Nixdorf Institut. Wir bedanken uns bei Herrn Dipl.-Ing. U. Witkowski und Herrn
Prof. Dr. U. Riickert insbesondere fiir die Bereitstellung der Hardware und die Unter-
stlitzung.

5. Literatur

[1] K-Team Products: Mobile Robots. http://www.k-team.com/products.html,
Nov. 2001.

[2] V. Braitenberg: Vehicles. MIT Press: Cambridge (Mass.), 1984.
[3] Hafner, S. (Hrsg.): Neuronale Netze in der Automatisierungstechnik. Miinchen:
R. Oldenbourg Verlag. 1994.

Proc., 11. Workshop GMA-FA 5.22 Fuzzy Control, FZKA-6660, 2001 - Seite 77


http://www.k-team.com/products.html

Wissensmanagement in der Computational Intelligence:

Systematisierung der Beschreibung von
Problemen, Methoden und Methodeneinsitzen

Klinkenberg, Ralf
Lehrstuhl fiir Kiinstliche Intelligenz (FB 4, LS 8)
Universitdt Dortmund, 44221 Dortmund
Tel.: 0231/755-5103, Fax: 0231/755-5105
E-Mail: klinkenberg@Ils8.cs.uni-dortmund.de

Slawinski, Timo
Lehrstuhl fiir Elektrische Steuerung und Regelung
Universitdt Dortmund, 44221 Dortmund
Tel.: 0231/755-4621, Fax: 0231/755-4524
E-Mail: timo@slawinskis.de

Zusammenfassung

In der Computational Intelligence (CI) wurden und werden zahlreiche Me-
thoden aus den Bereichen der evolutiondren Algorithmen, der neuronalen
Netze und der Fuzzy Logik entwickelt. Eine wesentliche Schwierigkeit aus
Anwendersicht besteht in der Auswahl von Methoden und deren Anpassung
an die konkrete Problemstellung. Wiinschenswert wire also eine Taxonomie,
wann und warum welche Cl-Methode einzusetzen ist. Hierbei ist auch eine
Abgrenzung zu anderen, insbesondere klassischen Verfahren vorzunehmen.
Wichtige Voraussetzung dafiir sind klare begriffliche Definitionen und ein
systematischer Methodenvergleich auf breiter Basis.

Mit dem langfristigen Ziel ein Wissensmanagement—System aufzubau-
en ist im Sonderforschungsbereich 531 (CI) ein Ansatz fiir die formalisier-
te Beschreibung von Problemen, Methoden, Analysemethoden, Methoden-
einsdtzen und Prozessketten entwickelt und umgesetzt worden. In diesem
Beitrag wird zunidchst das diesem Ansatz zugrunde liegende Konzept vor-
gestellt. Zur Demonstration der Tragfihigkeit des Konzepts wird dann ex-
emplarisch fiir zwei CI-Methoden beschrieben, wie bei ihrer Parametrierung
systematisch vorgegangen werden kann. Anhand von sechs Benchmarkpro-
blemen wird fiir eine der beiden CI-Methoden das Ergebnis dieses systemati-
schen Vorgehens mit dem bisher besten Ergebnis mit dieser Methode vergli-
chen, um die Qualitit der Resultate abzuschitzen, die ein nicht so versierter
Benutzer mit der systematischen Vorgehensweise erzielen kénnte.

1 Einleitung

Der Sonderforschungsbereich 531 ,Design und Management komplexer technischer
Systeme mit Methoden der Computational Intelligence* (SFB CI) umfaft For-
schung in den Bereichen Fuzzy-Systeme, neuronale Netze und evolutiondre Algo-
rithmen. Zu seinen Zielen gehort die Weiterentwicklung der Grundlagen der CI,
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die Entwicklung methodischer Ansatze fiir Anwendungen der CI, die ErschlieBung
von Synergieeffekten durch Kombination von CI-Methoden, die Abgrenzung der
Anwendungsbereiche auch durch Methodenvergleiche und die Validierung der Kon-
zepte anhand von prototypischen Anwendungen.

In der Arbeitsgruppe Systematisierung (AG Sys) des SFB CI soll durch eine for-
malisierte Beschreibung von Problemen, Methoden, Analysemethoden, Methoden-
einsatzen und Prozessketten die Grundlage fiir einen systematischen Methoden-
vergleich geschaffen und fiir eine bessere Vernetzung der Teilprojekte innerhalb
des SFBs gesorgt werden. Darauf aufbauend soll untersucht werden, ob eine Taxo-
nomie beziiglich der Methodenwahl und des Experimentdesigns abgeleitet werden
kann. Diese interdisziplinidre Arbeitsgruppe setzt sich sowohl aus theoretischen und
praktischen Informatikern als auch Wissenschaftlern verschiedener ingenieurswis-
senschaflticher Anwendungsfelder von CI-Methoden aus Chemietechnik, Flektro-
technik und Maschinenbau zusammen.

Dieser Beitrag ist wie folgt aufgebaut: Im ersten Teil wird sowohl das begriffliche
Konzept fiir das Wissensmanagement—System (WMS) als auch dessen technische
Umsetzung vorgestellt (Abschnitt 2). Zentral dabei ist die Verwendung einer in
XML beschriebenen Ontologie, die die kompakte Darstellung der Struktur der For-
mulare erlaubt, {iber die Wissen iiber CI-Methoden und ihren Einsatz eingetragen
und dargestellt werden kann. Auf diese Weise wird die Struktur der Formulare,
d.h. die begriffliche Struktur (Ontologie), von den Formular-Instanzen, d.h. den
Inhalten, und von ihrer Darstellung getrennt. Die Generierung und Auswertung
der HTML-Formulare sowie die Verwaltung der Daten erfolgt automatisch auf
der Basis der Ontologie. Im zweiten Teil wird auf den prototypischen Einsatz des
Wissenmanagement—Systems eingegangen. Gegenstand der Untersuchungen ist ei-
ne systematische Vorgehensweise fiir die problemklassenabhéngige Parametrierung
der Support Vector Machine (SVM, Stiitzvektormethode) und des Fuzzy-ROSA-
Verfahrens (Abschnitte 3.1 und 3.2). Fiir das Fuzzy-ROSA—Verfahren werden die
damit erzielbaren Resultate anhand von sechs Benchmarkproblemen in Abschnitt
3.3 mit den bisher besten auf diesen Problemen erzielten FErgebnissen verglichen.

2 Wissenserfassung und -darstellung mit Hilfe
aus einer Ontologie generierter Formulare

Die Computational Intelligence (Cl) umfaft viele verschiedene Methoden aus den
Bereichen der evolutiondren Algorithmen, der neuronalen Netze und der Fuzzy Lo-
gik. Eine wesentliche Schwierigkeit aus Anwendersicht besteht in der Auswahl von
Methoden und deren Anpassung an eine konkrete Problemstellung. Wiinschenswert
ware also eine Taxonomie, wann und warum welche CI-Methode wie einzusetzen
ist. Hierbei ist auch eine Abgrenzung zu anderen, insbesondere klassischen Verfah-
ren vorzunehmen. Wichtige Voraussetzung dafiir sind klare begriffliche Definitionen
und ein systematischer Methodenvergleich auf breiter Basis.

Mit dem langfristigen Ziel ein Wissensmanagement—System aufzubauen ist im Son-
derforschungsbereich 531 (CI) ein Ansatz fiir die formalisierte Beschreibung von
Problemen, Methoden, Analysemethoden, Methodeneinsdtzen und Prozessketten
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entwickelt und umgesetzt worden. Nach einer kurzen Beschreibung des Vorgehens
der interdisziplindren Arbeitsgruppe Systematisierung (AG Sys) des SFB 531 (CI)
in Abschnitt 2.1, wird in Abschnitt 2.2 der von dieser Arbeitsgruppe gewahlte An-
satz zur Trennung der konkreten zu beschreibenden Objekte (inhaltliche Ebene)
von der zugrunde liegenden Struktur (konzeptuelle Ebene) und von der Darstellung
der Struktur und der Inhalte (Darstellungsebene) beschrieben, der auf der Verwen-
dung einer Ontologie, d. h. einer Begriffshierarchie zur kompakten Darstellung der
Formularstrukturen beruht. Die technische Realisierung dieses Ansatzes und der
automatischen Formulargenerierung mit Hilfe dieser Ontologie wird in Abschnitt
2.3 dargestellt.

2.1 Ziele und Vorgehen der Arbeitsgruppe Systematisie-
rung im SFB 531

In der Arbeitsgruppe Systematisierung (AG Sys) des SFB CI soll durch eine for-
malisierte Beschreibung von Problemen, Methoden, Analysemethoden, Methoden-
einsdtzen und Prozessketten die Grundlage fiir einen systematischen Methodenver-
gleich geschaffen und fiir eine bessere Vernetzung der Teilprojekte innerhalb des
SFBs gesorgt werden. Darauf aufbauend soll untersucht werden, ob eine Taxonomie
beziiglich der Methodenwahl und des Experimentdesigns abgeleitet werden kann.
Diese interdisziplinare Arbeitsgruppe setzt sich sowohl aus theoretischen und an-
wendungsorientierten Informatikern als auch Wissenschaftlern verschiedener inge-
nieurswissenschaflticher Anwendungsfelder von Cl-Methoden aus Chemietechnik,
Elektrotechnik und Maschinenbau zusammen.

Bevor entschieden wurde, wie spéater technisch die formalisierte Beschreibung der
zu erfassenden und zu verwaltetenden CI-Konzepte unterstiitzt werden sollte, fand
eine intensive Diskussion iiber die zu beschreibenden Konzepte sowie ihre zu be-
schreibenden Eigenschaften und Beziehungen zueinander statt. Relativ frith be-
stand Konsens dariiber, dass Probleme, Methoden und Methodeneinsdtze zu den
zentralen Konzepten gehoren sollten und beispielsweise jeweils mit Hilfe eines For-
mulars leicht beschreibbar sein sollten. Unter einem Problem ist dabei eine zu 16sen-
de anwendungsorientierte oder theoretische Aufgabe zu verstehen. Fine Methode
auf bestimmte Probleme anwendbar und ein Methodeneinsatz beschreibt eine kon-
krete Anwendung einer Methode auf ein Problem (siehe auch Abbildung 1).

Problem Methode

‘ Methodeneinsatz ‘

‘ Prozesskette ‘

Abbildung 1: Ausgangspunkt der Ontologie: Formulare/Konzepte zur Beschreibung
von Methoden, Problemen, Methodeneinsidtzen und Prozessketten.

Oft ist Problem aber nicht durch eine einzige Methode 16sbar, sondern erst durch
den kombinierten Einsatz mehrerer Methoden. Fine Prozesskette setzt sich aus
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mehreren Methodeneinsitzen zusammen, d. h. ein komplexes Problem kann durch
Zerlegung in Teilaufgaben und die Anwendung mehrer Methoden gel6st werden.
Ein erste Methode konnte beispielsweise gegebene Daten in eine fiir ein zweites Ver-
fahren giinstige Repréasentation transformieren, auf der dann das zweite Verfahren
aufsetzen konnte. Die erste Methode kénnte beispielsweise der Merkmale generie-
ren, tranformieren und/oder auswihlen, auf denen aufbauend das zweite Verfahren
z. B. eine Lernaufgabe 16st.

Neben dieser sehr anwendungsorientierten Sichtweise von Problemen und Metho-
den sind aus der Sicht des SFB CI und auch im Hinblick auf das Ziel einer Taxono-
mie auch formale Eigenschaften von Problemen und Methoden von Interesse, die
z. B. die Losbarkeit von bestimmten Problemen mit bestimmten Methoden oder
die Komplexitat solcher Losungen beschreiben. Auch solche Eigenschaften sollten
in einem CI-Wissensmanagementsystem erfafit werden kénnen. Dariiberhinaus ist
es nicht nur sinnvoll, diese formaleren Eigenschaften zu erfassen, sondern auch die
zugehorigen Analysemethoden, mit denen sich solche Eigenschaften beweisen las-
sen. Probleme, Methoden, Analysemethoden, Methodeneinséitze und Prozeflketten
sind also die zentralen Konzepte, fiir die sich die Arbeitsgruppe fiir ihr Wissens-
managementsystem entschieden hat. Wie im néchsten Abschnitt deutlich wird, ist
es jedoch hilfreich, weitere Konzepte hinzuzunehmen und eine relational vernetzte
Darstellung zu wahlen, die einerseits hilft, Redundanzen bei inhaltlichen Eintragen
zu vermeiden und andererseits die spatere Navigation durch das dargestellte Wissen
erleichtert.

2.2 Verwendung einer Ontologie zur kompakten Darstel-
lung der Formularstrukturen

Instanzen der beschriebenen Konzepte Problem, Methode, Analysemethode, Me-
thodeneinsatz und Prozefikette konnte man beispielsweise iiber Formulare beschrei-
ben, die neben dem einem Namen der Instanz und einer Beschreibung weitere cha-
rakteristische Merkmale und hilfreiche Informationen enthalten kénnten. Will man
beispielsweise zu jeder Instanz festhalten, in welchem Projekt sie (zuerst) aufgetre-
ten oder beschrieben worden ist, und wer geeignete Ansprechpersonen sein kénn-
ten, was dhnliche Probleme bzw. Methoden sind etc., stellt man schnell fest, dass
viele Dinge wie z.B. Kontaktpersonen mit z.B. ihren Telefonnummern und E-Mail-
Adressen héufig einzutragen sind. Wahlt man fiir solche Dinge eigene Konzepte wie
z. B. Person, deren Instanzen iiber Relationen wie beispielsweise ist-Kontaktperson-
fir oder ist-Mitarbeiter-in mit Instanzen anderer Konzepte in Beziehung gesetzt
werden koénnen, reicht ein einfacher Eintrag der Daten beim ersten Auftreten und
eine kurze Referenz, d. h. eine einfache Relationsinstanz, bei weiteren Vorkommen.

Ein weiterer Vorteil dieser Art der Redundanzvermeidung ist die Moglichkeit, iiber
ein Wissensmanagementsystem die Navigation entlang solcher Relationen zu er-
lauben, mit deren Hilfe man beispielsweise Fragen wie die folgenden relativ leicht
beantworten kann:

e Welche Probleme sind mit dieser Methode schon bearbeitet worden?

o Oder umgekehrt:
Welche Methoden sind auf dieses Problem schon angewandt worden?
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o Welche Methoden sind &hnlich?

Welche sind auf gleichartige Probleme angewandt worden?

o Welche Eigenschaften hat dieses Problem bzw. diese Methode?
Mit welchen Analysemethoden kann man das zeigen?

Durch diese Art des Vorgehens entsteht um die zentralen fiinf Konzepte schnell
eine Menge weiterer Konzepte, die miteinander {iber Relationen verbunden sind
und deren Instanzen durch bestimmte charakteristische Eigenschaften beschrieben
werden kénnen. Um die Wartbarkeit der Wissensbasis zu erleichtern, empfiehlt es
sich, die Ebene der Konzepte und die Ebene der Instanzen zu trennen. Die konzep-
tuelle Ebene beschreibt die Strukturen des zu beschreibenden Wissens, wéhrend
die Instanzen die konkreten Inhalte, d. h. die Beschreibung konkreter Wissens-
inhalte enthalten. Die strukturelle Information der konzeptuellen Ebene 143t sich
kompakt in einer Ontologie darstellen, die Konzepte sowie ihre Eigenschaften und
Relationen losgelost von konkreten Instanzen beschreibt. Die Ontologie wird ty-
pischerweise deutlich seltener gedndert als die in das Wissensmanagementsystem
einzutragenden Instanzen, denn sie gibt die zugrunde liegende Struktur vor, in de-
ren Rahmen sich die Instanzen moglichst gut beschreiben lassen sollen, und diese
Beschreibungen mdochte man ja nicht unnétig oft einer neuen Struktur anpassen
miissen. Allein aus diesem Grund schon ist eine klare Trennung von Struktur und
Inhalt wiinschenswert.

Ebenso wie es sinnvoll ist, Struktur und Inhalt voneinander zu trennen, ist es
sinnvoll, die Darstellung der Inhalte und der Strukturen von eben diesen zu tren-
nen. Auf diese Weise kann man auch die Form der Darstellung unabhéngig von
den Inhalten und Strukturen verwalten und d&ndern und erméglicht eine moglichst
kompakte Darstellung von Strukturen und Inhalten. Wie im néchsten Abschnitt
gezeigt wird, kann man die Darstellung sogar weitgehend automatisiert aus einer
geeignet représentierten Ontologie und entsprechenden Inhalten generieren.

2.3 Technische Realisierung und automatische Formular-
generierung

Der hier vorgestellt Ansatz zur technischen Realisierung der Formulare basiert auf
zwei XML-Dateien und einer Software namens Information Layer[1], die von Stefan
Haustein, einem Mitarbeiter am Lehrstuhl fiir kiinstliche Intelligenz der Universitét
Dortmund, im Rahmen des EU-Projektes COMRIS entstanden ist, die aber auch
dariiber hinaus weiter entwickelt wird. Die erste der beiden XML-Dateien enthalt
die oben beschriebene Ontologie (ontology.xml) wiahrend die zweite die Daten
aller eingetragenen Instanzen enthélt (instances.xml). Aus diesen beiden XML-
Dateien generiert der Information Layer automatisch alle HTML-Seiten zur Fin-
gabe neuer Formulare und zur Ansicht oder Uberarbeitung bestehender Formulare
(siehe Abbildung 2). Deswegen miissen keine Skripten zur Auswertung irgendwel-
cher HTML-Formulare geschrieben oder gewartet werden. Man mufl nur einmal die
Ontologie (Struktur) der Formulare (Konzepte) beschreiben. Auch die XML-Datei
mit den Instanzen wird automatisch vom Information Layer erzeugt und verwal-
tet. Der Systembenutzer tragt die Daten einfach in die automatisch generierten
HTML-Formulare ein, die dann automatisch vom Server ausgewertet werden.
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Templates

Abbildung 2: Information Server: automatische Generierung von HTMIL-Seiten aus
der Ontologie, den Instanzen und (optional) XHTML-Templates.

Die Struktur der Formulare (Konzepte) sowie die in ihnen verwendeten Begriffe
(Konzepte, Attribute) und Querbeziehungen (Relationen) werden kompakt in ei-
ner Ontologie (Begriffshierarchie) in XML-Format dargestellt. Das XML-Format ist
ein verstandliches, leicht von Hand editierbares Format fiir Textdateien. Es wird
zwischen Konzepten (z.B. die einzelnen Formulartypen Problem, Methode, etc.)
und ihren Instanzen (ausgefiillte Exemplare der Formulare, d.h. konkrete Beschrei-
bungen von Problem- und Methodeninstanzen, etc.) unterschieden. Die Ontologie
beschreibt die einzelnen Konzepte, d.h. ihre Namen, Attribute und Beziehungen.

Nachdem man die Ontologie in einer XML-Datei beschrieben hat, kann man anfan-
gen, Instanzen der in der Ontologie spezifizierten Konzepte iiber vom Information
Layer generierte HTML-Formulare einzutragen, zu dndern oder zu léschen. Die
Instanz-Datei in XML-Format wird automatisch verwaltet und es wird auch au-
tomatisch fiir die Konsistenz bi-direktionaler Abbildungen gesorgt, indem beim
Eintragen (bzw. Loschen) einer Instanz einer solchen Relation automatisch auch
die zugehorige Instanz der inversen Relation angelegt (bzw. geléscht) wird.

Ebenso leicht, wie man tiber die generierten HTML-Formulare Inhalte eingeben
und &ndern kann, kann man iiber die Relationsstruktur, die durch Hypertext-Links
in den HTML-Seiten automatisch navigierbar gemacht wird, mit einem einfachen
WWW-Browser durch die spezifierte Wissensstruktur und die eingegebenen Instan-
zen browsen und so z. B. Fragen wie die in Abschnitt 2.2 skizzierten beantworten.

Uber XHTML-Templates kann die Gestaltung und der Umfang der dargestellten In-
halt der vom Information Layer generierten HTML-Seiten nach eigenen Wiinschen
gestaltet werden (siehe auch Abbildung 2).

Anderungen der Ontologie wie z.B. das Einfithren eines neuen Konzeptes, eines
neuen Attributes oder einer neuen Relation zwischen Konzepten sind in der XML-
Datei mit der Ontologie einfach durchfithrbar und werden sofort beim néchsten
Neustart des Servers beriicksichtigt. Bei der Entfernung von Konzepten, Attri-
buten oder Relationen aus der Ontologie sind gegebenenfalls die entsprechenden
Instanzen aus der Instanzendatei zu entfernen. Weitergehende Anpassungen sind
nicht notwendig.

Der Information Layer unterstiitzt eine Reihe von Attributtypen fiir die Beschrei-
bung von Instanzeigenschaften. Neben einzeiligen und mehrzeiligen Textfeldern
sind auch Boolesche Felder moglich. Attribute in der Form einzeiliger Textfelder,
die als Wert nur eine URL enthalten, werden automatisch als Link interpretiert
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und dargestellt. Attribute in der Form von Textfeldern kénnen in der Ontologie als
HTML-Felder gekennzeichnet werden. Dann kénnen HTML-Elemente wie Links,
Listen und Tabellen in diesen Feldern benutzt werden. Mit Hilfe von Unicode-
Zeichen sind auch mathematische Formeln darstellbar.

Bei Relationen zwischen Konzepten erstellt der Information Layer automatisch
Auswahllisten mit den akutell vorhandenen Instanzen der jeweils in die gegebene
Relation passenden Konzepte. Auflerdem erlaubt er bei Relationen auch stets die
Erzeugung neuer passender Instanzen. Relationen kénnen als 1:1, 1:n oder m:n
definiert werden.

Wihrend dieser Abschnitt des Beitrags sich mit den Konzepten der Wissensdarstel-
lung und ihrer technischen Umsetzung beschéftigt hat, beschreiben die folgenden
Abschnitte konkrete Methoden und Methodeneinsétze, die mit Hilfe dieses Sy-
stems beschreibbar sind. Die entsprechenden Beschreibungen sind dann z. B. zum
Wissenstransfer von Methoden- und Problemexperten an nicht so versierte Per-
sonen verwendbar, die sich die fiir sie in Frage kommenden (ahnlichen) Proble-
me oder Methoden per Navigation heraussuchen kénnen und anhand der Me-
thoden(einsatz)beschreibungen systematische Vorgehenshinweise fiir den von ihnen
gewiinschten Methodeneinsatz erhalten.

3 Prototypische Untersuchungen zum systemati-
schen Einsatz von CI-Methoden

Eine Grundvoraussetzung fiir den breiten Einsatz von CI-Methoden sind syste-
matische Losungsstrategien, die den Anwender dabei unterstiitzen, ein fiir die je-
weilige Aufgabenstellung geeignetes Verfahren auszuwahlen und gegebenenfalls an-
zupassen. Ungeachtet dessen sind in der Literatur diesbeziiglich nur sehr wenige
Untersuchungen und Vorschldge zu finden. Ohne eine systematisierte Vorgehens-
weise bestehen aber, insbesondere fiir den unerfahrenen Anwender, meist erhebli-
che Schwierigkeiten, den teilweise sehr unterschiedlichen Anforderungen komplexer
Aufgabenstellungen gerecht zu werden. In dem hier vorgestellten prototypischen
Einsatz des Wissenmanagements—Systems wird fiir zwei CI-Methoden beschrieben,
wie sie systematisch parametrisiert werden kénnen. Fiir eines der beiden Verfah-
ren wird untersucht, welche Resultate mit dieser systematischen Vorgehensweise
im Vergleich zu Finstellungen, die Experten vorgenommen haben, erzielt werden
kénnen. Dafiir werden sechs bekannte Benchmarkprobleme herangezogen, die auch
eine Finordnung der erzielten Resultate in Bezug auf in der Literatur verfiighare
Ergebenisse erlauben.

Im Folgenden werden zunéchst Support Vector Machines (Abschnitt 3.1) und das
Fuzzy-ROSA—Verfahren (Abschnitt 3.2) kurz beschrieben. Dabei wird auch die
jeweils verwendete systematische Vorgehensweise vorgestellt. Abschliefend wird in
Abschnitt 3.3 auf die mit dem Fuzzy—ROSA—Verfahren hiermit erzielten Ergebnisse
eingegangen und eine zusammenfassende Bewertung vorgenommen.
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3.1 Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVMs, Stiitzvektormethode) [2] sind eine derzeit ein sehr
aktiver Forschungsbereich im maschinellen Lernen. Sie sind aus der statistischen
Lerntheorie entstanden und wurden bereits in vielen Anwendungsfeldern erfolg-
reich eingesetzt. SVMs gehoren zu einer breiteren Kategorie von Lernverfahren,
die das Konzept der Kernfunktionsersetzung nutzen, um Lernaufgaben durch eine
implizite Abbildung in einen héherdimensionalen Raum besser 16sbar zu machen.
SVMs haben einige ansprechende Eigenschaften im Hinblick auf das maschinelle
Lernen. Beispielsweise involviert die klassische SVM-Lernaufgabe die Losung ei-
nes quadratischen Optimierungsproblems. Es gibt nur eine Lésung und diese kann
durch den FEinsatz effizienter Algorithmen aus der Optimierungstheorie gefunden
werden. Auflerdem muf} der Anwender von SVMs beim Einsatz eines Modellselekti-
onsansatzes nur sehr wenige, falls iiberhaupt irgendwelche Parameter setzen. Nicht
zuletzt funktionieren SVMs in vielen praktischen Anwendungen sehr gut.

3.1.1 Grundlagen der Support Vector Machines

Support Vector Machines [2] (SVMs, Stiitzvektormethode) basieren auf dem Prin-
zip der strukturellen Risikominimierung [2] aus der statistischen Lerntheorie. In
ihrer einfachen Grundform lernen SVMs lineare Entscheidungsregeln

h(f)zsign{w.f+b}:{+1v w4 b>0

o &

, else

die sich durch einen Gewichtsvektor @ und einen Treshold b beschreiben lassen. Die
Idee der strukturellen Risikominimierung ist es, eine Hypothese h zu finden, fiir die
die kleinste Fehlerwahrscheinlichkeit garantiert werden kann. Fiir SVMs zeigt [2],
dass dieses Ziel durch das Finden der Hyperebene erreicht werden kann, die die
Beispiele der beiden zu unterscheidenden Klassen mit maximalen Abstand ((soft)
margin) trennt.! Die Berechnung dieser Hyperebene ist dquivalent zur Losung des
folgenden Optimierungsproblems.

Optimierungsproblem 1 (SVM (primal))

3

-1
Minimiere: V(w,b, &) = §u_} w4 C & (2)
=1
unter den Nebenbedingungen: Vi ryw - 740 > 1= (3)
\VT—1 & >0 (4)
Fir die gegebenen Trainingsbeispiele Z; = (¥, y,), die jeweils aus einem Attri-

butwertevektor #; und einem Klassenlabel y; bestehen, miissen die Parameter w
und b der SVM-Entscheidungsregel gefunden werden, die V (10, b, E) minimieren. In
diesem Optimierungsproblem ist die euklidische Lange ||| des Gewichtsvektors
umgekehrt proportional zum Abstand der nichsten Beispiele zur Hyperebene der

Entscheidungsregel (soft margin). Die Randbedingungen (3) erfordern, dass alle

ISiehe [3] fiir eine Einfiihrung in SVMs fiir Klassifikationsprobleme und [4] fiir eine Einfiihrung
in SVMs fiir Regressions-/Approximationsprobleme.
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Trainingsbeispiele bis auf eine gewisse Ungenauigkeit &;, d. h. bis auf einen gewis-
sen kleinen Trainingsfehler korrekt klassifiziert werden. Wenn ein Trainingsbeispiel
auf der ,falschen® Seite der Hyperebene liegt, ist das entsprechende &; gréfer oder
gleich 1. Deswegen ist "7 & eine obere Schranke fiir die Anzahl der Trainingsfeh-
ler. Der Faktor C in (2) wird Kapazitatskonstante genannt und ist ein Parameter
zur Einstellung des Trade-Offs zwischen Trainingsfehler und Modellkomplexitat
(siehe auch Abschnitt 3.1.2).

Wegen des Rechenaufwands ist es giinstiger das Wolfe-Dual [5] des Optimierungs-
problems 1 zu losen anstatt das Optimierungsproblem 1 direkt [2].

Optimierungsproblem 2 (SVM (dual))

n 1 n n
Minimiere: W(a)= —ZOérl- 522%%%%(@‘@) (5)
=1

=1 j=1

unter den Nebenbedingungen: Z yia; =0 (6)
=1

Vi, 0<ao, <C (7)

Fiir die gegebenen Trainingsbeispiele Z; = (¥, y;) sind die Parameter «; zu finden,
die W(d) minimieren. In dieser Arbeitet wird die SVM-Implementation mySV M
[6] fiir die Berechnung der Losung dieses Optimierungsproblems benutzt.? Stiitz-
vektoren (Support Vectors) sind die Trainingsbeispiele #; mit a; > 0 bei der Losung.
Aus der Losung des Optimierungsproblems 2 kann die SVM-Entscheidungsregel wie
folgt berechnet werden

BF =Y () and b=y — 0T (8)
=1

Das Trainingsbeispiel (Zys, Yusy) fiir die Berechnung von b muf ein Stiitzvektor
mit oy < C sein. SchlieBlich erhalt man die Trainingsfehler &; als & = max(1 —

i [ & +1].0).

Sowohl fiir das Losen des Optimierungsproblems 2 als auch fiir das Anwenden der
gelernten Entscheidungsregel reicht es aus, innere Produkte (Skalarprodukte) zwi-
schen Attributwertevektoren zu berechnen. Durch das Ausnutzen dieser Eigenschaft
haben Boser et al. den Einsatz von Kernfunktionen K(&#;, ¥;) fiir das Lernen nicht-
linearer Entscheidungsregeln eingefithrt. Abhéngig von der Art der Kernfunktion
lernen SVMs anstelle von linearen Klassifikatoren® Polynomklassifikatoren, auf Ra-
dialen Basisfunktionen (RBF) basierende Klassifikatoren oder zwei-lagige sigmoide
neuronale Nezte. Solche Kernfunktionen berechnen ein inneres Produkt in einem
Merkmalsraum und ersetzen das innere Produkt (Skalarprodukt) in den obigen
Formeln.

2mySV M ist verfiighar unter http://www-ai.cs.uni-dortmund.de/SOFTWARE/MYSVM/ und
kann sowohl Klassifikations- als auch Approximations-/Regressionsprobleme losen.

3Klassifikatoren bei SVMs fiir Klassifikationsaufgaben bzw. Approximationen bei SVMs fiir
Regressionsaufgaben.
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3.1.2 Systematisches Vorgehen zur Parametrisierung von SVMs

Offensichtlich ist die Wahl der Kernfunktion und ihrer Parameter von entscheiden-
der Bedeutung fiir die Parametrisierung einer SVM, da die Kernfunktion die Art
des Hypothesenraums und damit die Ausdruckskraft der durch die SVM lernbaren
Modelle vorgibt. In manchen Anwendungen liefern bereits lineare Kernel sehr gute
Ergebnisse, so z. B. in der Klassifikation von Texten [7], wo kompliziertere Kern-
funktionen nicht signifikant besser oder schlechter abschneiden, so dass man dort in
der Regel einfach lineare Kernfunktionen einsetzt. Sehr oft werden die besten oder
zumindest sehr gute Ergebnisse mit radialen Basisfunktionen (RBF) als Kernfunk-
tionen erreicht. [8] beschreibt beispielsweise Experimente mit verschiedenen Kern-
funktionen fiir Zeitreithendaten, bei denen RBF-Kernfunktionen auch im Vergleich
mit spezieller angepafiten Kernfunktionen meist sehr gut abschneiden. Deswegen
reicht es in den meisten Anwendungen, sich bei der Variation der Parameter fiir
das Finden einer guten Parametrisierung auf lineare und RBF-Kernfunktionen zu
beschréanken, weil vom Einsatz von beispielsweise polynomiellen oder sigmoiden
Kernfunktionen (in der Regel) keine (signifikant) besseren Ergebnisse zu erwarten
sind.

Manche Kernfunktionen haben weitere Parameter, iiber die sich die Form der Kern-
funktion genauer spezifizieren 1afit. Bei RBF-Kernfunktionen ist dies z. B. der
Parameter v, der die Breite der radialen Basisfunktionen angibt (K(x;,2;) =
e‘””xi_l’ﬂ”z}). Bei polynomiellen Kernfunktionen sind dies beispielsweise der Grad
des Polynoms sowie ein Skalierungsfaktor.

Ein weiterer wichtiger Parameter beim Training von SVMs ist die Kapazititskon-
stante C, iiber die man den Trade-Off zwischen Trainingsfehler und Modellkomple-
xitat einstellen kann. Ein grofler Wert von (' erlaubt einzelnen Trainingsbeispielen
einen grofleren Finfluss auf die Lage der Hyperebene und fithrt damit zu einer
starkeren Anpassung an die Trainingsdaten, wiahrend ein kleinerer Wert von C' zu
einer glatteren Hyperebene bzw. Trennfunktion fiihrt, also zu einem stérker genera-
lisierenden Modell. Durch geeignete Wahl von C' LBt sich also eine Uberanpassung
an die Trainingsdaten (Querfitting) vermeiden, die durch das Lernen eines komple-
xen Modells zwar einen geringen Trainingsfehler erreichen wiirde, aber einen hohen
Fehler auf ungesehenen (Test)beispielen zur Folge hatte.

Bei manchen Klassifikationsanwendungen, insbesondere bei solchen mit sehr un-
gleicher Klassenverteilung, kann es sinnvoll sein, durch unterschiedliche Gewichte
(Fehlklassifikationskosten) fiir positive und negative Beispiele die ungleiche Klas-
senverteilung auszugleichen.

Um fiir ein gegebenes Klassifikations- oder Regressionsproblem einen guten Pa-
rametersatz zu finden, bietet sich der Einsatz einer automatischen Modellselek-
tion an. So kann mit Hilfe einer n-fachen Kreuzvalidierung auf den Trainings-
daten, die hierzu zufillig in n moglichst gleich grofle Teile aufgeteilt werden, in
n Trainingsldufen ein Modell auf jeweils n — 1 dieser Teile gelernt und auf dem
jeweils verbleibendem Teil evaluiert werden. Fithrt man z.B. fiir jede zu betrach-
tende Kombination von Kernelfunktion (z.B. linear und RBF), ihrer Parameter
(bei RBF z.B. v € {1072,107%,1,10*,10?}) und der Kapazititskonstante C' (z.B.
C e {107%,107',1,10%,10*}) aus, so kann man automatisch die Parameterkom-

bination mit dem kleinsten durchschnittlichen Fehler bei dieser Kreuzvalidierung
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auswéhlen lassen. Mit dieser Parameterkombination trainiert man dann eine SVM
auf den gesamten Trainingsdaten, die man dann z. B. auf einer zuvor noch nicht
benutzten Menge von Testbeispielen evaluieren kann, um die Performanz des SVM-
Ansatzes zu schitzen.

Bei binaren Klassifikationsaufgaben kann man anstelle der relativ aufwendigen
Kreuzvalidierung auch die in [9] beschriebenen £-a-Schétzer fiir die Performanz-
schétzung einer SVM mit einer bestimmten Parameterkombination einsetzen. Die
auf der Idee der Leave-One-Out-Schatzung basierenden £-a-Schétzer sind sehr ef-
fizient, weil sie mit einem einzigen SVM-Trainingslauf bestimmt werden kénnen,
und gleichzeitig auch sehr effektiv, d. h. sie liefern eine relative genaue Schatzung.
Bei den in dieser Arbeit betrachteten Benchmark-Datensdtzen handelt es sich al-
lerdings nicht um binédre Klassifikationsprobleme, sondern um zwei Regressionspro-
bleme und vier Klassifikationsprobleme mit mehr als zwei Klassen, so dass hier die
Kreuzvalidierung der Ansatz der Wahl ist.

Bei Klassifikationsaufgaben mit mehr als zwei Klassen kann folgender Ansatz ge-
wahlt werden, um mit mehreren, nur binare Klassifikationsprobleme l6senden SV Ms
das Gesamtproblem zu l6sen. Fiir jede Klasse wird eine eigene SVM trainiert, die
fiir ein neues Beispiel entscheiden koénnen soll, ob das Beispiel zu dieser Klasse
gehort oder nicht. Fiir die Klassifikation eines neuen Beispiels wird dann jede dieser
SVMs auf dieses Beispiel angewendet, und die Klasse der SVM mit der héchsten
Konfidenz in ihre Vorhersage, d. h. mit dem grofiten Abstand seiner trennenden
Hyperebene zu diesem Beispiel, gewdhlt. Beim Training sind die Parameter dieser
SVMs also gemeinsam zu optimieren, damit ihre Vorhersagen vergleichbar sind, und
als Optimierungskriterium dient der gemeinsam erreichte Klassifikationsfehler.

3.2 Fuzzy—ROSA—-Verfahren

Die grundlegende Idee des Fuzzy—ROSA—Verfahrens besteht darin, einzelne Re-
geln daraufthin zu testen, ob sie einen relevanten Teilaspekt des zu modellierenden
Systems beschreiben [10, 11, 12]. Damit wird das komplexe Problem einen guten
Regelsatz zu finden, auf das einfachere Problem, einzelne relevante Regeln zu fin-
den, zuriickgefiihrt. Dieser Ansatz ermoglicht einerseits, befriedigende Losungen
auch fiir komplexere Aufgabenstellungen in akzeptabler Zeit zu erzielen, anderer-
seits wird das globale Optimum in der Regel nicht erreicht. Der Regelgenerierungs-
prozess des Fuzzy-ROSA—Verfahrens ldsst sich grob in die folgenden vier Schritte
einteilen:

Projektdefinition: Vor der eigentlichen Regelgenerierung miissen die Zugehorig-
keitsfunktionen fiir die Ein-/ Ausgangsvariablen des betrachteten Systems fest-
gelegt werden. Dies kann wissensbasiert, datenbasiert oder heuristisch er-
folgen [13]. AuBerdem kann die maximale Kombinationstiefe ¢,,,, fiir die
Préamisse und gegebenenfalls eine maximale Zeittiefe ¢,,,, festgelegt werden,
um den Rechenaufwand zu beschréanken

Regelgenerierung: Die Regelsuche erfolgt im Fuzzy-ROSA—Verfahren so, dass
Regelkandidaten (Hypothesen) aufgestellt werden, die dann auf ihre Rele-
vanz getestet werden. Abhéngig von der Suchraumgréfle kann eine komplette
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Suche, eine evolutionére Suche oder eine Kombination von beiden gewahlt
werden [14]. Der Regelsatz wird sukzessive aus allen relevanten, nicht redun-
danten Regeln aufgebaut. Das Frgebnis des Regelgenerierungsprozess hangt
im starken Mafle von der gewéhlten Regeltest- und Bewertungsstrategie ab

[15].
Regelreduktion: Die Anzahl der Regeln kann anschlieflend durch Offline-Re-

gelreduktionsverfahren verringert werden [16, 17]. Dabei konnen verschiedene
Anforderungen, wie z. B. komplette Uberdeckung aller Eingangssituationen
(situationsbasierte Konfliktreduktion), gleichméBige Ausnutzung der Daten
(datenbasierte Konfliktreduktion), Verringerung des Modellierungsfehlers oder
der Regelanzahl (optimierende Konfliktreduktion), beriicksichtigt werden.

Regelsatzanalyse und -optimierung: Durch die abschlieende Analyse des
Regelsatzes kann der Modellierungsprozess und das Modellierungsergebnis
bewertet und gegebenenfalls Feedback fiir die Problemformulierung erhalten
werden. Zusatzlich kann das Ein-/Ausgangsverhalten des erhaltenen Fuzzy-
Systems durch Anpassung der verbleibenden freien Parameter optimiert wer-
den.

In [18] wird eine systematische Vorgehensweise zur Finstellung der Strategiepara-
meter des Fuzzy—-ROSA—Verfahrens vorgeschlagen, die es auch weniger versierten
Benutzern ermoglichen soll, befriedigende Ergebnisse in akzeptabler Zeit zu erzie-
len. Darauf wird im Folgenden genauer eingegangen.

3.2.1 Systematische Festlegung der Zugehorigkeitsfunktionen

Es wird davon ausgegangen, dass kein Expertenwissen verfiighar ist und somit wird
bei der Festlegung der Zugehoérigkeitsfunktionen heuristisch vorgegangen. Die dabei
eingesetzte, Vorgehensweise ist problemabhangig:

Im Falle kontinuierlicher Einflussgrofien wird eine dquidistante Partitionierung vor-
genommen. Bei der systematischen Vorgehensweise wird dafiir zunéchst der Wer-
tebereich der Einflussgrofe bestimmt und anschliefend werden automatisch 50 %
iiberlappende Trapeze generiert?. Die Anzahl der linguistischen Werte pro Ein-
flussgrofle ist je nach Datenumfang D mit vier, fiinf, sieben oder neun vorgegeben
worden. FEine ungerade Anzahl von linguistischen Werten hat sich insbesondere bei
einem zur Null symmetrischen Wertebereich als vorteilhaft erwiesen. Dabei ist in
den meisten Fillen die Finteilung in fiinf linguistische Werte ausreichend.

Einfacher ist die Vorgehensweise bei der Definition der Zugehorigkeitsfunktionen
fiir diskrete Einflussgrofen, die zum Beispiel fiir Klassen stehen kénnen®. Im Prinzip
ist fiir jeden diskreten Wert einfach ein Singleton zu definieren.

*Finzige Ausnahme ist das Benchmarkproblem MACKEY, bei dem Dreiecke statt Trapeze
verwendet worden sind, um die Vergleichbarkeit zu anderen Ansdtzen mit dem Fuzzy-ROSA-
Verfahren zu gewahrleisten [19, 11].

>Gegebenenfalls ist den Klassen eine Nummer zuzuordnen, da im Fuzzy-ROSA-Vefahren nur
numerische Groflen verarbeitet werden kénnen.
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3.2.2 Systematische Konfiguration des Fuzzy—Systems

Bevor auf die problemklassenspezifischen Einstellungen des Fuzzy—Systems einge-
gangen wird, erfolgt eine Ubersicht iiber die Parameter, die im Rahmen der sy-
stematischen Vorgehensweise nicht variiert werden: Das Algebraische Produkt ist
als UND-Operator fiir die Pramissenauswertung, die Aktivierung und die UND-
Verkniipfung des Glaubensmafles (Bewertungsindex) voreingestellt. Entsprechend
ist die Algebraische Summe als ODER-Operator fiir die Akkumulation gewahlt
worden. Die Wahl dieser Standardeinstellungen wird in [11] vorgeschlagen und
ist zum Teil aus der Statistik motiviert. Weiterhin werden bei Anwendung des
Fuzzy—Systems ausgangsseitig immer Singletons verwendet [11]. Diese Auswertung
ist zum einen effizienter und zum anderen konnten keine signifikanten Unterschie-
de beziiglich der Modellierungsgiite im Vergleich zur Verwendung der Originalzu-
gehorigkeitsfunktionen festgestellt werden. Im Gegensatz dazu ist sowohl die Ver-
fahrensweise bei nicht abgedeckten Eingangssituationen sowie die Wahl der Defuz-
zifizierungsmethode problemabhéngig wie folgt vorzunehmen:

Defuzzifizierung: Bei diskreten Ausgangsgrofien ist es haufig sinnvoll, den am
starksten empfohlenen Ausgangsgroflenwert zu wéhlen, was durch die MOM-
Defuzzifizierung (Mean of Maximum) erreicht wird. Insbesondere bei Klas-
sifikationsproblemen wird damit vermieden, dass eine unerwiinschte Mittel-
wertbildung zweier Klassen, wie z. B. Mann und Frau vorgenommen wird.
Hingegen ist bei kontinuterlichen Ausgangsgréflen meist ein Kompromiss zwi-
schen den verschiedenen Regeln entsprechend ihres Aktivierungsgrads und
Glaubensmafles wiinschenswert, da sich dies insbesondere bei Approximati-
onsaufgaben giinstig auf die Modellierungsgiite auswirken kann. Deswegen
wird unter diesen Voraussetzungen iiblicherweise die COG-Defuzzifizierung
(Center of Gravity) eingesetzt.

Nicht abgedeckte Eingangssituationen: Die Vorgehensweise bei nicht abge-
deckten Eingangssituationen kann sich entscheidend auf das Modellierungser-
gebnis auswirken. Bei Klassifikationsaufgaben ist es naheliegend, einen Default-
wert fiir nicht klassifiziert auszugeben. In Abhéangigkeit von der konkreten
Aufgabenstellung muss dann entschieden werden, wie in einem solchen Fall
weiter verfahren werden soll. Im Gegensatz dazu ist es bei Approzimationsauf-
gaben vielfach giinstiger, den Mittelwert der Ausgangsgrofle als Defaultwert
festzulegen, da dadurch im Mittel die Modellierungsgiite erh6ht wird. Eine
Ausnahme bilden dynamische Probleme, bei denen héaufig ein ,Halten“ des
letzten Wertes vorzuziehen ist, insbesondere dann, wenn eine sprunghafte
Anderung der AusgangsgroBe vermieden werden soll.

Obwohl im Fuzzy—ROSA—Verfahren auch erweiterte Strategieelemente, wie Hype-
rinferenz und Inferenzfilter verfiighar sind [10], ist hier auf eine Ausdehnung der
systematischen Untersuchung verzichtet worden, um den Aufwand in akzeptablen
Grenzen zu halten.
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3.2.3 Systematische Wahl der Strategieparameter der Regelsuche

Wie bereits ausgefiihrt, ist die Wahl der Regeltest- und Bewertungsstrategie zentral
fiir das Modellierungsergebnis. Obwohl heuristisches Wissen iiber giinstige Einstel-
lungen fiir bestimmte Problemklassen vorhanden ist, konnten bisher noch keine
allgemein giiltigen Handlungsvorschlage abgeleitet werden. In Anbetracht dessen
wird in [18] ein Schema zur Einstellung der Strategieparameter der Regelsuche
vorgeschlagen und eingesetzt. Die Einstellung der Strategieparameter der Regel-
suche basiert dabei auf einer kompletten Suche mit maximaler Kombinationstiefe
Cmar = 2. Damit ist fiir alle im Rahmen dieses Beitrags untersuchten Benchmark-
probleme gewéhrleistet, dass die Suche in akzeptabler Zeit, d. h. in wenigen Mi-
nuten, durchgefithrt werden kann. Auflerdem kann oft schon mit einer maximalen
Kombinationstiefe ¢,,,, = 2 eine hohe Modellierungsgiite bei vergleichsweise klei-
ner Regelanzahl R erzielt werden. Andernfalls ist meistens zumindest eine Aussage
dariiber méoglich, ob eine Modellierung mit dem Fuzzy—ROSA—Verfahren iiberhaupt
erfolgsversprechend ist. Bei der Wahl der Strategieparameter der Regelsuche wer-
den im Wesentlichen die folgenden drei Zielsetzungen verfolgt:

o cine hohe Modellierungsgiite,
o kompakte Regelsatze und

o cine hohe Abdeckung der Lerndaten.

Entscheidenden Einfluss auf die Modellierungsgiite hat die Wahl der Regeltest- und
Bewertungsstrategie. Weiterhin kénnen kompakte und damit besser interpretierba-
re Regelséitze dadurch erhalten werden, dass nur Regeln mit einem Bewertungsin-
dex J > J,;, in den Regelsatz aufgenommen werden. In einem Teil der Bench-
markanwendungen fiihrt die Erhéhung des Schwellwerts J,,;, sogar zunéchst auch
zu einer Erhéhung der Modellierungsgiite. Allerdings kann ein zu hoher Schwell-
wert J,,;, dazu fithren, dass nicht mehr alle Datenpunkte abgedeckt werden und
infolgedessen die Modellierungsgiite wieder sinkt. Zur Erreichung eines moéglichst
giinstigen Kompromisses zwischen den eingangs aufgefithrten Zielsetzungen wird
deswegen nach folgendem Schema vorgegangen [18]:

1. Eine komplette Durchmusterung der Kombinationstiefe ¢,,,, = 2 fiir alle
Regeltest- und Bewertungsstrategien mit einem Schwellwert .J,,,;, = 0.0.

2. Schrittweise Reduzierung der erhaltenen Regelsétze durch Erhohung des Schwell-
werts J,,;, mit einer Schrittweite von AJ = 0.1.

3. Ermittlung der Modellierungsgiite und der nicht abgedeckten Datensétze fiir
die in den vorherigen Schritten erzeugten Regelsitze auf den Lerndaten.

4. Wahl der Regeltest- und Bewertungsstrategie sowie des Schwellwerts J,,;,
unter Beriicksichtigung der erzielten Modellierungsgiite €, Regelanzahl R und
nicht abgedeckten Datensétze D,,..

5. Optionale Anwendung der optimierenden Konfliktreduktion (OCR) zur Er-
héhung der Modellierungsgiite und Erniedrigung der Regelanzahl R.
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Es hat sich fiir die Wahl der Regeltest- und Bewertungsstrategie sowie des Schwell-
werts Ji,i, als sinnvoll erwiesen, die Kenngréflen der erzielten Modellierungsergeb-
nisse, wie Modellierungsfehler €, Regelanzahl R und die nicht abgedeckten Da-
tensétze D,., in eine Tabelle einzutragen. Dabei hat es sich in fast allen bisher
untersuchten Anwendungen als ausreichend erwiesen, zundchst nur die Model-
lierungsgiite zu betrachten, da eine erhéhte Anzahl von nicht abgedeckten Da-
tensétzen im Allgemeinen zu einem héheren Modellierungsfehler e fithrt. Im Falle
gleichwertiger Modellierungsgiiten ist der kompaktere Regelsatz mit der kleineren
Regelanzahl R vorzuziehen.

3.3 Experimentelle Ergebnisse und Bewertung

Anhand von sechs Benchmarkdatensédtzen soll untersucht werden, ob die in Ab-
schnitt 3.2 beschriebene systematische Vorgehensweise es auch weniger versierten
Anwendern erméglicht, ohne spezielle Vorkenntnisse in akzeptabler Zeit befriedi-
gende Modellierungsergebnisse mit dem Fuzzy-ROSA-Verfahren zu erzielen. Im
Folgenden wird zunichst ein Uberblick iiber die Resultate gegeben, die bei den
Benchmarkproblemen erreicht wurden (siehe Tabelle 1). Anschlieend werden die
Vorgehensweise und die Ergebnisse der Experimente auf den einzelnen Benchmark-
datensitzen erlautert.

Tabelle 1: Mit der Fuzzy-ROSA-Methode (FRM) erzielter durchschnittlicher rela-
tiver Fehler €,,;; auf den Validierungsdaten in Prozent und durchschnittliche Rege-
lanzahl R bei 2-facher Kreuzvalidierung.

FRMys FRM,ys+ocr FRMpes
Datensatz coati | R || €oani | R i | R
IRIS 6.0 7 6.0 5 4.1 9
WINE 11.2 ] 105 | 10.7 15 6.2 | 141
MACKEY || 0.07 59 || 0.05 20 || 0.00014 | 92
KIN 0.22 | 1530 || 0.12 457 0.16 | 309
GENE 5.5 | 1567 5.4 500 5.8 | 221
SAT 18.8 | 2683 || 18.2 1044 12.7 | 204

Ziel der Anwendung der Fuzzy-ROSA-Methode (FRM) auf die Benchmarkproble-
me ist, einen Vergleich zu anderen Ansétzen aus der Literatur zu erméglichen. Hin-
sichtlich der Modellierungsgiite wird dafiir eine Finordnung der erzielten Ergebnisse
vorgenommen. Dabel wird auch darauf eingegangen, welche Modellierungsgiite mit
der systematischen Vorgehensweise (FRM;,; bzw. FRM;,s1+00r), verglichen mit
dem bisher besten von Experten vorgenommenen Modellierungsansatz mit dem
Fuzzy-ROSA—Verfahren (FRMy. ), erreicht werden kann. Da viele in der Literatur
verwendete Ansétze nicht zu interpretierbaren Modellen fithren, wird diesbeziiglich
auf einen umfassenden Vergleich verzichtet. Stattdessen wird die Interpretierbarkeit
der mit dem Fuzzy—ROSA—Verfahren erzeugten Modelle bewertet und gegebenen-
falls auf weiterfithrende Literatur verwiesen.
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3.3.1 IRIS

Dieses Klassifikationsproblem basiert auf dem in der Literatur weit verbreiteten
IRIS-Datensatz® [21, 22]. Die Klassifikationsaufgabe besteht darin, drei Schwertli-
lienarten anhand von vier Charakteristika zu bestimmen.

Anders als bei den in Tabelle 1 zusammengefafiten Ergebnissen, wird hier eine 10-
fache Kreuzvalidierung analog zu [23] vorgenommen’, um eine bessere Vergleich-
barkeit der Ergebnisse zu erméglichen. Dabei ergaben sich folgende Resultate fiir
FRM;ys bzw. FRMyes: B = 9, €earn = 4.1, €pqi = 4.1 und FRMy5100r: B =5,
€learn = 2.9, €,q1i = H.4. Der relative Klassifikationsfehler auf Validierungsdaten €,
wird in Abbildung 3 mit den Ansétzen aus [23] verglichen.

r Q/\/ v 1
9.5 i 2.0

Abbildung 3: Relativer Klassifikationsfehler auf Validierungsdaten in Prozent €,,;
fiir IRIS bei folgenden Ansdtzen: V. FRM,,,, © FRM,ysr0cr, * FRMpes und X

Literatur.

Insgesamt zeigt sich, dass das beste Modellierungsergebnis mit dem Fuzzy—ROSA-
Verfahren FRMj.,; mit der systematischen Vorgehensweise FRM;,, erzielt werden
konnte. Die Anwendung der optimierenden Konfliktreduktion fiithrt in diesem Bei-
spiel zu einem Overfitting und somit zu einem héheren Klassifikationsfehler auf
Validierungsdaten. Im Vergleich zu den Ansdtzen aus der Literatur belegt das
Fuzzy-ROSA-Verfahren mit FRM,,s bzw. FRM. einen der vorderen Pléitze. Mit
einer Regelanzahl von R = 9 ist auch die Interpretierbarkeit des erhaltenen Fuzzy—
Modells in einem sehr hohen Mafle gewéhrleistet.

3.3.2 WINE

Dieses Klassifikationsproblem aus [24] hat zum Ziel, die Herkunft von Weinen an-
hand ihrer chemischen Zusammensetzung zu bestimmen. Wie beim Benchmark-
problem IRIS wird hier eine 10-fache Kreuzvalidierung analog zu [23] vorgenom-
men. Dabei ergaben sich folgende Resultate fiir FRM,,s bzw. FRMy.,: R = 141,
Clearn — 32, Coali — 6.2 und FRMSy5+00R2 R = 35, Clearn — 18, Coali — 6.7. Der
relative Klassifikationsfehler auf Validierungsdaten e€,,;; wird in Abbildung 4 mit
den Ansédtzen aus [23] verglichen.

r 0 v 1
70 X 0.9

Abbildung 4: Relativer Klassifikationsfehler auf Validierungsdaten in Prozent €,,;
fiir WINE bei folgenden Ansétzen: V. FRM;y,, © FRM ys100r, * FRMpes und x

Literatur.

5Wie die meisten anderen der hier verwendeten Datensitze kann der IRIS-Datensatz aus dem
Repository der University of California at Trvine (UCT)[20] heruntergeladen werden.

In [23] werden die Daten zufillig in zehn Teile geteilt. In zehn Modellierungen wird auf jeweils
neun Teilen gelernt und auf dem verbleibenden Teil validiert. Das Modellierungsergebnis ergibt
sich aus Mittelung iiber die zehn Durchlédufe.
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Zwar weist in diesem Beispiel die systematische Vorgehensweise FRM,,s bzw. FRM;.q
den niedrigsten Klassifikationsfehler auf. Allerdings ist die Regelanzahl R = 141 in
Anbetracht dessen, dass nur D = 178 Datenpunkte verfiighar sind, als sehr hoch
zu bezeichnen. Daher ist der Ansatz mit optimierender Konfliktreduktion, der zu
einer Regelanzahl R = 35 fithrt, vorzuziehen. Im Vergleich zu Ansétzen aus der
Literatur werden in diesem Beispiel mit dem Fuzzy-ROSA-Verfahren nur hintere
Plétze belegt.

3.3.3 MACKEY

Die chaotische Mackey—Glass—Zeitfolge [25] wird in der Literatur haufig zum Te-
sten von Lern- und Modellierungsverfahren genutzt. Ein Uberblick und eine Einord-
nung der Ergebnisse, die fiir dieses Approximationsproblem mit dem Fuzzy-ROSA-
Verfahren erzielt werden konnen, ist in [19] zu finden. Es ergeben sich folgende
Resultate® fiir FRMys: B =59, €earn = 0.007, €y, = 0.008; FRM;ys100r: £ = 20,
€learn = 0.004, €,q7; = 0.005 und FRMpes: B = 92, €eqrn = 0.00011, €, = 0.00014.
Der mittlere quadratische Modellierungsfehler auf Validierungsdaten €,,; wird in
Abbildung 5 mit den Ansédtzen aus [19] verglichen.

A4
' %
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Abbildung 5: Mittlerer quadratischer Fehler auf Validierungsdaten e,q; fiir
MACKEY bei folgenden Ansatzen: V. FRM,,,, ¢ FRM,y100r, * FRMpeq und

x Literatur.

Das Modellierungsergebnis mit der systematischen Vorgehensweise FRM,, ist deut-
lich schlechter als die anderen Ansétze. Obwohl es durch die Durchfithrung der
optimierenden Konfliktreduktion (OCR) stark verbessert werden kann, belegt der
Ansatz FRMgys+0cr immer noch einen der hinteren Plédtze. Ein Grund dafiir liegt in
der Granularisierung der Ausgangsgrofie. Dem kann, wie in [19] gezeigt wird, durch
Regeln vom TSK-Typ entgegengewirkt werden. Dementsprechend ergibt sich das
beste Frgebnis mit dem Fuzzy—ROSA—Verfahren FRM;.,; genau fiir einen solchen
Ansatz. Dabei ergibt sich eine vergleichbar hohe Modellierungsgiite wie bei den
besten Ansétzen aus der Literatur. Allerdings muss dafiir auch eine erhéhte Rege-
lanzahl von R = 92 in Kauf genommen werden. Liegt die Prioritat auf kompakten
interpretierbaren Regelsdtzen, ist somit der Ansatz FRM,ys40cr vorzuziehen.

3.3.4 KIN

Die Aufgabenstellung bei diesem Approximationsproblem ist, den Abstand des
Endeffektors eines 8—Gelenk—Robotorarms von einem Zielpunkt vorherzusagen. Es
ergeben sich folgende Resultate fiir FRM;,,: £ = 1530, €eprn = 0.21, €0 = 0.22;
FRMSy5+00R2 R = 457, Clearn — 011, Coali — 0.12 und FRMbesti R = 309, Clearn —
0.16, €,4;; = 0.16. Der mittlere absolute Modellierungsfehler auf Validierungsdaten

8 Abweichend von [19] wird hier als bestes Ergebnis FRMg.s; der multilineare TSK—Ansatz fiir
den vollstandigen Regelsatz mit Kombinationstiefe ¢4, = 4 angegeben. Die starke Verbesserung
der Modellierungsgiite ist auf eine Erhéhung der numerischen Rechengenauigkeit zuriickzufiihren.
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cvari wird in Abbildung 6 mit den auf den Web-Seiten von Delve? verfiigharen
Ansétzen verglichen.

V/ WI

0.23 * 0.09

Abbildung 6: Mittlerer absoluter Fehler auf Validierungsdaten e€,,;; fiir KIN bei
folgenden Ansédtzen: V. FRM,,,, ¢ FRM ys100r, * FRMp.s und x Literatur.

Aufféllig ist die vergleichsweise schlechte Modellierungsgiite bei der rein systema-
tischen Vorgehensweise FRM;,,. Ein dhnliches Verhalten konnte auch schon bei
der anderen Approximationsaufgabe MACKEY festgestellt werden. Allerdings fallt
hier die Erhéhung der Modellierungsgiite durch die optimierende Konfliktredukti-
on (OCR) so hoch aus, dass der Modellierungsfehler kleiner als beim bisher be-
sten TSK-Ansatz mit dem Fuzzy-ROSA—Verfahren FRM.; ist (siehe unten). Ins-
gesamt wird damit zwar ein Platz im oberen Mittelfeld beziiglich der Modellie-
rungsgiite belegt. Jedoch kann bei einer Regelanzahl von R = 457 kaum noch von
Interpretierbarkeit gesprochen werden. Kompaktere Regelsdtze ergeben sich bei
der Durchfithrung der schrittweise lokaler werdenden Suche SLS (siehe [18]). Diese
weisen allerdings auch eine deutlich schlechtere Modellierungsgiite auf, welche je-
doch durch eine Transformation in TSK-Regeln drastisch verbessert werden kann.
Das bisher beste Ergebnis FRMj.,; ist durch die Transformation eines Regelsatzes,
generiert in einem SLS—-Ansatz vergleichbar mit dem in [18] erzielt worden.

3.3.5 GENE

Bei diesem Benchmarkproblem aus [26] geht es um die Klassifikation von Intron—
Exon—Verbindungen in Nukleotidsequenzen. Ein Uberblick iiber die Ergebnisse,
die mit dem Fuzzy—-ROSA-Verfahren erzielt werden kénnen, ist in [11] zu finden.
Dort wird auch eine Finordnung beziiglich der Ansétze, die in [27] aufgefithrt sind,
vorgenommen. Es ergeben sich folgende Resultate fiir FRM;,: B = 1567, €eprn =
4.1, Coali — 55, FRMSy5+00R2 R = 500, Clearn — 14, Coali — 5.4 und FRMbesti R =
221, €earn = 5.1, €41 = 5.8. Der relative Klassifikationsfehler auf Validierungsdaten
€yar; wird in Abbildung 7 mit den Ansétzen aus [27] verglichen.
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Abbildung 7: Relativer Klassifikationsfehler auf Validierungsdaten in Prozent €,,;
fiir GENE bei folgenden Ansétzen: Vv FRM,,,, © FRM,ysr0cr, * FRMpeq und x

Literatur.

Insgesamt werden mit allen Modellierungsanséatzen mit dem Fuzzy—ROSA—Verfahren
vordere Platze belegt. Aufgrund des vergleichsweise kompakten Regelsatzes ist
FRMj.s: zu favorisieren. Allerdings resultiert dieser Regelsatz aus einem aufwéndi-
gen und nicht deterministischen Regelgenerierungsprozess [11], der kaum ohne Ex-
pertenwissen vorgenommen werden kann.

°Data for Evaluation Learning in Valid Experiments (Delve), University of Toronto, Kanda:
http://www.cs.utoronto.ca/~delve/data/datasets.html
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3.3.6 SAT

Die Aufgabe bei diesem Benchmarkproblem besteht darin, den Bodentyp eines Pi-
xels in Satellitenbildern zu klassifizieren Es ergeben sich folgende Resultate fiir
FRMSysi R = 2683, Clearn — 182, Coals — 188, FRMSy5+00R2 R = 1044, Clearn —
15.4, €par; = 18.2 und FRMyesi: B = 204, €enrn = 11.0, €pu; = 12.7. Der relati-
ve Klassifikationsfehler auf Validierungsdaten €,,; wird in Abbildung 8 mit den
Ansédtzen aus [27] verglichen.
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Abbildung 8: Relativer Klassifikationsfehler auf Validierungsdaten in Prozent €,,;
fiitr SAT bei folgenden Ansdtzen: V. FRMy,,, © FRMys100r, * FRMpes und X

Literatur.

Mit den systematischen Ansédtzen FRM,,; und FRM,,;10cr werden in diesem Bei-
spiel nur hintere Platze beziiglich der Modellierungsgiite belegt. Hinzu kommt,
dass aufgrund der hohen Regelanzahl in beiden systematischen Ansétzen nicht
mehr von Interpretierbarkeit gesprochen werden kann. Fine verfeinerte Vorgehens-
weise FRMj s zur Generierung eines kompakten Regelsatzes mit hoher Modellie-
rungsgiite wird in [17] beschrieben. Entscheidend dabei ist die Durchfithrung einer
datenbasierten Konfliktreduktion sowie der Einsatz eines Parallelrechners.

3.3.7 Zusammenfassende Bewertung

Insgesamt kann festgestellt werden, dass die besten Modellierungsanséitze mit dem
Fuzzy-ROSA—Verfahren FRMj.,; in fast allen Benchmarkproblemen beziiglich der
Modellierungsgiite die vorderen Platze belegen. Einzige Ausnahme ist das Beispiel
WINE. Weiterhin wird fiir IRIS, WINE, GENE und KIN schon mit den systema-
tischen Ansétzen FRM,,, bzw. FRM;,yocr eine Modellierungsgiite vergleichbar
mit dem besten Ansatz FRM., erzielt. Hingegen fithren bei SAT und MACKEY
erst die verfeinerten Anséatze FRMj.s zu den hohen Modellierungsgiiten. Dennoch
ist auch bei diesen beiden Beispielen die Durchfithrung der systematischen Vorge-
hensweise als sehr hilfreich einzustufen, da sie gewissermaflen den Ausgangspunkt
und die Referenz fiir die verfeinerten Ansatze bildet.

Die Anwendung der optimierenden Konfliktreduktion (OCR) hat sich teilweise als
sehr erfolgreich erwiesen. Nur bei wenigen der untersuchten Datensitze, wie bei
WINE und IRIS, fiihrt die optimierende Konfliktreduktion (OCR) zu einem Over-
fitting. Ansonsten konnten bei den komplexeren Klassifikationsaufgaben GENE
und SAT die Regelsdtze deutlich verkleinert und gleichzeitig die Modellierungsgiite
leicht verbessert werden. Noch viel deutlicher féllt die Erhéhung der Modellie-
rungsglite durch die optimierende Konfliktreduktion (OCR) bei den Approximati-
onsaufgaben MACKEY und KIN aus.

Hinsichtlich der Interpretierbarkeit sind die Ergebnisse wie folgt zu bewerten: Fiir
die Beispiele IRIS, WINE und MACKEY koénnen kompakte Regelsatze (R < 50)
mit den systematischen Ansatzen FRM, s bzw. FRM,,4+0cr generiert werden, oh-
ne zu grofle Abstriche bei der Modellierungsgiite machen zu miissen. Bei GENE,
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SAT und KIN hingegen ist die Regelanzahl auch nach Durchfiihrung der opti-
mierenden Konfliktreduktion (OCR) immer noch sehr hoch (R > 400). Mit den
verfeinerten Ansétzen kann die Regelanzahl bei GENE und SAT noch deutlich re-
duziert werden (R ~ 200). Dies ist eine Grofenordnung, die durchaus auch von
wissensbasiert aufgestellten Regelsétzen in der Praxis erreicht wird. Einzige Aus-
nahme bildet somit das Beispiel KIN, fiir das bisher kein kompakter und damit
interpretierbarer Regelsatz mit akzeptabler Giite gefunden werden konnte.

Aufgrund der vielversprechenden Resultate kann insgesamt davon gesprochen wer-
den, dass mit der hier vorgestellten systematischen Vorgehensweise, es weniger ver-
sierten Anwendern erstmals ermoglicht wird, ohne spezielle Vorkenntnisse in akzep-
tabler Zeit befriedigende Modellierungsergebnisse mit dem Fuzzy—ROSA—Verfahren
zu erzielen. Somit ist diese zu Beginn der Experimente formulierte Zielsetzung wei-
testgehend eingel6st worden.

3.4 Fazit

Dieser Beitrag hat das Konzept und die technische Realisierung eines Ansatzes fiir
die FErfassung und den Transfer von Wissen im Bereich der Computational Intel-
ligence beschrieben. Der vorgestellte Ansatz trennt die Struktur des dargestellten
Wissens klar von den Wissensinhalten und beides wiederum von der Darstellung.
Durch diese klare Trennung sowie durch eine objekt- und relational orientierte
kompakte Darstellung der Ontologie und der Instanzen in zwei XMIL-Dateien wer-
den Redundanzen vermieden und die Wartung des Systems und seiner Inhalte
erleichtert. Diese Art der Darstellung erlaubt eine automatische Generierung von
HTML-Seiten zur Eingabe, Anderung und Ansicht von Wissensinhalten sowie das
einfache Navigieren entlang der Relationen zwischen den Wissensinhalten.

Neben diesem Wissensmanagementansatz wurden aulerdem fiir zwei CI-Methoden
beschrieben, wie diese systematisch parametrisiert werden kénnen. Solche systema-
tischen Vorgehensweisen stellen beispielhafte Eintrédge in Methoden oder Metho-
deneinsatzbeschreibungen dar und erlauben es auch Anwendern, die mit einer CI-
Methode nicht so vertraut sind, diese in annehmbarer Zeit mit zufriedenstellendem
Ergebnis auf ein ihnen vorliegendes Problem anzuwenden. Anhand von Experimen-
ten mit sechs Benchmarkdatensétzen wurde fiir eine dieser beiden CI-Methoden
gezeigt, dass dieses Vorgehen erfolgsversprechend ist.
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Ergebnisse der Untersuchung von Benchmark-Daten mittels
FUCS - Fuzzy Classification System

Ulrich Priber
Fraunhofer-Institut fiir Werkzeugmaschinen und Umformtechnik
09126 Chemnitz, Reichenhainer Str. 88
Tel. +49 371 5397 435 / Fax +49 371 5397 488

17. Oktober 2001

Kurzfassung

Die Untersuchungen derselben Daten sind zur vergleichenden Gegeniiberstellung verschiede-
ner Klassifikationskonzepte interessant. Die von der Uni Dortmund zur Verfiigung gestellten
3 Datensitze (insgesamt 17600 Objekte mit 304 Merkmalen) von einem Getriebepriifstand
sind Gegenstand der vorzustellenden Ergebnisse.

Der mit FUCS iiblicherweise betrachtete Problemkreis wird durch die Daten etwas iiberschrit-
ten (mehr als 256 Merkmale), aber der Entwurf eines parametrischen Klassenmodells wurde
durchgefiihrt und nach optimalen Varianten gesucht, insbesondere hinsichtlich des letztlich
einzubeziehenden Merkmalssatzes.

Die Untersuchungen basieren auf sehr wenig Informationen zu den konkreten Daten. Ins-
besondere der physikalische Hintergrund der Merkmale war unbekannt und konnte in die
Untersuchungen deshalb nicht einbezogen werden.

Fehlerraten und Aussagen zur Sicherheit der getroffenen Zuordnungen beschreiben die Re-
sultate, die die Anwendung von FUCS in diesem Fall erbracht hat.

Die erzielten Ergebnisse zeigen auf, daf eine befriedigende Lésung des gestellten Problems mit
dem System FUCS nicht erzielt werden konnte. Die im Mittel nicht erreichte Eindeutigkeit der
erzielten Klassenzuordungen (Reklassifikation) zeigen, dafl die beiden betrachteten Klassen
sich im Merkmalsraum nicht ausreichend separieren lieflen.

1 Annahmen und Voraussetzungen

Folgende Grundannahmen wurden getroffen bzw. vermutet:

e Es wird davon ausgegangen, dafl alle 3 Dateien unter denselben Bedingungen entstanden
sind, d.h. die Merkmale qualitativ und quantitativ vergleichbar sind.

e Alle Angaben zur Klassenzugehorigkeit (Getriebezustand OK bzw. defekt) wurden nicht
angezweifelt.

e Es wurden keine nichtlinearen Merkmalstransformationen (z.B. logarithmische Verzer-
rung o.4.) einbezogen.

e Die 3 Datensitze wurden sowohl als eigenstindige Aufgaben wie auch als ein Gesamt-
datensatz betrachtet.
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2 Einsatz von FUCS

Das betrachtete Problem wurde mit dem System FUCS (Fuzzy Classification System) des
Fraunhofer-Instituts IWU in Chemnitz untersucht. Insbesondere die Merkmalsanzahl (304)
iiberstieg die Moglichkeit, dieses System ohne zusétzliche Vorkehrungen einzusetzen, da es
fiir die seinerzeit fiir ausreichend erachtete Anzahl von maximal 256 Merkmalen geschrieben
wurde. Eine Systemerweiterung hitte sehr grofien Aufwand erfordert, deshalb wurde folgender
Weg beschritten:

e Aufteilung der Daten in 2 Merkmalssitze (teilweise iiberlappend) von je 202 Merkmalen
e Suche relevanter Merkmale (Merkmalsreduktion) in beiden Teilen

e Hinzunahme der ,besten“ Merkmale des jeweils anderen Teils

e Erneute Suche relevanter Merkmale

e Zusammenfassung aller 6 Ergebnisse zu fiir alle Datensiitze (zumindest teilweise) rele-
vantem Merkmalssatz

e Erneute Merkmalsreduktion fiir alle 3 Teile getrennt unter Variation der ,,elementaren
Unschéarfe®

e Vergleich der ,optimalen“ Ergebnisse auch fiir kreuzweise Modellanwendung
e Merkmalsreduktion und Reklassifikationsergebnisse mit Gesamtdatensatz
e Merkmalsvisualisierungen

Ohne ausfiihrlich auf das System FUCS einzugehen ([2],[3]), sei das Prinzip der Aggregation
unimodaler parametrischer Klassenbeschreibungen aus einheitlich fuzzifizierten Lernobjekten
(yelementare Unschérfe*) durch Abb. 1 verdeutlicht:

3 Vorabbewertung

Ohne die grofie Anzahl von Versuchsdaten im Detail (Objekt fiir Objekt, Merkmal fiir Merk-
mal) untersuchen zu konnen, kann festgestellt werden, daf} signifikante Aussagen zur Fehler-
unterscheidung nicht getroffen werden konnten. Die Ursachen dafiir kénnten sein:

e Die Merkmale lassen signifikante Aussagen nicht zu.
e Die Fehlerbewertung ist mit erheblichen Fehleinschidtzungen belastet.

e Die Einteilung der Objekte in 2 Klassen ist zu grob. Insbesondere die Zuordnung
aller Fehler zu einer einzigen (im Merkmalsraum separierbaren) Fehlerklasse ist eine
fragwiirdige Vermutung.

4 Einzelergebnisse

Die mit der angegebenen Vorgehensweise erzielten Ergebnisse werden in Kurzform zusam-
mengefafit. Die Sicherheit der Entscheidung fiir die jeweilige Klasse war sehr gering, d.h. die
Sympathiewerte zu den Klassen standen im Mittel in einem Verhéltnis von 0.8 bis 0.9. Eine
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Abbildung 1: Prinzip of FUCS
Result of Reclassification 1
Data file Feature set | fault % | OK — defect | defect — OK
1(2612/26) 1(18) 0.11 0 3
2(22) 6.85 172 7
3(19) 6.89 174 6
2(4373/45) 1(18) 1.03 0 45
2(22) 1.05 1 45
3(19) 2.31 61 40
3(10613/81) 1(18) 0.76 81
2(22) 0.74 79
3(19) 0.86 10 81

Tabelle 1: Results with classifier from data file 1 and feature set 1

Ubersicht der Ergebnisse der kreuzweisen Anwendung von ,optimalen Merkmalssitzen* auf
die Daten sind ist den folgenden Tabellen zu entnehmen:

Hier nicht ndher dargestellt sind auch die groflen Unterschiede bei der Merkmalsauswahl. Ein
Resultat davon sind die erheblich schlechteren Werte bei der Benutzung von Klassifikatoren
und Merkmalssétzen aus den anderen Datenfiles. Starke Unterschiede bei der Merkmalsge-
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Result of Reclassification I1

Data file Feature set | fault % | OK — defect | defect — OK
1(2612/26) 1(18) 4.63 101 20
2(22) 1.19 5 26
3(19) 2.87 51 24
2(4373/45) 1(18) 2.97 96 26
2(22) 0.21 0 9
3(19) 4.94 196 20
3(10613/81) 1(18) 1.14 45 76
2(22) 0.94 20 80
3(19) 1.18 47 78

Tabelle 2: Results with classifier from data file 2 and feature set 2
Result of Reclassification III

Data file Feature set | fault % | OK — defect | defect — OK
1(2612/26) 1(18) 6.2 142 20
2(22) 25.46 645 20
3(19) 2.18 33 24
2(4373/45) 1(18) 1.21 16 37
2(22) 1.03 3 40
3(19) 1.05 1 43
3(10613/81) 1(18) 2.3 212 32
2(22) 3.72 369 24
3(19) 0.55 2 54

Tabelle 3: Results with classifier from data file 3 and feature set 3

winnung kénnten aber u.U. auch zu solchen Resultaten fiihren.

5 Merkmalsvergleiche

Zur Verdeutlichung der Situation sollen die Merkmalsbereiche der beiden Klassen fiir die
betrachteten Modelle auszugsweise veranschaulicht werden. Dabei sind neben den extremen
Werten auch die Mittelwerte markiert. Die dargestellten Merkmale (Abb. 2,3) sind die in

Result of Reclassification IV
Data file Feature set | fault % | OK — defect | defect — OK
all(17598/152) (24) 0.68 4 116

Tabelle 4: Results with classifier from all data and optimal feature set
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den betrachteten Fillen die (als Einzelmerkmal) giinstigsten. Die Tatsache, dafl es in allen
Fillen unterschiedliche Merkmale sind und die nahezu totale Uberdeckung unterstreichen die

Problematik der gestellten Aufgabe.

parl1 par(2 part3 all ( m1995A )

parl1 par(2 part3 all ( m22672 )
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Abbildung 2: Ranges of the best feature for part

part, part, part, all ( m27034 )
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Abbildung 3: Ranges of the best feature for part 3(left) and all data (right)

6 Zusammenfassung

I
part_3

I
all

part_1

I
part_2

I
part_3

I
all

Im Rahmen der durchgefiihrten Untersuchungen muf} eingeschétzt werden, dafl sich durch
Anwendung des Programms FUCS keine befriedigende Losung der Aufgabenstellung er-
reicht werden konnte. Inwieweit durch Zusatzinformationen Verbesserungen méglich sind,
kann nicht abgeschétzt werden. Eine Aufteilung der ohnehin schon vergleichweise spérlichen
Exemplare der Fehlerklasse konnte (sachlich hinterlegt) von Bedeutung sein. Dies im gege-
benen Fall (quasi blind) zu versuchen, war (nicht nur aus Zeitgriinden) nicht in Betracht

gekommen.

Fiir die Losung der gestellten Aufgabe wird eine detaillierte Betrachtung der (hier anonymen)
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Merkmale und ihre Qualifizierung (Relevanz, Reproduzierbarkeit, Fehlerkontrolle) sicher un-
umginglich sein.
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1 Motivation

In Deutschland leben weit iiber 20.000 Menschen, die unter dem Verlust einer Hand
bzw. eines Armes leiden [1]. Viele dieser Menschen besitzen das Verlangen nach einer
technischen Ersatzlosung, um diesen Verlust zu kompensieren. Gegenwértig werden
zur Ansteuerung entsprechender Prothesen Muskelkontraktionen im Armstumpf der
Patienten mittels sogenannter myoelektrischer Sensoren detektiert und durch einfa-
che Vorverarbeitungsstrategien (Schwellwerte) in Stellsignale fiir den Effektor - eine
kiinstliche Hand - verwandelt. Auf die dargestellte Weise kénnen Interaktionen zwi-
schen Patient und Umgebung mittels einer Prothese stattfinden. Allerdings ist die
Anzahl an Freiheitsgraden kommerziell erhiltlicher Prothesen aufgrund verschiede-
ner Restriktionen bislang auf zwei beschriankt (Bild 1, links). Daraus resultiert eine
ablehnende Haltung vieler Patienten, da die Handhabung der Prothese im Alltag
einerseits gewohnungsbediirftig ist, andererseits nur wenige Handbewegungen aus-
gefithrt werden konnen.

Seit 1999 wird im Institut fiir Angewandte Informatik, Forschungszentrum Karls-
ruhe (FZK), eine kiinstliche Hand mit der Féhigkeit entwickelt, Finger wie eine
menschliche Hand zu bewegen (Abschnitt 2). Dabei stehen derzeit 15 Freiheitsgrade
(10 unabhéngige und 5 gekoppelte) zur Verfiigung stehen. Um diese verhiltnismafig
grofle Anzahl an Freiheitsgraden zur Ausfiihrung mehrerer Bewegungen verwenden
zu konnen, bedarf es neuer, fortgeschrittener Steuerungsstrategien.

Verschiedene Forschergruppen haben bereits Anstrengungen unternommen, Klassifi-
kationen mittels aufwendiger Methoden der Signalvorverarbeitung sowie komplexer
Klassifikatoren (Multi-Layer-Perceptrons, Kohonenkarten, statistische Klassifikato-
ren) zu verbessern [2, 3, 4, 5]. Anspriiche an eine Klassifikation in portablen Umge-
bungen sind allerdings neben einer hohen Klassifikationsgiite die Gewihrleistung von
Recheneffizienz und sowie geringe Laufzeiten. Ziel ist hierbei die sichere Handhabung
einer Prothese bei Ausfithrung unterschiedlicher Bewegungen sowie die Einsparung
von Energie und Rechenzeit.

Dieser Beitrag stellt Moglichkeiten zur Steuerung einer Prothese vor (Abschnitt 3),
bestehend aus verschiedenen Verfahren der Signalvorverarbeitung (Abschnitt 4) und
Klassifikation (Abschnitt 5 und 6) bioelektrischer, insbesondere myoelektrischer Si-
gnale. Ziel ist hierbei die Erfiillung der oben genannten Anspriiche unter realen
Einsatzbedingungen mit armamputierten Patienten. Daran anschliefend wird eine
Implementierung fiir den Einsatz auf Mikrocontrollern vorgestellt (Abschnitt 7).
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2 FZK-Hand

Grundlage fiir die hohe Beweglichkeit der FZK-Hand sind sogenannte flezible Flui-
daktoren, d.h. kiinstliche Muskeln, die durch Fluide (Gase oder Fliissigkeiten) an-
gesteuert werden (Bild 2). Die Aktoren sind dabei in die Fingergelenke der Hand
integriert und ermoglichen somit die Konstruktion einer hochbeweglichen, anthro-
pomorphen Hand (Bild 1, rechts).

Bild 1: Herkémmliche Prothese - Otto Bock (links), FZK-Hand (rechts)

Bild 2: Schema von Gelenk und Fluidaktor

Der Einsatz dieser neuartigen Antriebseinheiten erweist sich im Vergleich zu her-
kémmlichen Prothesen bzw. kiinstlichen Handen von Vorteil, da

e die Moglichkeit der Ausfiihrung komplexer Bewegungen gegeben ist,

e die Aktoren aufgrund des geringen notwendigen Bauraums in die Fingerge-
lenke integriert werden konnen und somit die Moglichkeit der Ansteuerung
samtlicher Freiheitsgrade der menschlichen Hand gegeben ist und

e Produktionskosten gesenkt werden kénnen.
Die flexiblen Eigenschaften der Fluidaktoren fiihren in Kombination mit der An-
steuerung aller Gelenke eines Fingers dazu, dass sich Hand bzw. Finger an zu grei-

fende Gegenstidnde anschmiegen kénnen. Die daraus resultierende vergroflerte Auf-
lagefliche und formschliissige Anpassung an das Objekt ermdglichen ein sicheres
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Greifen. Um den Haftreibungskoeffizienten zu erhdhen, sind die Finger zusétzlich
mit einer Silikonhaut iiberzogen - somit sind niedrigere Greifkréifte zum Halten von
Objekten erforderlich [6, 7]. Probleme bereitet die Elastizitit der Hand allerdings
im Bereich der Positionsregelung der einzelnen Gelenke.

3 Steuerung

Der Wunsch, ein Korperteil bewusst zu bewegen bzw. den entsprechenden Mus-
kel anzuspannen, aktiviert im Gehirn des Menschen Bereiche des prdmotorischen
Cortex - es entsteht ein Signal, das zur Ubermittlung der Information an die Mus-
keln dient. Grundsétzlich werden im menschlichen Korper derartige Informationen
durch das Ansteigen von Zellpotentialen gegeniiber ihrem Grundpotential darge-
stellt. Dieser Anstieg wird als Aktionspotential bezeichnet und stellt den zeitlichen
Verlauf des elektrischen Potentials einer Zelle dar. Vom Gehirn aus gelangt das Ak-
tionspotential iiber das Riickenmark zu sogenannten Motoneuronen - Nervenzellen
des Riickenmarks (vgl. Abbildung 3, links). Diese sind iiber spezielle, efferente Ner-
venstringe (a-Motoaxone) mit den Muskelfasern verbunden. Das die Muskelzellen
erreichende Aktionspotential fiihrt dort zu einer Ausschiittung von Ca**-Ionen und
durch verschiedene physiologische Prozesse zu einer Kontraktion des Muskels.

Motorischer Cortex
(Moglichkeit zum Abgreifen
von EEG-Signalen)

Synapse

Motoneuron

— a-Motoaxon (Mdglichkeit
Riickenmark zum Abgreifen neuro-
elektrischer Signale)

Motoneuron

N

a-Motoaxon

Muskelfasern (Mdglich-
keit zum Abgreifen myo-
elektrischer Signale)

Muskel

Bild 3: Neuromuskulires System (links), motorische Einheit (rechts)

Grundsitzlich konnen Signale, die zur Kontraktion eines Muskels fiihren, an al-
len angefiihrten Stellen abgegriffen werden (Gehirn, Nerven, Muskeln, vgl. Bild 3).
Verschiedene Forschergruppen haben bereits Anstrengungen unternommen, entspre-
chende Sensoren fiir den humanoiden Einsatz zu entwickeln [8, 9]. In diesem Beitrag

Proc., 11. Workshop GMA-FA 5.22 Fuzzy Control, FZKA-6660, 2001 - Seite 108



soll allerdings nur die Moglichkeit betrachtet werden, Bewegungsabsichten iiber das
Abgreifen von Muskelsignalen zu ermitteln, da die zugehorigen Sensoren nichtinva-
siv und bereits in der Praxis erprobt sind. Der kontrahierte Muskel, der zeitliche
Ablauf der Kontraktion sowie die Uberlagerung der Kontraktionen verschiedener
Muskelgruppen kénnen hierbei zur Bestimmung der auszufiihrenden Bewegung die-
nen. Einschriankungen ergeben sich allerdings durch:

e das Fehlen vieler Muskelgruppen im Armstumpf der Patienten,

e Abhingigkeiten der Kontraktionen einzelner Muskelgruppen aufgrund der Am-
putationsoperation sowie

e individuelle Unterschiede in den myoelektrischen Signalen aufgrund von un-
terschiedlichen Verletzungen.

Entsprechend miissen Steuerungsstrategien individuell auf die anatomischen Gege-
benheiten und Bediirfnisse der Patienten abgestimmt werden. Dabei ist zu beachten,
dass meist nicht mehr als zwei unabhingige Signale abgegriffen werden kénnen.

Grundsétzlich sind zwei verschiedene Arten zur Ansteuerung einer Prothese denk-
bar:

e Kiinstliche Ansteuerung: Es werden Kontraktionsmuster vorgegeben, deren
Auftreten eine Bewegung bestimmt bzw. deren Ausfiihrung startet. Charakte-
ristisch ist hierbei die Verwendung von Muskelgruppen, die mit der eigentlichen
Bewegung nicht in Bezug stehen. Beispielsweise kann durch die Aktivierung
von Bizeps bzw. Triceps ein einfaches Offnen bzw. Schlieen einer Prothese er-
reicht werden. Als nachteilig wirkt sich bei dieser Methode der Aufwand zum
Erlernen entsprechender Bewegungen aus.

e Natiirliche Ansteuerung: Armamputierte Menschen berichten oft iiber das
Gefiihl, die verlorene Extremitit noch bewegen zu kénnen. Dieser Umstand
wird als Phantomhand bezeichnet. Die Bewegung dieser Phantomhand resul-
tiert in Kontraktionen von im Armstumpf enthaltenen Muskeln. Die aktivier-
ten Muskeln bzw. daraus entstehenden Kontraktionsmuster sind zwar nicht
identisch zu den Kontraktionsmustern einer gesunden Hand, dennoch kénnen
bei Ausfiihrung gleicher Bewegungen Gemeinsamkeiten gefunden werden. Das
Ziel der natiirlichen Ansteuerung ist somit die Klassifikation dieser Kontrak-
tionsmuster und somit der Entwurf einer Steuerung, die es dem Patienten
ermoglicht, gewohnte Kontraktionsmuster beizubehalten.

Muskel- _p__p Signalvor- | Start-Stopp- Klassifika-
ensor > . .
signal _ verarbeitung Erkennung |—> tionsroutine

\ 4

—p Stellsignal

Bild 4: Steuerungsschema zur Klassifikation von Bewegungen

Um eine Prothese zu steuern und Bewegungen zu klassifizieren, bedarf es - un-
abhéngig von der Art der Ansteuerung - einer Steuerungsstrategie, die sich im We-
sentlichen aus den Funktionseinheiten

e Sensoren,
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e Signalvorverarbeitung,
e Start-Stopp-Erkennung und
e Klassifikation

zusammensetzt (Bild 4). Das Ziel ist dabei die Umsetzung von vier bzw. fiinf ge-
steuerten Bewegungen, die im Alltag hiufig zum Einsatz kommen (Bild 5).

Bild 5: Beispiele fiir umzusetzende Handbewegungen: Hakengriff (links) und Pinzettengriff
(rechts)

Hierbei werden myoelektrische Sensoren (EMG-Sensoren) am Stumpf von armampu-
tierten Menschen fixiert, um deren Muskelkontraktion zu detektieren. Die erhaltenen
Signale sind Summensignale mehrerer Muskelfasern, die einerseits niedrig in ihrer
Amplitude sind und andererseits von groflen Storsignalen iiberlagert sein kdnnen.
Mittels des Einsatzes von signalvorverarbeitenden Methoden ist einerseits eine Tren-
nung von Stor- und Nutzsignalen erreichbar, andererseits die Erstellung neuer Merk-
male moglich, die zur spateren Klassifikation herangezogen werden kénnen. Um eine
Klassifikation der vom Patienten ausgefiihrten Bewegungen durchzufiihren, miissen
vorab mit den hergeleiteten Groflen Anfang bzw. Ende einer Muskelkontraktion er-
kannt werden. Dies kann durch sogenannte Indikatoren geschehen. Es ergeben sich
Start- und Stoppsignale, die die Ausfithrung einer Klassifikationsroutine steuern.
Hierbei konnen sowohl kiinstliche als auch natiirliche Kontraktionsmuster verarbei-
tet werden. Ziel der Klassifikation ist die Generierung eines Stellsignals, das zur
Steuerung der Prothese bzw. deren Aktoren dient [10, 11].

Im Folgenden sollen nun Konzepte zur algorithmischen Umsetzung der einzelnen
Funktionseinheiten vorgestellt werden.

4 Signalvorverarbeitung

In einem ersten Schritt werden die durch einen Sensor i gewonnenen myoelektri-
sche Signale x;[k] gleichgerichtet und mittels IIR-Filtern (Infinite Input Response)
verarbeitet:

ikl =a-xplk— 14+ (1 —a)-|zfk]], 0<a<l. (1)

Das tiefpass-gefilterte Signal x,[k| stellt hierbei eine Grofle zur Beurteilung der
Intensitit der Kontraktion dar. Mit a wird ein Filterparameter bezeichnet, der die
Reaktionszeit des Filters bestimmt und gegeben ist durch:

Tq

a=e¢ . (2)
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Hierbei steht T, fiir die Abtastzeit der Sensoren, 7, beschreibt eine Filterkonstante.
Unter Verwendung von (2) besteht somit die Moglichkeit einer Adaption von (1) an
unterschiedliche Abtastzeiten T,,.

In einem néchsten Schritt werden die gefilterten Signale x,[k] durch zwei Filter-
funktionen weiterverarbeitet. Gemif (1) kommen hierbei ein langsames Filter zp, ;[k]
mit a = az, und ein schnelles Filter xg;[k] mit a = ag, (as < ar) zum Einsatz:

.’L‘L,Z'[k] :aL-xL,i[k—1]+(1—aL) '.’L‘f’i[/{?], (3)
[L‘S,i[k’] :a5'$57i[k—1]+(1—a5) J,’fyz[k] (4)

Gemif (k] — 0]
zp;ilk] = ,ZTS — TL’Z (5)

ist die Moglichkeit zur Berechnung eines Trends xp ;[k] gegeben, der in seiner Cha-
rakteristik der Ableitung der Filtersignale xy, ;[k] bzw. xg;[k] entspricht und somit
Auskunft iiber die zeitliche Anderung der Kontraktionsintensitit gibt. Die Einfiih-
rung der Groflen Ts und T}, dient der Normierung des Trends [12]. Thre Differenz ist
gegeben durch:

ay — as
= a1 —as) ©)
Bild 6 stellt den Zeitverlauf der Filterfunktionen xg;[k|, xp;[k] sowie des Trends
zp,[k] iber dem Zeitverlauf des vorgefilterten Signals x;[k] anhand der Signale
von einem Sensor dar.

Ts =1, =1,

0.07 ‘ ‘
0.06

| vorgefiltertes
0.05- EMG=-Signal xf[k]

0.04F
> 0.03

0.02 -

0.01

0
001 Trend )ﬁa[k]

-0.02 | | | | | | | | |
0 100 200 300 400 .. .500 600 700 800 900 1000
Zeitin ms

tiefpassgetfiltertes EMG in V
Trend in 0.1 Vst

Bild 6: Vorgefiltertes Signal eines EMG-Sensors xf[k] sowie Filterfunktionen x k], x5 (k]
und Trendkurve zp[k] - Trend dargestellt in 0.1 Vs~*

Das gefilterte Signal x,[k| setzt sich zusammen aus einem Nutzsignalanteil N;[k]
und einem Storsignalanteil S;[k]:

wyilk] = Ni[k] + Si[k]. (7)

Um den Storsignalanteil abzuschitzen, kann unter Voraussetzung einer normalver-
teilten, mittelwertfreien Storgrofie S;[k] eine Schitzung der Standardabweichung 4;
nach [13] verwendet werden:

=

o= =T _1 (ogalk +1] - plk])* )

=
Il
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Hierbei ist zu beachten, dass das Signal z;[k] nicht stationér ist, weil sich Mittel-
wert und Streuung mit der Zeit dndern konnen. Langsame Verdnderungen des Mit-
telwertes werden mit Hilfe des Trends xp ;[k] kompensiert. Die Standardabweichung
o; wird geschétzt, wobei die Summenformel (8) vermieden wird, um Speicherkapa-
zititen einzusparen. Daher wird die Standardabweichung & ,[k] geméf (1) rekursiv
berechnet (Filterparameter a,):
1

orlk]’ = ag - opilk =1 + (1 = a5) - 5 - (wplk] — wpalk = 1] = wplk] - To)*. (9)
Die dargestellten Algorithmen zur Trennung von Nutz- und Storsignalen werden
beispielhaft mit einem simulierten Signal z[k] in Bild 7 dargestellt.

o
< 5

3+ L
o 2 N Simuliertes
< Signal x [K]
8 1 f
20 1 1 1
w o0 2000 4000 6000 8000
:(_E‘ 5 T T T
n 4 Nutzsignal N[K]
o 3
g ]
% 0 :
QL 1 ‘ ‘
o o 2000 4000 6000 8000
_Q 5 T T T
g gefilterter Trend >ﬁ3[k]
>

0
g - [T
< exakter Trend
ke
- -5 | | |
c 0 2000 4000 6000 8000
S04 T T T
% N N . = SRWV. =
S o2 exakte Standardabweichung ¢ \ ]
5 efiltgrted ugd geﬁchatztt[ak]
= tandardabweichung ¢
g 0 /\fN I I I f
2 o 2000 4000 6000 8000
n Zeitin ms

Bild 7: Darstellung der Standardabweichung of[k] unter Verwendung einer generierten
Testfunktion

5 Start-Stopp-Erkennung durch Indikatoren

Als Indikator wird eine boolesche, zeitabhingige Funktion I[k] bezeichnet mit I :
k — {0,1}. Sie dient als Informationstriger iiber den Kontraktionszustand eines
Muskels. Der Funktionswert des Indikators I[k] hingt dabei vom Auftreten sich
ausschlieflender Ereignisse F, E5 ab:

0 wenn Ey N (I[k—1]=1)
Ikl =4¢1 wenn FE, N (I[k—1]=0) mit E; N Ey = 0. (10)
I[k —1] sonst
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Ereignisse £} werden als Stoppsignale oder Deaktivierungen, Ereignisse E, als Start-
signale oder Aktivierungen bezeichnet. Die zeitliche Differenz zwischen Start- und
Stoppsignal wird als Aktivierungsdauer k. bezeichnet. In Abhéngigkeit von der De-
finition der Start- und Stoppsignale konnen verschiedene Indikatorvarianten konzi-
piert werden. Um flexibel auf die unterschiedlichen anatomischen Gegebenheiten und
Lebensgewohnheiten der Patienten eingehen zu kénnen, werden zwei Indikatorvari-
anten vorgestellt. Wichtig ist dabei ein Kompromiss aus schneller und zuverléssiger
Detektion einer Kontraktion sowie einer komfortablen Umsetzung fiir den Patienten.

Beiden Indikatoren ist gemeinsam, dass Aktivierungen bzw. Deaktivierungen durch
das Uber- bzw. Unterschreiten von Schwellwerten gegeben werden. Bei Betrachtung
eines Sensors gilt:

Ey :xslk] <xpg, Eo:xplk] > The, Tha > Tha (11)

Der Schwellwert xj, 4 wird als dynamischer Deaktivierungsschwellwert, der Schwell-
wert xp, , als dynamischer Aktivierungsschwellwert bezeichnet. Die Bedingung xy, , >
xp q stellt eine Hysterese zwischen Aktivierung und Deaktivierung dar.

Fiir den Indikator I;[k] gelten folgende Definitionen:

Thag = Tq+ @ (Tpmaw — Ta), «€[0,1], (12)
in <
Tha =14 WO Epmin S S (13)
Tfmin + (To — Tg)  WeND  Tfpin > Tq

Es stellen hierbei xf,q; bzw. x5, Maxima bzw. Minima des gefilterten Signals
zs[k] seit der letzten Aktivierung bzw. Deaktivierung dar. Der Parameter o dient
zur Anpassung der Dynamik des Indikators. z, und z, sind statische Schwellwerte,
die Mindestgrofien zur Deaktivierung bzw. Aktivierung darstellen (Bild 8, links).

T , AT . : 14
35 Aktivierungs— Aktivierungs—

zeit der ersten zeit der zweite!
Kontraktion kL Kontraktion kr

Zustand des AktivierungsfunktionyorQEﬁlterteS

| Indikators I_[K] rsn‘_yoellekt{(ische;
x,[K] = x[K] + 3 [k] 51912 X{K]

1.2

w
T

Xf, ax
1t -

[nd
0
T

N
T

081

: } *ha
X 1 06 1
) f,min langsames
statischer Aktivierungsschwellwert 04 Filter x [k]
statischer Deaktivierungsschwellwert x
H 9 1 0.2} /ﬁ \—‘&

=
o
Spannung in V

myoelektrische Spannung in V
-
T
I

o
w»

0

. . . . . . . . 0 .
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Zeitin ms Zeitin ms

Bild 8: Erkennen von Bewegungen beim Aufeinanderfolgen von zwei bzw. vier Muskelkon-
traktionen: Darstellung der Funktionsweise des Indikators I; [k] (links) sowie des Indikators
Iy[k] (rechts)

Der Indikator I,[k] basiert auf statistischen Maflen und ist definiert durch:
Lh,d = [L‘l[k], (14)

xh,a = .’L‘l[k] + ﬂ - O'f[k]. (15)
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Es wird somit eine Funktion z;[k] vorgegeben, deren Verlauf im Zusammenspiel
mit der geschitzten Standardabweichung oy[k] Start- und Stoppsignale generiert.
x;[k] kann hierbei gegeben sein durch Filterfunktionen (Bild 8, rechts), gleitende
Extremwerte, etc. Mit § kann die Giite des Indikators beeinflusst werden.

6 Klassifikation

Wie bereits erwdhnt, konnen Bewegungen einer Prothese durch kiinstliche oder
natiirliche Bewegungsmuster umgesetzt werden. Beide Methoden setzen das Erken-
nen einer Bewegung durch Indikatoren voraus. Entsprechende Parameter miissen
dabei an individuelle Unterschiede zwischen den Patienten angepasst werden.

1.4 H
Schaltsignal Bewegung Bewegung
. 1.2f
12f =
> (keine Bewegung) s
T ) nl B
5 Geschwin- ° Geschwin-
Zo8r digkeit £o8 digkeit
@ 0
o6 G 06
0 P
|
0.4} Qoa4at
= z
wo.2f 02
0 : ‘ 0
0 500 _, it (ms] 1000 1500 o 500 1000 1500

Zeit [ms]

Bild 9: Myoelektrisches Signal bei Umsetzung kiinstlicher (links) und natiirlicher Bewe-
gungsmuster (rechts)

Ein Konzept zur Verarbeitung kinstlicher Bewegungsmuster (vgl. Abschnitt 3) ist
beispielsweise die Nutzung von drei Signalen (S1, S2, S3), die durch die Kombination
der Kontraktionen zweier antagonistischer Muskelgruppen generierbar sind (z.B.:
S1: Kontraktion des Tensors, S2: Kontraktion des Extensors, S3: Kokontraktion
beider Muskelgruppen). Das Nichtvorhandensein dieser Signale soll als S1, S2, S3
bezeichnet werden. Das alleinige Anspannen des Tensors resultiert folglich in den
Signalen S1, S2, S3.

Nach Bild 10 kann ein beliebiges Schaltsignal dazu dienen, einen Bewegungszu-
stand zu aktivieren. Das Vorhandensein eines Signals S2 fiihrt zum Schlielen der
Bewegung, ein Signal S1 6ffnet die Prothese wieder. So konnen beispielsweise die
Tensoren zum Schliefen und die Extensoren zum Offnen einer Bewegung verwendet
werden. Die Ausfiihrungsgeschwindigkeit der Bewegung wird dabei der Amplitude
des Signals angepasst. Durch die Kokontraktion beider Muskelgruppen kann wie-
der der neutrale Zustand erreicht werden. Einer sehr guten Klassifikation stehen
hierbei Verzogerungen der Ausfiihrung einer Bewegung wihrend des Schaltsignals
gegeniiber (Bild 9, links).

Eine Méglichkeit zur Verarbeitung natiirlicher Bewegungsmuster besteht in der Ver-
wendung von Fuzzy-Regelbasen. Diese Regelbasen kénnen durch die Beurteilung von
Merkmalen (Originalsignale, Filter, Trends) als Online-Klassifikatoren eingesetzt
werden. Um verschiedene Bewegungsmuster zu erkennen, muss eine entsprechende
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Neutraler
Zustand

Schaltsignal

Bild 10: Automatengraph unter Verwendung kiinstlicher Kontraktionsmuster

Regelbasis allerdings fiir jeden Patienten offline entwickelt werden. Bei geringeren
Klassifikationsgiiten kann mit dieser Methode eine sehr komfortable Steuerung er-
reicht werden. Weiterhin kénnen Bewegungen direkt nach dem Erkennen durch die
Indikatoren in Stellsignale verwandelt werden (Bild 9, rechts). Es kommt dabei ein
Algorithmus zur automatisierten Erstellung von Fuzzy-Regelbasen zum Einsatz [14].
Im Einzelnen werden

e die Anzahl der zu verarbeitenden Merkmale durch informationstheoretische

Mafle reduziert [15],

e automatisch Zugehorigkeitsfunktionen durch informationstheoretische Mafle
generiert [16],

e automatisch Regelbasen unter Verwendung von Entscheidungsbdumen gene-
riert sowie Regeln extrahiert, geprunt und geeignete Regelbasen gesucht [17,
18].

2+ - Hakengriff
+ Pinzettengriff

Sensor 4 [V]
-

051

0.1r

1 O [
0 0.5 1 1.5 2 L L L
Sensor 4 [V] 00.1 1 2

Sensor 1 [V]

Bild 11: automatisch generierte Zugehorigkeitsfunktionen iiber der Verteilung des Da-
tenmaterials (links) mit ZE=Null, P=positiv, K=klein, M=mittel, G=gro and S=sehr;
Beispiel fiir eine generierte Regel (rechts)

Die entstehende Regelbasis ist klein, es kann somit eine hohe Verarbeitungsgeschwin-
digkeit gewihrleistet werden. Die Regeln enthalten dabei Disjunktionen in ihren
Teilpramissen und Konjunktionen zwischen den Teilpramissen. Eine typische Regel:
IF (Sensor1=PG OR PSG) AND (Sensor4=PK OR PG) THEN y=Hakengriff,

wird in Bild 11, rechts dargestellt.
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Bei Ausfiihrung von fiinf Bewegungen konnte fiir gesunde Menschen eine Klassifika-
tionsgiite von 75%-90% erreicht werden. Die Ergebnisse sind dabei von individuellen
Unterschieden, Sensorpositionen und verarbeiteten Merkmalen abhéingig. Ein Grof-
teil der Fehlentscheidungen beruht dabei auf Verwechslungen &hnlicher Bewegungen.
Eine Verbesserung der Klassifikationsgiite kann einerseits

e durch Training der Reproduzierbarkeit von Kontraktionsmustern, anderseits

e durch die Extraktion und Verwendung weiterer Merkmale

geschehen.

7 Mikrocontrollerimplementierung

Die Festlegung des Steuerungskonzepts fiir eine Prothese beruht einerseits auf der
Auswahl einer Struktur bzw. Strategie (kiinstlich oder natiirlich), nach der Muskelsi-
gnale in Handbewegungen umgesetzt werden (Abschnitt 3), andererseits miissen Pa-
rameter zur Optimierung einer entsprechenden Strategie gefunden werden (Bild 12).
Dabei ist zu unterscheiden zwischen der Implementierung kiinstlicher und natiirlicher
Steuerungsstrategien.

Auslegung Betrieb
Datenerfassung- Prothese
software DAVE Parameter
f »
L;r;‘top Struktur Mikrocontroller
A 'y
Daten Daten
A A
Patient Patient

Bild 12: Philosophie zu Entwurf und Umsetzung einer kiinstlichen Prothesensteuerung

Die Umsetzung kiinstlicher Steuerungsstrategien verlangt nach individuell angepas-
sten Steuerungsparametern (z.B. Schwellwerte). Die Bestimmung dieser Parameter
ist ein rechenintensiver Prozess und kann daher nicht im Mikrocontrollerbetrieb
durchgefiihrt werden. Fiir diese Aufgabe ist das Softwaretool DAVE entworfen wor-
den, das Daten einliest und auswertet bzw. dem Anwender online eine manuelle
Anpassung erlaubt. Die auf diese Weise gefundenen Parameter kénnen anschlieend
zur Realisierung der Steuerungsstrategie auf einem Mikrocontroller dienen. Hier-
bei wurde Wert auf eine weitgehende Quellcode-Identitit zwischen DAVE und der
spateren Mikrocontrollerimplementierung gelegt.

Bei der Umsetzung der natiirlichen Steuerungsstrategie mit Hilfe der Fuzzy-Regelba-
sen miissen vor allem Laufzeit und Speicherplatzbedarf optimiert werden. Erreicht
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Bild 13: Softwaretool zur automatisierten Anpassung von Steuerungsparametern

wird dies durch eine Kombination von Fuzzifizierung und Aggregation. Unter Ver-
wendung der SUM-PROD-Inferenz wird folgendermaflen vorgegangen:

Die Flanken dreiecks- oder trapezférmiger Zugehorigkeitsfunktionen werden durch
zwei Geraden f(x) und g(z) ersetzt, die durch ihre Steigung und ihren Achsenab-
schnitt charakterisiert werden. ODER-Verkniipfungen in Teilprémissen (z. B. Sen-
sor4 = PM OR PG) werden dabei als trapezférmige Zugehorigkeitsfunktionen inter-
pretiert. Anschliefend werden die entsprechenden Funktionswerte der Geraden fiir
einen Eingangswert = berechnet (vgl. Bild 14). Der Zugehorigkeitswert p(z) des Ein-
gangswertes zu einer Zugehorigkeitsfunktion berechnet sich aus dem Minimum der
beiden Funktionswerte und wird auf den Bereich zwischen 0 und 1 beschrankt:

0, fir t,(z) <0
p(r) =<1, fir t,(z)>1 mit ¢,(x) =min(f(z),g(z)) (16)
ty sonst

Die Aggregation wird fortgesetzt durch eine Multiplikation der Zugehorigkeitswerte
p(x) aller Teilpramissen einer Regel. Aktivierung und Akkumulation erfolgen durch
die Addition der Zugehorigkeitswerte aller Regeln mit gleichen Ausgangstermen. Zur
Defuzzifizierung wird die Maximum-Methode verwendet.

Dieser Algorithmus fiihrt zu einem sehr kompakten ANSI-C Quelltext (im Beispiel
25 Zeilen Quellcode fiir eine Regelbasis mit 10 Regeln), der auf Mikrocontrollern
lauffihig ist. Die maximale Laufzeit, die fiir Abtasten der Sensoren, Vorverarbei-
tung und Klassifikation mittels einer Regelbasis bestehend aus 10 Regeln benétigt
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Bild 14: Fuzzifizierung von dreiecks- bzw. trapezformigen Zugehorigkeitsfunktionen,
f(z) =551 g(z) =2 — 2, p(z = 0.4) = min(0.75,1.6) = 0.75)

wird, betrdgt 10 ms. Dabei kommt der Infineon Mikrocontroller C164CI mit einer
Taktfrequenz von 20 MHz zum Einsatz.

8 Zusammenfassung

Dieser Beitrag stellt Strategien zur Steuerung von Handprothesen mittels myoelek-
trischer Signale vor. Dabei wird das Hauptaugenmerk darauf gelegt, dass die ver-
wendeten Algorithmen individuell auf die Bediirfnisse des Benutzers abgestimmt
werden konnen. Hierzu werden verschiedene Verfahren der Signalvorverarbeitung
und Klassifikation entwickelt und auf einem Mikrocontroller implementiert. Mittels
des angefiihrten Softwaretools DAVE besteht zudem die Moglichkeit einer Online-
Anpassung von Parametern und Struktur einer entsprechenden Strategie.

Die Autoren danken an dieser Stelle Herrn Dr. Lutz Groll vom Forschungszentrum
Karlsruhe fiir wertvolle Anregungen im Bereich der Signalauswertung.
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Kurzfassung

In diesem Beitrag wird eine Fuzzy-Logik basierte visuelle Klassifikation des Werk-
stoffiibergangs des Metall-Schutzgasschweillprozesses (MSG) mit Impulslichtbogen
beschrieben. Ziel der Klassifikation ist die Zuordnung der Tropfen der Werkstoffiiber-
ginge zu festgelegten Bezeichnungen anhand visueller geometrischer Daten. Verglichen
wird die Fuzzy-Logik basierte Losung mit einem statistischen Klassifikationsverfahren.

1 Einleitung

Das Metall-Schutzgasschweillen mit Impulslichtbogen ist ein anpassungsfihiges
Schweiverfahren und ermoglicht durch eine Vielzahl von einstellbaren Schweillpara-
metern das Schweiflen von Materialien unterschiedlichster Zusammensetzung und Di-
cke.

Die Einstellung von optimalen Prozessparametern, die Entwicklung von neuen
Schweillzusétzen, die Prozessiiberwachung, usw. ist aufgrund einer Vielzahl von Fakto-
ren, wie z.B. der Komplexitit des Schwei3prozesses, der groBen Anzahl von einstellba-
ren Parametern und der extremen Helligkeitsverhdltnisse eine schwierige Aufgabe.

Ein Ansatz zur Losung der Aufgaben ist die visuelle Beobachtung des fiir den Schweil3-
prozess charakteristischen Werkstoffiibergangs. Fiir eine optimale Parametereinstellung
sollte dieser Werkstoffiibergang gleichméBig und spritzerlos sein, d.h. es sollte mog-

3

Stromstarke

»

Zeit

LLill

Bild 1: Werkstoffiibergang beim Metall-Schutzgasschweilen
mit Impulslichtbogen
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lichst ein Tropfen mit gleicher Masse und Form pro Impuls vom Drahtende in das
werkstiickseitige Schweillbad tibergehen.

Autfbauend auf diesen Ansatz wurde und wird das System VIOBES entwickelt. Das
System ermdglicht eine visuelle Online-Beobachtung des Werkstoffiibergangs beim
MSG-Impulslichtbogenschweiflen in Kombination mit der Aufnahme von elektrischen
Schweillparametern sowie eine Analyse der aufgenommenen Daten. Fiir die Analyse
der Werkstoffiibergangsbilder verfiigt das System iiber eine Bildverarbeitungseinheit
zur automatischen Detektion, geometrischen Vermessung und Klassifikation der Trop-
fen der Werkstoffiibergangsbilder.

Im Folgenden werden ein statistischer und ein Fuzzy-Logik basierter Ansatz fiir die
visuelle Klassifikation der Werkstoffiibergangsbilder vorgestellt und unter dem Ge-
sichtspunkt der praktischen Anwendung miteinander verglichen und bewertet.

Fiir eine Beschreibung des vollstindigen Systems sei auf [1] verwiesen.

2 Ausgangslage, Bedingungen und Ziel der visuellen Klassifikation

Die Bildverarbeitungseinheit gliedert sich in die klassischen Bereiche Vorverarbeitung,
Segmentierung, Merkmalsextraktion und Klassifikation.

Aufgabe der Vorverarbeitung ist es, die Bilder so zu verbessern, dass eine bereichsori-
entierte Segmentierung mit einer Grauwertschwelle moglich ist.

Die bereichsorientierte Segmentierung wird auf der Basis einer fiir jedes Bild automa-
tisch berechneten optimalen Grauwertschwelle durchgefiihrt.

Bild 2 demonstriert diese beiden Schritte an einem Beispiel.

a.) b.)

Bild 2: Ablauf der Vorverarbeitung und Segmentierung a.) Originalbild
b.) Bild nach der Vorverarbeitung c.) Bild nach der Segmentierung

Die Merkmalsextraktion detektiert alle Objekte im Bild und ermittelt von diesen fol-
gende geometrische Merkmale:

* Hohe, Breite, Verhiltnis von Breite zu Hohe

* Fldche, Umfang, Verhiltnis von Flache zu Umfang
* konvexer Umfang, Verhiltnis der beiden Umfénge
*  Formfaktor (Kompaktheit)

* Minimales und maximales Moment, Verhiltnis von min. zu max. Moment, Orientie-
rung des Objektes (Momentenwinkel)

*  Volumen (aus der Fliche unter der Annahme der Rotationssymmetrie approximiert)
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Ziel der Klassifikation ist, dass sowohl die Tropfen und deren geometrische Form als
auch eventuell auftretende Spritzer in den segmentierten Bildern erkannt und anhand

der geometrischen Merkmale festgelegten Beschreibungsklassen zugeordnet werden
(siehe Bild 3).

w ' ) 6

Kleiner Tropfen
Normaler Tropfen
GroBRer Tropfen

Unbekanntes Objekt

b.) c.)

Bild 3: Merkmalsextraktion und Klassifikation: a.) Bild nach der Segmentierung
b.) Klassifiziertes Objekt im Bild c.) Ergebnis der Klassifikation in Form
der Zuordnung zu den Beschreibungen (Beispiel)

Aufgrund von unterschiedlichen Parametereinstellungen, Schweilaufgaben und Materi-
alien variieren die Werkstoffiibergéinge. Aus diesen Grund unterliegt das Klassifikati-
onsverfahren einigen Bedingungen.

Die wichtigsten Bedingungen sind, dass das Verfahren nachvollziehbar sein muss und
durch den Benutzer ohne eine Verdnderung des Programmcodes an die unterschiedli-
chen Werkstoffiibergiinge anpassbar werden kann.

3 Klassifikation mit dem Maximum-Likelihood-Klassifikator

Im ersten Ansatz wurde der statistische Maximum-Likelihood-Klassifikator (MLK) ein-
gesetzt.

Im folgenden werden das Prinzip, die Umsetzung und die Probleme in Bezug auf den
Anwendungsfall des MLK beschrieben. Fiir eine detaillierte Beschreibung fiir das Ver-
fahren im allgemeinen sei auf [2, 3] und fiir die Umsetzung auf [4, 5] verwiesen.

3.1 Prinzip des Verfahrens

Das MLK-Verfahren beschreibt die Objektklassen im Merkmalsraum durch Vertei-
lungsfunktionen, die anhand von Mittelwerten und Varianzen aus Stichproben ermittelt
werden. Die Zuweisung eines Objektes zu einer Objektklasse erfolgt nach dem Kriteri-
um der maximalen Wahrscheinlichkeit der Gleichheit der Merkmale. Liegt die maxi-
malste Wahrscheinlichkeit unterhalb einer Zuriickweisungsschwelle, wird das Objekt
nicht zugeordnet.

Zur Realisation des Verfahrens werden in der sogenannten Trainingsphase die Objekt-
klassen und die Merkmale bestimmt. Bei der Auswahl der Merkmale ist zu beachten,
dass die Merkmale nicht linear voneinander abhéngig sind und das mit jedem Merkmal
eine Unterscheidung aller Objektklassen moglich ist. Des Weiteren werden anhand von
Stichproben die fiir die Klassifikation notwendigen Parameter (Mittelwerte, Varianzen,
Kovarianzen, Kovarianzmatrix, Zuriickweisungsschwelle) berechnet. Bild 4 stellt den
Ablauf der Trainingsphase dar.
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Bild 4: Trainingsphase des MLK

3.2 Realisierung fiir die Anwendung

Fir den Anwendungsfall wurden drei Objektklassen (Kleiner Tropfen, Tropfen und
GroBer Tropfen) manuell nach rein visuellen Kriterien aus einer Reihe von Testbildern
bestimmt. Zu einer Klasse wurden diejenigen Objekte zusammengefasst, die sich auf-
grund ihrer GroB3e und Form dhnlich waren. In Bild 5 sind fiir die drei Objektklassen
jeweils ein Beispielbild dargestellt.

a.) b.) c.)

Bild 5: Beispiele fiir die Objektklassen a.) Kleiner Tropfen (bzw. Spritzer)
b.) Tropfen c.) GroB3er Tropfen

Die Auswahl der Merkmale, mit denen eine Unterscheidung der Objekte moglich ist,
wurde mit Hilfe des GiitemaBes Mittelwert und Streuung, das auch als Abstandsmafs
bekannt ist, vorgenommen [6].

Bei diesem Verfahren werden zur Uberpriifung der Unterscheidungseignung eines
Merkmals zweier Klassen, der klassenbedingte Mittelwert L, und die klassenbedingte
Streuung G, eines Merkmals c, herangezogen. Dabei ist ¥ die Klassennummer und v
die Merkmalsnummer. Definiert ist das Giitemal} G, eines Merkmals c, fir zwei Klas-
sen durch:

G = (“w — U, )2 1
- (1)
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Aus der Gleichung ist zu erkennen, das ein Merkmal, dessen Verteilungsdichte eine
grofBe Differenz der Mittelwerte und eine kleine Summe der Streuungen aufweist, sich
gut zur Trennung der zwei Klassen eignet.

Die Berechnungen aller Giitemalle ergab, dass sich die Merkmale ,,Objektfliche* und
,»Objektumfang* zur Trennung der Objektklassen eignen. Bild 6 verdeutlicht dies durch
die grafische Darstellung der Verteilung der Merkmalsmesswerte der Stichproben im
zweidimensionalen Merkmalsraum.

g 3 Objektumfang Mittelwerte
7 1 +*
*
6 t 4
5 4
4
5 * Grofer Tropfen
& Tropfen
2 B Kleiner Tropfen
14
a — +w Objektfliche
0 05 1 1.5 2 25 3

Bild 6: Verteilung der Messwerte in den Stichproben im zweidimensionalen
Merkmalsraum fiir die Merkmale Objektfldche und Objektumfang [5]

3.3 Softwaretechnische Umsetzung

Softwaretechnisch wurde das Verfahren so umgesetzt, das im Programm nur der theore-
tische Klassifikationsalgorithmus implementiert wurde. Die notwendigen Daten in Be-
zug auf die jeweilige Anwendung in Form

* der Anzahl und Namen der Objektklassen,

¢ der Auswahl der Merkmale,

* der Mittelwerte, Varianzen und Kovarianzen der Objektklassenmerkmale
* sowie die Zurlickweisungsschwellen

werden aus einer Konfigurationsdatei eingelesen. Dadurch ist eine Modifikation und
Erweiterung der Klassifikation durch eine Veridnderung der Konfigurationsdatei und
ohne eine Verdnderung des Implementationcodes moglich.

3.4 Ergebnis, Probleme und Bewertung

Der Algorithmus wurde mit einer Reihe von neuen Bildern getestet und ergab eine er-
folgreiche Klassifikationsrate von 70 Prozent.

Ursache der groBBen Fehlerrate war allerdings nicht die unkorrekte Zuordnung der Ob-
jekte zu den Klassen ,,GroBer Tropfen®, ,, Tropfen* und ,,Spritzer”, sondern das viele
Tropfen keiner der Objektklassen zugeordnet wurden. Bild 7 zeigt Beispiele fiir Tropfen
und Spritzer, die zu keiner der Objektklassen zugeordnet werden konnten und somit als
,,Unbekannt® klassifiziert wurden.
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Bild 7: Beispiele fiir Tropfen und Spritzer, die der Klasse ,,Unbekannt*
zugeordnet werden

Zur Losung dieses Problems wurde eine Erweiterung der Objektklassen auf sieben
Klassen mit den Bezeichnungen ,,Sehr kleiner Tropfen bzw. Spritzer, ,,Kleiner Trop-
fen*, ,,Normaler Tropfen“, ,,GroBer Tropfen*, ,Kleiner diinner Tropfen®, ,,Diinner
Tropfen* und ,,GroBer diinner Tropfen* durchgefiihrt. Beispieltropfen fiir die Klassen
sind in Bild 8 dargestellt.

Eine Merkmalskombination fiir diese Objektklassen, die eine Erhhung der Klassifika-
tionsrate ermdglicht hitte, konnte allerdings nicht ermittelt werden. Grund hierfiir ist,
das einige Merkmale zum Teil voneinander linear abhéngig und damit fiir das Verfahren
ungeeignet sind. Mit den verbleibenden Merkmalen waren die stark variierenden geo-
metrischen Formen des Tropfens allerdings nur zum Teil zu unterscheiden.

Zu der niedrigen Klassifikationsrate ergaben sich weitere Probleme. Bei einer Modifika-
tion des Verfahrens, und wenn es z.B. ,jauch nur“ die Anderung der Varianz eines
Merkmals ist, muss eine vollstindige Neuberechnung aller Daten (Varianzen, Kovari-
anzen, Kovarianzmatrix, Zuriickweisungsschwellen) durchgefiihrt werden (siche Bild
4). Zusitzlich ist das Verfahren fiir die Benutzer ohne eine Kenntnis des Algorithmus
relativ schwer nachvollziehbar.

e.) f) g.)

Bild 8: Beispielbilder fiir die festgelegten Bezeichnungen: a.) Sehr kleiner Tropfen
bzw. Spritzer b.) Kleiner Tropfen c.) Normaler Tropfen d.) Grofler Tropfen e.)
Kleiner diinner Tropfen f.) Diinner Tropfen g.) GroBler diinner Tropfen
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4 Fuzzy-Logik basierte Klassifikation

Zu Verbesserung der Klassifikation in Hinblick auf das Ergebnis, einer einfachen An-
passung an die jeweiligen Problemstellungen und der Nachvollziehbarkeit der Entschei-
dungsfindung wurde im zweiten Ansatz eine Fuzzy-Logik basierte Klassifikation entwi-
ckelt.

Mit diesem Ansatz sollte die menschliche Interpretation nachgebildet werden. Zum Bei-
spiel machten alle Personen, die an der Klassifikation beteiligt waren, Aussagen wie:

WENN das Objekt rund, die Héhe ungefihr x mm und die Fldche ungefihr x mm? ist,
DANN ist das Objekt ein grofser Tropfen

Grundlage des Entwurfes der Fuzzy-Logik basierten Klassifikation waren die Objekt-
klassen aus Bild 8 und die zugrundeliegenden Stichproben.

4.1 Auswahl und Fuzzyfizierung der Eingéinge

4.1.1 Auswahl

Aufbauend auf den Objektklassen, deren Merkmalsdaten und den Gitekriterien ist zu
erkennen, dass sich die Klassen in die zwei Gruppen ,,Rund*“ und ,,Lang* aufteilen las-
sen. Die Objektklassen

»Sehr kleiner Tropfen bzw. Spritzer®,
,Kleiner Tropfen®,

* Normaler Tropfen“ und

e ,,GroB3er Tropfen*

konnen der ,,Rund“~-Gruppe und die Objektklassen

,Kleiner diinner Tropfen®,
,Dunner Tropfen“ und
,GroBer diinner Tropfen*

der ,,Lang*“-Gruppe zugeordnet werden.

Zur Unterteilung der Gruppen mit Hilfe dieser Eigenschaft kann das Merkmal ,,Form-
faktor* verwendet werden. Dieses Merkmal beschreibt die Kompaktheit der Objektform
durch die Beziehung

_ Umfang?
4z * Fliche (2)

Die kompakteste Form ist der Kreis. Fiir kreisformige Objekte nimmt der Formfaktor
ndherungsweise den Wert Eins an. Je deutlicher die Form eines Objektes von der Kreis-
form abweicht, desto grofler wird der Wert (sieche Bild 9).

® /

a) b.)
Bild 9: Beispiele zum Formfaktor a.) F=1,05 b.) F=3,10
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Innerhalb dieser Gruppen ist eine Unterteilung liber die Hohe und die Fldche und bei der
»Rund“-Gruppe zusitzlich tliber die Breite sinnvoll. Alle anderen Grofen bieten sich
zum Teil nur fiir die Unterscheidung von zwei oder drei Objektklassen an oder sind zum
Teil schwer zu interpretieren.

4.1.2 Fuzzyfizierung

Die Terme der Eingangsgrofle Formfaktor ergeben sich aus der obigen Interpretation
und sind ,,Rund* und ,,Lang*.

Die Zugehdorigkeitsfunktionen der Terme des Formfaktors wurden anhand der statisti-
schen Kennwerten der jeweiligen Gruppen entsprechend Gleichung 3 und Bild 10 ange-

néhert.
[V T S
I
0 f
a b c d
Bild 10: Zugehorigkeitsfunktion des Formfaktors mit den Termen
“Rund* (linkes Teilstlick) und ,,Lang* (rechtes Teilstiick)
in grafischer Darstellung
1 firx<b
ue (x)= Y firb<x<c
Rund c— b
0 firx>c
3)
0 fiirx <b
ne (x)= x=b firb<x<c
Lang c— b
1 firx>c

Fiir die Eingangsgréf3en Hohe, Breite und Fliche wurden jeweils sieben Terme festge-
legt, die den zuzuordnenden Objektklassen entsprechen. D.h. die Terme sind jeweils:

»Sehr kleiner Tropfen bzw. Spritzer*
* Kleiner Tropfen*

* _Normaler Tropfen*

e, GroB3er Tropfen*

¢ Kleiner diinner Tropfen*

e ,Diinner Tropfen

¢, GroBer diinner Tropfen®.

Als Zugehorigkeitsfunktionen fiir diese Terme wurde die Trapezform gewéhlt. Die be-

schreibenden Parameter der Trapeze wurden mit Hilfe der vorhandenen statistischen
Verteilungen der Klassen anhand der Gaufischen Normalverteilung und den statisti-
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schen Kennwerten Mittelwert und Standardabweichung definiert. Bild 11 und Glei-
chung 4 stellen den Zusammenhang dar.

/N

L-30 U206 U-6 W pHo pH26 pt3o

A

A
14

.
.

a b c d

Bild 11: Verteilungsdichtefunktion der GauBschen Normalverteilung
und der Ubergang zur Trapezformigen Zugehdrigkeitsfunktion
in grafischer Darstellung

0 x<a
x—d a<x<b
b—a
n(x)=-+1 b<x<c (4)
d-x c<x<d
d—c
0 x=>d

4.2 Festlegung des Ausgangs

* Die Terme des Ausgangs entsprechen den festgelegten Objektklassen und werden
jeweils als Singleton dargestellt. Dieser Zusammenhang ist in Bild 12 dargestellt.

u(X)1

0 >
0 1 2 3 4 5 6 7
U SK K N G sb D GD

Bild 12: Zugehorigkeitsterme der Ausgangsgrofie in grafischer Darstellung
(U = Unbekannt, SK = Sehr Klein, K = Klein, N = Normaler Tropfen,
G = GroBer Tropfen, SD = Sehr diinner Tropfen, D = Diinner Tropfen,
GD = Grofler diinner Tropfen)

Proc., 11. Workshop GMA-FA 5.22 Fuzzy Control, FZKA-6660, 2001 - Seite 128



4.3 Inferenz und Defuzzifizierung

Fiir die Klassifikation der Objekte zu einer Objektklasse wurde fiir jede Klasse eine
Regel formuliert. Der Aufbau der Regeln fiir die einzelnen Klassen der ,,Rund*- und der
»Lang“-Gruppe sind identisch. Bei der ,,Rund“-Gruppe sind die Regeln wie folgt
formuliert:

WENN der Formfaktor des Objektes ist rundlich
UND die Breite des Objektes ist gleich der Breite des Objektes X
UND die Hohe des Objektes ist gleich der Hohe des Objektes X
UND die Fliiche des Objektes ist gleich der Fliche des Objektes X
DANN ist das Objekt ein Objekt vom Typ X

Entsprechend sind die Regeln zur Klassifikation der drei Objektklassen der ,,Lang*-
Guppe formuliert:

WENN der Formfaktor des Objektes ist linglich
UND die Hohe des Objektes ist gleich der Hohe des Objektes X
UND die Fliche des Objektes ist gleich der Fliche des Objektes X
DANN ist das Objekt ein Objekt vom Typ X

Die Verarbeitung der Regeln in Form der Ermittlung der einzelnen und der resultieren-
den Ausgangs-Fuzzy-Menge wird mit der Max-Min-Inferenz-Methode und die Be-
stimmung der scharfen Ausgangsgrofle mit der Schwerpunktmethode durchgefiihrt.

Da dies die am meisten verwendeten Methoden der Fuzzy-Logik sind, wird auf eine
theoretische Beschreibung dieser Methoden in diesem Beitrag verzichtet und z.B. auf
[9,10] verwiesen.

4.4 Softwaretechnische Umsetzung

Umgesetzt wird die Klassifikation mit Hilfe des FuzzyDecisionDesk-Image Software-
pakets [11]. Dieses Paket beinhaltet einen Editor mit dem Variablen, Terme und Regeln
grafisch erstellt, getestet und eine Projektdatei gespeichert werden konnen. Die eigentli-
che Entscheidungskomponte wird durch eine Dynamic Link Library (DLL-Datei) als
mit C++ - Schnittstelle ausgefiihrt. Der Ablauf der eigentlichen Klassifikation kann wie
folgt beschrieben werden und ist zusétzlich in Bild 13 dargestellt:

VIOBES e
Rule Editor
/7 R Term Editor
. 10
: J B 7T TX
\.
> = VTN AN
vin M
Vorverarbeitung, Segmentierung " " o
Merkmalsextraktion e et SR
s [0 gI'TEVTQIT‘ varcble
Merkmale des |
V. ” A | Em— Ob'ektes Neme: ~ [BigThin ) Type: Rl
Isuellie na yse J Width.VerySmall{ 0.31; 0.40; 0.59; 0.68) WL
Width.Small( 0.50; 0.62; 0.86: 0.98)
Width.Normal( 0.74; 0.86; 1.09; 1.21)
Width.Big( 0.88; 1.11: 1.58; 1.82) Bt T
( Klassifikation ) Fgﬁfeyéﬁ(?fé';iﬁiil?orﬂe T Y, Feris=
width.BigThin( 0.70; 1.03; 1.68; 2.0 :‘
K Close
L ) J (extern)
|
{ .
. Anderung der linguistischen
Objektklasse . 9 9
\_ Variablen, Terme und Regeln

Bild 13: Softwaretechnische Umsetzung
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 Offnen der Projektdatei aus dem Programm VIOBES

» Ubergabe aller Merkmale in die Projektdatei

* Ausfiihrung der Klassifikation durch die DLL anhand der Projektdatei
* Abfragen des Klassifikationsergebnisses aus der Projektdatei

Durch diesen softwaretechnischen Aufbau kann die Klassifikation an jede Anderung der
Rahmenbedingungen ohne eine Anpassung des Implementationcodes durchgefiihrt wer-
den. Die Anpassung wird ausschlielich durch eine Verdnderung der Projektdatei mit
Hilfe des grafischen Editors vollzogen.

4.5 Ergebnis

Der Fuzzy-Logik basierte Klassifikator wurde anhand der gleichen Bilder wie der statis-
tische Klassifikator getestet.

Die erfolgreiche Klassifikationsrate ergab 80 Prozent. Durch manuelle Modifikationen
einzelner Eingangsterme konnte diese Rate auf 85 Prozent gesteigert werden.

S5 Zusammenfassung

In diesem Beitrag wurde eine Fuzzy-Logik basierte Klassifikation und eine statistische
Klassifikation mit Hilfe des Maximum-Likelihood-Verfahrens fiir eine visuelle Klassi-
fikation der Werkstoffiibergangstropfen des Metall-Schutzgasschweiprozesses mit
Impulslichtbogen vorgestellt und miteinander verglichen.

Besondere Gesichtspunkte bei den Entwiirfen und dem Vergleich der beiden umgesetz-
ten Ansidtze waren die praktische Umsetzung, die Anpassung an veridnderten Rahmen-
bedingungen und die Nachvollziehbarkeit.

Im Vergleich zeigte sich, dass der Fuzzy-Logik basierte Ansatz in Bezug auf die Bei-
spielanwendung im Klassifikationsergebnis, in der Moglichkeit einer Anpassung und in
Nachvollziehbarkeit der Ergebnisse dem statistische Klassifikator {iberlegen war.
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Diese Arbeit ist Teil eines Projektes, dass als Vorhaben der industriellen Gemein-
schaftsforschung mit Mitteln der Bundesregierung aus dem Haushalt des Bundesminis-
teriums flir Wirtschaft und Technologie iiber die Arbeitsgemeinschaft industrieller For-
schungsvereinigungen "Otto von Guericke" e.V. unter der AiF-Vorhaben-Nummer
12583 N/1 gefordert wird.
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Theor etische Aspekte evolutionarer Algorithmen
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Evolutiondre Algorithmen haben sich als randomisierte Suchheuristiken bei der Optimierung
komplexer Funktionen bewdahrt. Dies gilt insbesondere im so genannten Black-Box-Szenario,
also in dem Fall, dass die zu optimierende Funktion nicht analysiert werden kann.

Die vidfaltigen Anwendungen evolutiondrer Algorithmen haben zu einem beachtlichen
Erfahrungswissen geftihrt. Dies fuhrt zu erfolgreichen Regeln, wie die einzelnen Parameter
eingestellt und adaptiert werden sol lten.

Andererseits steckt das theoretische Wissen Uber evolutiondre Algorithmen in den
Kinderschuhen. Im Gegensatz zu anderen Algorithmentypen gibt es kaum Ergebnisse, die ein
gewisses Verhalten evolutiondrer Algorithmen garantieren. Auf lange Sicht werden jedoch
evolutiondre Algorithmen nur auf der Basis ener anwendungsorientierten Theorie auf
bestmdgliche Weise genutzt werden kénnen. Dartiber hinaus machen theoretische Ergebnisse das
Gebiet evolutiondre Algorithmen erst Iehrbar.

Im Vortrag wird dargestellt, wie eine Theorie evol utionédrer Algorithmen entwickelt werden kann.
Am Beispiel der Optimierung pseudoboolescher Funktionen werden exemplarisch theoretische
Ergebnisse vorgestellt. Alle pseudobooleschen Funktionen sind als Polynome darstellbar. Die
Abhangigkeit der erwarteten Optimierungszeit von Eigenschaften der Polynome wird untersucht.
Schliefdich wird der erste Bewels, dass Crossover die erwartete Optimierungszeit von
exponentiell auf polynomiell senken kann, gefihrt.

Eine ausfuhrliche Fassung des VVortrags ist bereits vertffentlicht: I. Wegener: Theoretical aspects
of evolutionary algorithms. ICALP 2001, LNCS 2076, 64-78, 2001.
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Zusammenfassung

Das in diesem Beitrag vorgestellte Verfahren dient dazu, aus einer Menge von
potenziellen Einflussgrofen fiir eine datenbasierte Fuzzy—Modellierung einen
moglichst relevanten Satz von Einflussgrofen zu selektieren. Dabei wird zu-
sétzlich die fiir eine Fuzzy-Modellierung erforderliche Granularisierung des
Eingangsraumes optimiert und bei der Relevanzbewertung beriicksichtigt.

Durch die Beschrinkung auf die relevantesten Einflussgrofen wird der
Suchraum fiir die nachgeschaltete Fuzzy—Modellierung mit dem Fuzzy—ROSA-
Verfahren und damit die Komplexitét des resultierenden Fuzzy—-Modells redu-
ziert.

Auf Grundlage der optimierten Granularisierungen kénnen adéquate Fuzzy—
Zugehorigkeitsfunktionen generiert werden, die die Modellierungsgiiten der ge-
nerierten Fuzzy-Systeme hidufig verbessern. Die Leistungsfahigkeit des Verfah-
rens wird anhand von Beispielen verdeutlicht.

1 Einfiihrung

Die Basis fiir eine Analyse, Weiterentwicklung und Automatisierung technischer Sy-
steme bilden hiufig Modelle dieser Systeme. Bei komplexen Systemen kann eine
ausreichend genaue wissensbasierte physikalisch-mathematische Modellierung sehr
zeitaufwendig oder aufgrund unzureichenden Expertenwissens unmoglich sein. In
solchen Fillen besteht ein Losungsansatz darin, die Modellierung des Systems da-
tenbasiert auf der Grundlage von Messdaten vorzunehmen. Dabei haben sich insbe-
sondere Fuzzy-Modelle bewihrt, da sie einerseits datenbasiert generiert, andererseits
aber auch durch Hinzufiigung wissensbasiert generierter Regeln verbessert werden
konnen [1, 2]. Allerdings hingt der Erfolg der Modellierung hiufig entscheidend von
einer geeigneten Auswahl der tatsichlich beriicksichtigten Einflussgréften aus einer
Vielzahl von potenziell wichtigen Einflussgrofen ab. Um die Anzahl dieser Grofen
und damit die Komplexitit des zu entwerfenden Fuzzy—Modells méglichst gering zu
halten, oder iiberhaupt erst akzeptable Modellierungsergebnisse erzielen zu kénnen,
sind Voruntersuchungen wiinschenswert, mit denen die Relevanz und Redundanz
der potenziellen Einflussgrofen ermittelt wird.

Eine hierfiir etablierte Methode ist die Korrelationsanalyse, die jedoch ausschliefslich
lineare Abhéngigkeiten zwischen Grofen aufdecken kann.
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Dieser Mangel wird in [3] abgestellt. Im Hinblick auf eine datenbasierte Model-
lierung mit dem Fuzzy-ROSA-Verfahren [4, 5] wird dort ein fuzzybasiertes Verfah-
ren zur datenbasierten Komplexitiatsreduktion vorgestellt. Es untersucht potenzielle
Einflussgrofen auf lineare und nichtlineare Zusammenhénge mit der Ausgangsgrofe
(Relevanzanalyse) und mit den iibrigen potenziellen Einflussgrofen (Redundanz-
analyse). Das Verfahren beriicksichtigt eine durch Fuzzy—Zugehorigkeitsfunktionen
vorzugebende Granularisierung der Einflussgrofien und der Ausgangsgrofie und ist
daher auf eine nachgeschaltete Fuzzy—Modellierung zugeschnitten. Allerdings be-
wertet das Verfahren die potenziellen Einflussgrofen einzeln und nicht — was ange-
messener wire — ganze daraus zusammengestellte Sitze von Einflussgréfsen.

Zudem verbleibt das Problem einer giinstigen Granularisierung der Einflussgrofen.
Insbesondere bei hochdimensionalen Modellierungsproblemen komplexer Systeme
wird ndmlich eine Granularisierung héufig heuristisch durch dquidistante Raumein-
teilung vorgenommen. Aufgrund einer derartigen, nicht optimal gewéhlten, Granu-
larisierung kann die Relevanz einer potenziellen Einflussgrofie falsch bewertet, sowie
die mit dem Fuzzy—ROSA-Verfahren erzielbare Modellierungsgiite erheblich beein-
trachtigt werden.

Der beschriebene Mangel des Verfahrens aus |3, dass die potenziellen Einflussgrofen
einzeln bewertet werden, wird in [6] abgestellt. Dort wird ein Verfahren zur Auswahl
eines relevanten Satzes von potenziellen Einflussgrofen vorgestellt. Allerdings erfolgt
die Relevanzbewertung ohne Beriicksichtigung einer Granularisierung des Eingangs-
raumes. Dies ist nachteilig fiir eine nachgeschaltete Fuzzy-Modellierung.

In diesem Beitrag wird ein Verfahren vorgestellt, das komplette Sitze von Ein-
flussgrofen bewertet, wobei eine Granularisierung des Eingangsgrofenraumes nicht
nur beriicksichtigt, sondern dariiberhinaus fiir die Relevanzbewertung evolutionér
optimiert wird. Das evolutiondre Verfahren liefert somit als Ergebnis einen rele-
vanten und zugleich kompakten Satz von Einflussgréffen mit den dazugehorigen
optimierten Granularisierungen. Darauf aufsetzend konnen automatisch adiqua-
te Fuzzy-Zugehorigkeitsfunktionen fiir eine nachgeschaltete datenbasierte Fuzzy—
Modellierung generiert werden. Die Leistungsfahigkeit des Verfahrens wird anhand
von Beispielen demonstriert.

2 Das Verfahren zur Selektion von Merkmalssatzen

Zur Prézision der Aufgabenstellung betrachten wir das Problem der Modellierung
eines Prozesses mit einer Menge X von n bekannten potenziell relevanten Einfluss-
grofen X;

X:{XI,XQ,...,Xn} (1)

und einer Ausgangsgrofie Y. Durch Prozessbeobachtung wird eine Datenmenge D
bestehend aus m Datenpunkten d, aquiriert

D={d, ds,....dp}. (2)

Ein zu einem Zeitpunkt ¢, aufgenommener Datenpunkt d, umfasst die zugehérigen
Werte z,; aller Einflussgrofien X; sowie den dazugehorigen Wert y, der Ausgangs-
grofe Y

d.l = (a:ST Us), a:ST = (Ts1 .. Tsp) - (3)
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Ferner werden alle m erhaltenen Ausgangsgréfenwerte y, in der Menge ) zusam-
mengefasst

y:{yby%'-wym}; 1<s<m. (4)

Das Ziel besteht in der Selektion eines nicht allzu groen aber moglichst relevanten
Satzes R, von ¢ nichtredundanten Einflussgrofen X,

Ry C X (5)

Dabei soll fiir die Relevanzbewertung das Zusammenspiel der zu bewertenden Ein-
flussgrofen X; € R, auf Grundlage optimierter Granularisierungen berticksichtigt
werden. Die Anzahl ¢ der selektierten Einflussgrofsen sollte so grof wie nétig und
klein wie moglich sein, um einen handhabbaren und effizient partitionierten Such-
raum fiir eine nachgeschaltete Fuzzy-Modellierung zu erzielen. Dies soll die Generie-
rung eines Fuzzy—Systems mit kompakter Regelbasis und hoher Modellierungsgiite
ermoglichen. Der gesuchte Satz R, wird durch das nachfolgend beschriebene Selek-
tionsverfahren iterativ aufgebaut.

2.1 Iterativer Selektionsprozess

Die Selektion des Satzes R, erfolgt iterativ in ¢ Schritten, wobei die Anzahl ¢ der se-
lektierten Einflussgréflen entweder vom Anwender vorgegeben wird, oder sich durch
Selbstterminierung des Selektionsprozesses ergibt. Zur Verdeutlichung der Funkti-
onsweise des Selektionsprozesses wird die Menge R, betrachtet, die die im Selekti-
onsschritt h selektierten h Einflussgrofsen X; beinhaltet und die mit einer Relevanz
N, bewertet worden ist. Die hierfiir entwickelten Relevanzmafie sind so geartet, dass
ein kleiner Wert von 7, einer hohen Relevanz entspricht.

Im darauf folgenden Selektionsschritt h + 1 wird fiir jede noch nicht ausgewihl-
te potenzielle Einflussgrofe, X; ¢ R;,, die maximal mogliche Relevanz, d.h. der
kleinstmogliche Wert von 7;, ermittelt, die durch Hinzufiigung von X; zu dem be-
reits selektierten Satz R, erzielt wird, wobei die Granularisierungen fiir X; sowie fiir
samtliche Grofsen aus Ry, simultan evolutionir optimiert werden. Diejenige Einfluss-
groke X, fiir die die Optimierung aller Granularisierungen die grofite Steigerung der
durch 7); bestimmten Relevanz im Vergleich zu ), erzielt, wird dem Satz R; hinzu-
gefligt. So entsteht der Satz R;;. Die dabei ermittelte Relevanz 7); kennzeichnet
den Satz Ry,

Riyr = RuU{X;}, mit gy, =17 . (6)

Zur Initialisierung des Selektionsprozesses wird im ersten Selektionsschritt jede Ein-
flussgroke X; individuell nach Optimierung der zugehorigen Granularisierung mit
einer Relevanz 7); bewertet und die relevanteste Einflussgrofie X; als erster Satz
selektiert:

R, ={X;}, mit n, =7;. (7)

Unterschiedliche, hierfiir entwickelte, Relevanzmafe werden im Abschnitt 2.2 be-
schrieben. Diese wurden so konzipiert, dass die Verbesserung des Relevanzmafes
7;, die durch Hinzufiigung einer weiteren Einflussgrofe X; ¢ R zum Satz R, be-
reits selektierter Einflussgrofen erzielt werden kann, Hinweise auf das zu erwartende
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Verbesserungspotenzial bei der nachgeschalteten Modellierung liefert. Diese Verbes-
serung dient — alternativ zu einer vorgebbaren maximalen Anzahl von zu selektie-
renden Einflussgrofen — als Abbruchkriterium fiir den iterativen Selektionsprozess.

2.2 Relevanzmafie und Optimierung der Granularisierungen

Die Granularisierung einer jeden Einflussgrofe X; wird durch eine Menge S; von k
Stiitzstellen s; ; charakterisiert

Si - {Si,l ySi,85 00y Si,k} . (8)

Diese teilen den Wertebereich jeder Groke X; in k£ — 1 Intervalle (Abbildung 1). Die
Anzahl der benotigten Intervalle hdangt dabei von der Art des Modellierungsproblems
ab. Zum Beispiel sollte die Anzahl der Intervalle je Einflussgrofe bei Klassifikati-
onsproblemen mindestens der Anzahl der in den Daten vorhandenen verschiedenen
Klassen entsprechen. Die Verwendung einer groferen Anzahl von Intervallen fiihrt
zu einer feineren Partitionierung und damit erhéhten Auflésung des Eingangsrau-
mes, auf Grundlage dessen moglicherweise auch exaktere Klassifikatoren entworfen
werden konnen. Demgegeniiber kann jedoch eine zu grof gewdhlte Anzahl von In-
tervallen zum Overfitting fiihren, womit die anschlieffend generierten Klassifikatoren
hinsichtlich der verwendeten Lerndaten zwar sehr gute Ergebnisse liefern, auf den
nicht verwendeten Validierungsdaten jedoch ein unbefriedigendes Verhalten aufwei-
sen.

Zur Verdeutlichung der Wirkungsweise der evolutiondren Optimierung der Granula-
risierung wird erneut die oben eingefiihrte Menge R betrachtet. Sie umfasst alle h
Einflussgrofsen X, die im Schritt h selektiert wurden. Zur Bestimmung der Relevanz
ny, fiir diese Menge R, wird eine Funktion §(z) wie folgt definiert.

Die Granularisierungen aller 4 Einflussgréften von R, induzieren eine Zerlegung des
Eingangsraumes in (k — 1)"* Hyperquader. Die Funktion ¢(z) wird stiickweise iiber
Partialfunktionen y(Hs, z) definiert, die jeweils in einem der Hyperquader giiltig
sind. Dabei werden nur solche Hyperquader H; betrachtet, die Datenpunkte d,
enthalten. Wir fassen die Menge der Ausgangsgrofenwerte, die zu Datenpunkten
d; mit x, € Hs gehoren, zur Menge )s zusammen.

Fiir Klassifikationsprobleme wird in jedem der mit Datenpunkten besetzten Hyper-
quader H; die am héufigsten vertretene Klasse y;,,; der zugehorigen Ausgangsgro-
Renwerte aus Vs ermittelt und als in H; giiltige Partialfunktion definiert (Abbil-
dung 1a)

J(Hs, ) = Ysmy - (9)

Die Funktion g(z) wird durch

y(z) = y(Hs,z) fir x € Hy (10)
erklart. In diesem Fall wird der relative Klassifikationsfehler

1 « _
RCE = —> sgny. — j(z.)| (11)
s=1

Proc., 11. Workshop GMA-FA 5.22 Fuzzy Control, FZKA-6660, 2001 - Seite 136



als Maf fiir die Bestimmung der Relevanz 7, der Menge R;, verwendet. Ersichtlich
bedeutet der Wert 7, = RCE = 0, dass stets richtig klassifiziert wird, was einer
groftmoglichen Relevanz der Menge R, entspricht.

Fiir eine angestrebte Modellierung mit Fuzzy-Systemen vom Typ Mamdani zur Lo-
sung von Approximationsproblemen wird in jedem der mit Datenpunkten besetzten
Hyperquader Hs der Mittelwert y(Hs) aller Ausgangsgrofenwerte aus Vs ermittelt
und als Partialfunktion fiir x € Hs definiert (Abbildung 1b)

y(Hs, ) = y(Hs). (12)

Die Funktion y(z) ergibt sich wieder aus (10). Fiir diesen Fall wird der empirische
Korrelationsfehler

ECE=1- s

:; (13)
J 5 - 97 S d2) — 9)°

als Relevanzmafk 7, fiir die Bewertung der Menge R, verwendet. Auch hier ent-
spricht 1, = ECE = 0 der gréftmoglichen Relevanz. Dabei sind § und ¢ jeweils die
Mittelwerte der zu allen m Datenpunkten gehorigen Ausgangsgrofienwerte ys bzw.
aller Funktionswerte g(x;).

yﬂy . . . . y;y X
o) . o
+ e+ e :
0 o+ o0 s
o T st e
o+t e o . o ° . .
0 © : : + o+t :
. . . O . .
; ; ; o :
Si1 Si 2 S 3 Sy Si1 Si2 S 3 Sy 1
(a) hdufigste Klassen (b) Mittelwerte
Yy

: ; ; Abbildung 1: FEindimensionales Beispiel
e : zur Illustration verschiedener Definitionen
| / : der Funktion y(x), basierend auf der Ver-
‘ ‘o W teilung der Ausgangsgrofkenwerte iy in den
\% : durch die Stiitzstellen s; ; festgelegten In-

tervallen. Die Werte von y und 1y wer-

den durch die Symbole “o” und “+” dar-
gestellt.

(¢) lineare Approximationen
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Alternativ werden auch die konventionellen Fehlerfunktionen

1 & B
MAE = m Z lys — y(zs)| (14)
s=1
und
1 & 5
MSE = = 3 (5, — (. (15)
s=1
verwendet.

Fiir eine angestrebte Losung von Approximationsproblemen mit Fuzzy—Systemen
vom Typ Takagi-Sugeno-Kang (TSK) 7] wird in jedem der mit Datenpunkten be-
setzten Hyperquader H; eine Partialfunktion §(Hs, ) in Form einer linearen Funk-
tion

h
J(Hs, z) = a0 + Zaé,i T (16)
i=1

definiert (Abbildung 1c). Dabei werden die Koeffizienten asy und as;, 1 <i < h,
durch eine Least-Square—Approzimation [8], die innerhalb des Quaders Hs zu einem
minimalen quadratischen Fehler > (y, — 4(Hs, z,))? fiihrt, bestimmt.

Fiir die Relevanzbewertung des Satzes R, wird eines der oben beschriebenen Mafe
(13), (14) und (15) verwendet.

Nach einer abgeschlossenen Relevanzbewertung des Satzes R, werden im n#chsten
Selektionsschritt h + 1 alle verbliebenen noch nicht selektierten Einflussgrofen
X; ¢ Ry, in Kombination mit den bereits selektierten h Groken X; € R, unter-
sucht. Die Granularisierungen der damit jeweils betrachteten 4 + 1 Einflussgrofen
implizieren eine feinere Partitionierung des Eingangsraumes in (k — 1)"*! Hyper-
quader, auf Grundlage derer eine Relevanzbewertung anhand eines der Mafe (11),
(13), (14) oder (15) wie oben beschrieben durchgefiithrt wird. Das gewéihlte Rele-
vanzmak fungiert dabei gleichzeitig als Zielfunktion fiir die simultane evolutionire
Optimierung der Granularisierungen aller h 4+ 1 beteiligten Gréfen durch Variation
der zugehorigen Stiitzstellenverteilungen.

Diejenige Einflussgrofe X, fiir die die Relevanzsteigerung 7, — 7; am grofiten ist,
wird dem Merkmalssatz hinzugefiigt. Auf diese Weise erhalten wir den Satz Ry, ;
mit der optimierten Granularisierung fiir X; sowie den neu optimierten Granularisie-
rungen aller Gréfen von Ry,. Der iterative Selektionsprozess terminiert, wenn keine
Relevanzsteigerung durch Hinzufiigung einer weiteren Einflussgrofe erzielt werden
kann. Folglich beinhaltet der letztendlich selektierte Satz R, keine iiberfliissigen —
und somit redundanten — Einflussgrofen.

2.3 Generierung der Zugehorigkeitsfunktionen
Fiir die selektierten Einflussgrofen X; aus R, werden automatisch addquate trapez-

formige Fuzzy-Zugehorigkeitsfunktionen auf Grundlage der evolutiondr optimier-
ten Stiitzstellenverteilungen S; in Form eines Fuzzy-Informationssystems generiert
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(Abschnitt 2.3.1). Die Generierung der Zugehorigkeitsfunktionen fiir die Ausgangs-
variable Y erfolgt fiir Approximationsprobleme basierend auf einer Auswertung der
Verteilungen der Ausgangsgrofenwerte y innerhalb der mit Datenpunkten besetzten
Hyperquader Hs; (Abschnitt 2.3.2). Fiir Klassifikationsprobleme ist diese Auswer-
tung nicht erforderlich. In diesem Fall wird fiir jede in den Daten vorhandene Klasse
ein Singleton definiert.

2.3.1 Eingangsseitige Zugehorigkeitsfunktionen

Die Definition der Fuzzy—Zugehorigkeitsfunktionen p; ;(X;) fiir jede der selektier-
ten Einflussgrofien X; erfolgt durch Spezifizierung von vier Parametern a; ;, b; ;, ¢ ;
und d; ;, basierend auf der ermittelten Stiitzstellenverteilung S; (8). Zwei benach-
barte Stiitzstellen s;; und s;;;; bilden dabei jeweils die linke und rechte Grenze
eines Intervalls j, 1 < j < k — 1, worin mittig der Kern der trapezformigen Zu-
gehorigkeitssfunktion g, j(x;) definiert wird (Abbildung 2). Zur Bestimmung der
steigenden und fallenden Flanken wird der Grad der Zugehorigkeit fiir zwei be-
nachbarte liberlappende Zugehorigkeitsfunktionen in der Stiitzstelle s; ; auf jeweils

tij(sij) = pij—1(si;) := 0.5 gesetzt.

/’[’Z](xt) A

1_

05 VN B

Sij+1
Abbildung 2: Trapezformige Zugehdrigkeitsfunktion fi; ;(x;) mit den zu bestimmen-

den Parametern a;j, b; ;, ¢; ; und d, ; im Intervall j, das durch die Stiitzstellen s; ;
und s; ;4 spezifiziert wird.

Die Berechnung der vier Parameter erfolgt gemaf

;5 = Si5—7 (17)
bij = sij+7 (18)
Cij = Sig+1 —7 (19)
dij = Sij+1+7 (20)
mit
abi,min
v = (1-a)— (21)

Dabei ist ab; i, die Spannweite des kleinsten Intervalls der Einflussgrofe X; (Ab-
bildung 3). Mit dem Faktor o, 0 < o < 1, ist die Steilheit der Flanken skalierbar.
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Fiir = 1 erhdlt man iiberlappungsfreie Rechtecke. Mit abnehmenden Werten fiir
a wird die Steilheit der Flanken zunehmend erniedrigt, so dass der Kern der Zuge-
horigkeitsfunktion innerhalb des Intervalls vermindert und gleichzeitig der Support
erweitert wird. Letztendlich liefert o = 0 im kleinsten Teilintervall eine dreieckf6r-
mige Zugehorigkeitsfunktion.

Ferner werden an den linken bzw. rechten Randintervallen des Wertebereichs von X;
die Parameter a; ; = b; ; bzw. ¢; ,_; = d; —; so gewahlt, dass die Zugehohrigkeits-
funktionen jeweils um die halbe Intervallbreite rechteckférmig nach aufsen gezogen
werden.

;) A

1, min

ab;; ab

1_

0.5

0 : ; | . . >
Si1 Si2 Si.8 Siy 845 Ti

Abbildung 3: Beispiel einer Standard-Fuzzy-Partition mit 5 Stiitzstellen.

2.3.2 Ausgangsseitige Zugehorigkeitsfunktionen

Wie bereits in Abschnitt 2.2 ausgefiihrt, induziert die ermittelte optimierte Gra-
nularisierung fiir die ¢ Einflussgrofen aus R, eine Zerlegung des Eingangsraumes
in (k — 1)7 Hyperquader. Die Definition der ausgangsseitigen Zugehorigkeitsfunk-
tion pu(y) erfolgt fiir Approximationsprobleme auf Grundlage der Verteilungen der
Ausgangsgréfenwerte von )y, die jeweils in einem mit Datenpunkten besetzten Hy-
perquader Hy eingeschlossen sind. Fiir jeden Hyperquader Hs; — und damit fiir jede
Teilmenge )5 — wird eine schiefe, d.h. nicht notwendiger Weise zum Medianwert
symmetrische, Partialverteilungsfunktion f(;(y) zur Approximation der Verteilung
der darin enthaltenen Ausgangsgrofenwerte bestimmt (Abbildung 4).

Die maximale Amplitude der Partialverteilungsfunktion f(;(y) wird an der Stelle des
Medians ysmeq durch den partiellen Gewichtungsfaktor

ws = c5 - (1 — L22) (22)
Ysp
bestimmt. Hierdurch wird jedem Hyperquader Hs bei der Generierung der aus-
gangsseitigen Zugehorigkeitsfunktionen ein Gewicht ws proportional zur Anzahl c;
der in H; eingeschlossenen Datenpunkte zugewiesen. Mit der gleichen Zielsetzung
wird die partielle Spannweite y; 5, des Wertebereichs der cs enthaltenen Datenpunkte
beriicksichtigt

Ys.sp =  Ys5max — Ysmin » (23)
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wobei Ysmaz Und Ysmin den maximalen bzw. minimalen Ausgangsgrofenwert
der Datenpunkte in Hs bezeichnen. Hiermit werden solche Hyperquader, fiir die
der Wertebereich der Ausgangsgrofenwerte der darin eingeschlossenen Datenpunkte
klein ist, ebenfalls hoher gewichtet. Dazu wird die partielle Spannweite y;, ins
Verhéltnis zum gesamten Wertebereich ys, = Ys maz — Ysmin aller m Ausgangsgro-
Renwerte y5 aus ) gesetzt (22).

F)

Wg

005'(4]6 T

Abbildung 4: Schiefe Partialverteilungsfunktion fs(y) zur Approximation der Ver-
teilung der Ausgangsgrofenwerte der Datenpunkte innerhalb eines Hyperquaders.

Ausgehend von den Beziehungen (22) und (23) wird die schiefe Partialverteilungs-
funktion fs5(y) durch

_ 2
ws - exp(— gl

fs(y) = -
( ) wé_ . exp(_(y Ys,med

fiir Yy S Ys,med
) fiir Yy > Ys.med

2
205’2

definiert. Darin ~Werden die bejden Parameter o5; und o5, so gewahlt, dass die
Funktionswerte fs(ysmin) und fs(ysma) an den Wertebereichsgrenzen 5% des Ma-
ximalwertes ws erreichen

051 = (\/5 -v—1In 005)_1 : (y&,med - y5,min) (25)
050 = (\/§ -vV—1In 005)_1 : (yd,maa: - y(s,med) : (26)

Fiir den Fall, dass alle Ausgangsgrofenwerte von )5 innerhalb eines Hyperquaders
Hj; den gleichen Wert aufweisen (yss, = 0), wird fiir diesen Hyperquader H; ein mit
der Anzahl ¢s der darin eingeschlossenen Punkte gewichteter Singleton definiert

fs(y) =cs . (27)

Durch additive Uberlagerung aller zu den m Ausgangsgrokenwerten y, aus ) geho-
rigen Partialverteilungsfunktionen fs;(y) entsteht die Gesamtverteilungsfunktion

Fly) =Y fs(y). (28)
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Hierauf aufsetzend werden dreieckférmige Zugehorigkeitsfunktionen wie folgt gene-
riert. Zundchst werden alle Punkte e; ermittelt, in denen die Funktion F(y) relative
Maxima aufweist. Diese werden in einer Menge € = {e;, ..., e;} zusammengefasst.
Unter Verwendung zweier Reduktionsalgorithmen wird diese Menge £ wie folgt re-
duziert.

Zunéchst wird von zwei dicht benachbarten Punkten e; und e;, die bezogen auf ihren
Abstand |e; — e;| eine hohe Funktionswertedifferenz |F'(e;) — F'(e;)| aufweisen, der
Punkt mit dem geringeren Funktionswert eliminiert. Dies leistet der nachfolgende
Algorithmus 1.

Algorithmus 1 Reduktion der Menge £ durch Elimination benachbarter Punkte
auf Grundlage einer gewichteten Funktionswertedifferenz
Gegeben: Menge £ von Punkten e;, Schwellwert v;
Ausgabe: Reduzierte Menge £,; von Punkten e;
LU—E Eq €&
2: while U # () do

3 wup = {u;| F(u;) = max{F(u;)| Vu; € U}}

4: U—U\{up}

5:  for all u; € U do

6: bipreite = Ui — uol, binsne = |F'(us) — F(ug)|
7:  end for

8: 0= max{bi7h5he| Yu; € U}/ max{bi,bmit8| Yu,; € Z/[}
9: for all u; € 4 do

10: if 3 Jste <y then

11: U—U\{w}, Eq —En )\ {ui}

12: end if

13:  end for

14: end while

Die resultierende Menge &,; wird anschliefend durch Agglomeration weiter reduziert.
Hierzu werden zwei dicht benachbarte Punkte e; und e; zum Punkt e, = (e; +¢;)/2
zusammengefasst. Zu diesem Zweck wird der nachfolgende Algorithmus 2 verwendet.

Darauf aufsetzend wird die ausgangsseitige Zugehorigkeitsfunktion p(y) stiickweise
generiert, indem fiir jeden Punkt e; aus &5, i = {1,2,..., e}, eine Dreiecksfunktion
pi(y) so festgelegt wird, dass die Dreiecksspitze im Punkt e; und die dazugehorigen
Fupunkte in den Nachbarpunkten e,_; und e;; liegen (Abbildung 5).

Fiir die Randpunkte e; und e. werden die nicht vorhandenen Nachbarpunkte e,
bzw. e..; durch die Wertebereichsgrenzen ersetzt. Fiir den Fall, dass einer der
Punkte e; oder e. mit einer Wertebereichsgrenze identisch ist, erfolgt die Definition
von ey bzw. e..; durch Punktspiegelung von e; an e; bzw. von e._; an e..

Die beschriebene Generierung der ausgangsseitigen Zugehorigkeitsfunktion wird fiir
ein synthetisches Beispiel durch Abbildung 5 verdeutlicht. Hierzu wurden insgesamt
15 mit Datenpunkten besetzte Hyperquader Hjs generiert, von denen vier Hyper-
quader unterschiedliche Ausgangsgrofenwerte ys einschliefen. Die dazugehorigen
partiellen Wertebereichsspannen y;, sind durch die 4 horizontalen Linien darge-
stellt. Die von der Gesamtverteilungsfunktion F(y) (gepunktete Kurve) ermittelten
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Algorithmus 2 Reduktion der Menge &,; durch Agglomeration dicht benachbarter
Punkte
Gegeben: Menge &,; von Punkten e;, Schwellwert vy
Ausgabe: Reduzierte Menge £,2 von Punkten e;
LU—Eq, Ep— &
2: while U # () do

3:  wup = min{w;| Yu; € U}
4: U—U\{up}

5.  for all u; € 4 do

6: bi,breite = ‘uz - UO‘
7o if P4ie < g then
8: U —UN\A{ui}, Ero — Era \ {u, up}
9: eg = UH_TUO
10: Erg — Epp U {60}
11: U—U U{ep}
12: end if
13: end for

14: end while

Extremwertstellen e; aus £ sind mit “e” gekennzeichnet. Die nach der ersten Reduk-
tion (Algorithmus 1) verblieben Extremwertstellen e; aus £,; sind mit “4” markiert.
Die nach der zweiten Reduktion (Algorithmus 2) verbliebenen Extremwertstellen e;
aus &, sind mit “o” gekennzeichnet. Diese bilden die Grundlage fiir die Generierung
der sechs dreieckformigen Zugehorigkeitsfunktionen p;(y).

#(y)

1

0.5f

Abbildung 5:  Beispiel zur Generierung der ausgangsseitigen Zugehérigkeitsfunk-
tionen p;(y).
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3 Beispiele
3.1 Klassifikation von Ubergiingen in Nukleotidsequenzen (GENE)

Bei diesem Benchmarkproblem! geht es um die Klassifikation von Intron—Exon—
Verbindungen in Nukleotidsequenzen [9]. Aus einem Fenster von 60 DNA-Nu-
kleotidsequenzelementen soll entschieden werden, ob sich in der Mitte ein Intron-—
Exon-Ubergang (Donator), ein Exon-Intron-Ubergang (Akzeptor) oder keines von
beiden befindet. Dieses Klassifikationsproblem wurde zum Testen des iterativen
Selektionprozesses ausgewihlt, da die als Einflussgrofsen vorhandenen 60 Nukleotid-
sequenzelemente jeweils nur einen von vier symbolischen Werten annehmen, so dass
eine Optimierung der Granularisierungen nicht erforderlich ist.

Fiir den iterativen Selektionsprozess wurden die symbolischen Werte der 60 Ein-
flussgrofen mit {1,2,3,4} kodiert und eine entsprechende feste Einteilung in vier
Intervalle je Einflussgrofe vorgegeben. Wie bei allen Klassifikationsproblemen wur-
de als Relevanzmafl der relative Klassifikationsfehler (11) benutzt. Die Definition
der Partialfunktionen erfolgte durch Ermittlung der am haufigst vertretenen Klasse
innerhalb eines mit Datenpunkten besetzten Hyperquaders (9). Der Selektionspro-
zess lieferte R,y = { X9, Xso, X2, Xs1, Xos, Xs5, Xo1, X33, Xy, Xoo, X5} als Satz
relevanter Einflussgrofen mit 1;,; = 0.007. Bemerkenswert dabei ist, dass die zuerst
ermittelten — und damit relevantesten — fiinf Einflussgrofen sich auf Elemente
um die Mitte der Nukleotidsequenz beziehen (Xag, X309, X320, X357, X25). Am wenig-
sten relevant dagegen sind die Einflussgrofien, die sich auf die duferen Bereiche der
Sequenz beziehen.

Fiir die nachgeschaltete Modellierung mit dem Fuzzy—ROSA—Verfahren wurden ent-
sprechend der kodierten symbolischen Werte fiir jede ermittelte Einflussgrofe aus
R;; vier Singletons und fiir die drei Klassen der Ausgangsgrofse drei Singletons
definiert. Die vorhanden 3175 Datenpunkte wurden in einen Lerndatensatz mit
1588 Datenpunkten und einen Validierungsdatensatz mit 1587 Datenpunkten zufél-
lig aufgeteilt. Als Ergebnis konnte ein Fuzzy—Klassifikator mit 141 Regeln generiert
werden, der auf Lerndaten einen Klassifikationsfehler von RCE = 0.033 und fiir
die Validierungsdaten einen Klassifikationsfehler von RCE = 0.058 aufweist. Im
Vergleich zu 33 anderen publizierten Ansétzen [2] wird hiermit beziiglich des Klassi-
fikationsfehlers auf Validierungsdaten das viertbeste Ergebnis erzielt. Die Dimensio-
nalitdt des Modellierungsproblems wurde zudem von 60 auf 11 zu beriicksichtigende
Einflussgréfsen reduziert. Damit konnte zusétzlich im Vergleich zu anderen mit dem
Fuzzy-ROSA—Verfahren erzielten Ergebnissen eine deutlich kompaktere Regelbasis
generiert werden.

3.2 Der IRIS-Datensatz

Dieses Klassifikationsproblem betrifft den als Benchmarkproblem in der Literatur
héufig verwendeten IRIS-Datensatz [10, 11]. Die Aufgabe besteht darin, auf Grund-
lage von vier Einflussgrofen (Kelchblattlange, Kelchblattbreite, Bliitenblattlange und

LUCI Repository of Machine Learning Databases:
ftp.ics.uci.edu/pub/ ~ /molecular-biology/splice-junction-gene-sequences,/
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Bliitenblattbreite) die zugehorige Schwertlilienart (Setosa, Versicolor oder Virgini-
ca), zu bestimmen.

Die vorhandenen 150 Datenpunkte wurden zufillig in zwei Datensétze gleicher Grofke
fiir eine Kreuzvalidierung geteilt. Mit einer gewédhlten Anzahl von k = 5 Stiitzstellen
wurde fiir jede der vier Einflussgrofen eine Einteilung in vier Intervalle vorgegeben.
Der iterative Selektionsprozess terminierte mit n; = 0 und lieferte als relevanten
Satz Rs = { Blitenblattlinge, Blitenblattbreite, Kelchblattbreite}.

Nach einer automatischen Generierung der Fuzzy—Zugehorigkeitsfunktionen konnte
mit dem Fuzzy—-ROSA—Verfahren ein Klassifikator mit einer Regelbasis von 9 Regeln
generiert werden, der sowohl auf Lerndaten als auch auf Validierungsdaten in jedem
Fall korrekt klassifiziert ( RCE = 0). Zum Vergleich sei angemerkt, dass die besten
bisher bekannten publizierten Ergebnisse? alle vier Einflussgrofen verwenden und
dennoch auf Validierungsdaten relative Klassifikationsfehler im Bereich von RCE >
0.02 aufweisen.

3.3 Der WINE-Datensatz

Der WINE-Datensatz [12]| betrifft die chemische Analyse von Weinen, die aus der
gleichen Region Italiens stammen, aber von unterschiedlichen Weinbauern angebaut
wurden. Das Ergebnis der chemischen Analysen ist jeweils die gefundene Menge von
13 Inhaltsstoffen, anhand derer die Herkunft der Weine klassifiziert werden soll.

Der verfiigbare Datensatz von 178 Datenpunkten wurde zufillig in zwei Datensétze
von je 89 Datenpunkten fiir eine Kreuzvalidierung geteilt. Mit einer vorgegebenen
Anzahl von k = 6 Stiitzstellen fiir jede Einflussgrofe terminierte der iterative Selek-
tionsprozess mit 173 = 0 und lieferte Ry = {flavonoids, color intensity, malic acid}
als relevanten Satz von Einflussgrofen.

Darauf aufsetzend wurden unter Verwendung automatisch generierter Fuzzy—Zuge-
horigkeitsfunktionen mit dem Fuzzy—ROSA—Verfahren fiir beide Datensitze Klassi-
fikatoren mit 42 bzw. 25 Regeln generiert. Die resultierenden Klassifikationsfehler
beider Klassifikatoren ergeben sich im Mittel zu RCE = 0.006 auf Lerndaten, sowie
zu RCE = 0.026 auf Validierungsdaten.

Bemerkenswert ist hier, dass die Reduktion von 13 potenziell relevanten Einfluss-
grofen auf nur drei relevante nichtredundante Einflussgréfien zu einer erheblichen
Reduzierung des Regelsuchraums fiihrt. Des Weiteren fiihren die hier generierten
Fuzzy—Systeme zu Klassifikationsfehlern, die besser sind, als alle bisher mit dem
Fuzzy-ROSA—Verfahren erzielten Ergebnisse. Im Vergleich zu publizierten mit an-
deren Ansiitzen® erzielten Ergebnissen wird hier das zweitbeste Ergebnis auf Vali-
dierungsdaten erzielt.

3.4 Die Mackey—Glass Zeitfolge

Die chaotische Mackey—Glass—Zeitfolge [13| wird in der Literatur haufig als Bench-
markproblem fiir Approximationsverfahren genutzt. Die diskrete Version der Mackey—

2UCI Repository of Machine Learning Databases:
hitp://www.ics.uci.edu/ ~mlearn/MLRepository.html
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Glass—Zeitfolge lésst sich beschreiben durch

ba(t — 1)

(29)

Als Parameter werden a = 0.1, b = 0.2 und 7 = 17 gewiahlt, mit =(¢) = 0 fir t <0
und z(0) = 1.2. Die Aufgabe besteht darin, auf Basis der Werte x(t — 18), x(t — 12),
x(t — 6) und z(t) den Wert x(t + 6) vorauszusagen. Fiir das hier vorgestellte Ver-
fahren wurden 1000 Datenpunkte zufillig in zwei Hélften zu je 500 Datenpunkten
fiir eine Kreuzvalidierung geteilt. Fiir die evolutiondre Granularisierung wurde mit
k = 6 Stiitzstellen fiir jede der vier Einflussgrofsen eine Einteilung in fiinf Intervalle
vorgegeben. Als Relevanzmafl wurde der mittlere quadratische Fehler (15) benutzt.
In Hinblick auf eine nachgeschaltete Modellierung von TSK-Fuzzy-Systemen wur-
den die Partialfunktionen durch lineare Approximation (16) definiert. Der iterative
Selektionsprozess ermittelte den Satz Rg = {z(t — 18), x(t — 12), x(t —6)}.

Auf Grundlage dieses Satzes von Einflussgrofen wurden unter Beriicksichtigung der
optimierten Granularisierungen — zur Generierung der Fuzzy—-Zugehorigkeitsfunk-
tionen — TSK-Fuzzy-Systeme mit dem Fuzzy-ROSA-Verfahren entworfen. Diese
enthalten je etwa 120 Regeln und liefern im Mittel einen quadratischen Fehler von
MSE = 0.58 - 10~ sowie einen mittleren absoluten Fehler von MAE = 54 - 10~* auf
Validierungsdaten. Das bisher beste bekannte Ergebnis [7] (MSE = 1.4-10) kann
damit um 59% verbessert werden. Zusétzlich wird die Komplexitit des Modellie-
rungsproblems um eine Dimension reduziert.

4 Zusammenfassung

In diesem Beitrag wird ein Verfahren zur Selektion relevanter Sitze nichtredundanter
Einflussgrofsen vorgestellt. Das Verfahren beriicksichtigt eine Granularisierung der
Einflussgréfsen. Diese Granularisierungen werden simultan evolutiondr optimiert.

Die auf den selektierten Grofen aufsetzende Anwendung des Fuzzy—ROSA—Verfah-
rens fiihrt zu Fuzzy-Systemen mit einer hohen Modellierungsgiite. Dies ist zum
einen darauf zuriickzufiihren, dass der zur Modellierung verwendete Satz von rele-
vanten und nichtredundanten Einflussgrofen so klein wie moglich und so grof wie
notig ist. Zum anderen erlauben die ermittelten optimieren Granularisierungen eine
Generierung adidquater Zugehorigkeitsfunktionen. Die Leistungsfihigkeit des Ver-
fahrens wird durch Anwendung auf etablierte Benchmarkprobleme demonstriert.
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1 Einleitung

Der Fiillstand in Druckbehéltern mit siedendem Zweiphasen-Gemisch ist ein wichtiger
Prozefparameter. Fehlmessungen bzw. Storungen im MeBsystem konnen den
Prozef3ablauf und die Sicherheit der Anlage in grolem Mafle gefdhrden. Deshalb wer-
den zur Gewiéhrleistung der ProzeBsicherheit die tiblicherweise verwendeten, hydrosta-
tischen FiillstandsmeBsysteme [6] n-fach redundant ausgelegt. Zwischen redundanten
FiillstandsmeBsystemen konnen aufgrund von

betriebs- und storfallbedingten Ubergangsprozessen,
Fehlfunktionen in MeBsystemen selbst oder
MeBrauschen

Abweichungen zwischen den redundanten MeBwerten auftreten. Die Aufgabe der Feh-
lerdiagnose ist es, die auftretenden Abweichungen den Ursachen zuzuordnen, um das
aus Fehlfunktionen oder Fehlanzeigen resultierende Gefahrdungspotential zu
minimieren.

Wie in Bild 1 dargestellt, splittet sich die Fehlerdiagnose in die Teilgebiete Fehler-
erkennung und Fehleridentifikation auf [9]. Mit Hilfe der Fehlererkennung werden
Abweichungen zwischen einzelnen Mefsystemen erkannt. MeBsysteme mit anndhernd
gleichen MeBwerten werden zu Gruppen zusammengefalit. Die resultierenden Klassen
bilden den Ausgangspunkt fiir die Fehleridentifikation. Diese lokalisiert zuerst die
fehlerbehaftete(n) Gruppe(n) (Bestimmung des Fehlerortes) und ermittelt anschlieBend
fiir diese Gruppe(n) die Fehlerart (Fehlerursachen).

Der vorliegende Artikel befaf3t sich speziell mit Anwendungsmaoglichkeiten der Cluster-
analyse im Rahmen der Fehlererkennung. Dazu wird im Abschnitt 2 ein kurzer Uber-
blick iiber die Methodik der Clusteranalyse gegeben. Nach einer Beschreibung der
wesentlichen Schritte der Clusteranalyse werden zwei verwendete Clusterverfahren kurz
dargestellt.

Im Abschnitt 3 wird die Bestimmung der optimalen Klassenzahl zu einer gegebenen
Menge von Objekten erldutert. Dazu werden unterschiedliche Giitemal3e vorgestellt und
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thre Anwendung an einem praktischen Beispiel demonstriert. Im Abschnitt 4 erfolgt
eine Zusammenfassung der wesentlichen Ergebnisse.

> Abweichungen zwischen
2 MeRsystemen erkennen
[
()
— { '
I % A
o % MeBsyst(-?;mgruppen
@ w bestimmen
C
S L |
S
©
5 ] y
< c
@ 2 fehlerbehaftete Gruppe
g lokalisieren (Fehlerort)
e =
L €
()]
° Y
5]
% Fehlerart bestimmen
L

Bild 1: Konzept der Fehlerdiagnose. Die Fehlerdiagnose untergliedert sich in die Kom-
ponenten Fehlerdetektion und Fehleridentifikation.

2 Clusteranalyse

Bei der Clusteranalyse handelt es sich um ein uniiberwachtes Klassifikationsverfahren
[4], da zu Beginn der Analyse weder die tatsdchliche Klassenzahl noch die Bedeutung
(Label) der Klassen bekannt ist. Das Ziel der Clusteranalyse ist die Einteilung einer
gegebenen n-elementigen Menge xi,...,x, in k Gruppen oder Cluster. Dabei sollen die
resultierenden Klassen hinsichtlich der definierten Merkmale in sich mdglichst

homogen und untereinander mdglichst heterogen sein. Die Menge P = {C},...,Cy} aller
gebildeten Cluster C1,...,Cy wird als Partition bezeichnet.

Nach BACKER [1] wird die Clusteranalyse in folgende Schritte eingeteilt:
1. Datenerfassung und —aufbereitung,
2. Feststellung der Clustertendenz,
3. Gruppierung der Daten mit Hilfe eines Clusterverfahrens,
4. Bewertung der ermittelten Partitionen mit einem Giitemal3

Als Eingangsdaten x; (i=1,...,n) fiir die Clusteranalyse werden die redundanten
MeBwerte verwendet, die im Rahmen einer vorhergehenden Datenaufbereitung

kalibriert und gegléttet werden.

2.1 Clustertendenz

Mit Hilfe der Clustertendenz wird gepriift, ob Anzeichen fiir eine Klassenstruktur
existieren oder die Daten nur zufdllig angeordnet sind. Fiir unseren speziellen
Anwendungsfall reduziert sich die Fragestellung auf die Feststellung signifikanter
Abweichungen zwischen den Mefwerten. Dazu wird die Kenngrof3e 4,,..
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AL = maxd(x[,xj) (1)
Vi, j

mit einem prozeBspezifisch angemessenen Distanzmal} d betrachtet. Da es sich bei den
redundanten FiillstandsmeBwerten um skalare Groen handelt, wird der Absolutbetrag
der Differenz als Distanzmall angewandt. Uberschreitet die KenngroBie A4, einen
prozeBabhingig gewdhlten Schwellwert S, wird das als Anzeichen fiir eine
Gruppenbildung innerhalb der Menge der MeBwerte interpretiert und der
Clusteralgorithmus aktiviert. Wie das Bild 2 anhand eines fiktiven Beispieles zeigt,
konnen durch die Verwendung des Maximums in (1) einzelne Ausreier besonders gut
erkannt werden. Die Clustertendenz selbst liefert keine Gruppeneinteilung.

a) b)

o)
()}
) x
= r £
© | \
5 A °
= N \

/ A
(2] / \

S
Zeit Zeit

Bild 2:  Fiinf fiktive Signalverldufe (a) und die dazugehorige maximale Differenz (b).

2.2 Clusterverfahren

Den Kern der Clusteranalyse bilden die Clusterverfahren, welche den eigentlichen Al-
gorithmus zur Erzeugung der Partitionen darstellen. Es existieren eine Vielzahl unter-
schiedlicher Algorithmen, deren einfachste Klassifikation durch die Einteilung in hierar-
chische und partitionierende Verfahren gegeben ist [1].

Hierarchische Verfahren (z. B. Single-Linkage, Complete-Linkage, Verfahren von
WARD) erzeugen von der feinsten oder grobsten Partition ausgehend eine hierarchische
Folge von ineinander verschachtelten Partitionen. Eine neue iibergeordnete (unter-
geordnete) Partition entsteht dabei durch Zusammenfassen (Aufsplitten) zweier (einer)
Klassen der vorhergehenden Partition.

Bei den partitionierenden Clusterverfahren (z. B. Austauschverfahren, Hard c-Means,
Fuzzy c-Means) wird von einer Anfangspartition ausgegangen, die durch Umordnen der
Elemente beziiglich einer Zielfunktion iterativ verbessert wird. Die resultierende Parti-
tion hdngt dabei stark von der gewéhlten Zielfunktion und Anfangspartition ab.

Die mit Hilfe der unterschiedlichen Verfahren gewonnenen Gruppeneinteilungen kon-
nen in die Kategorien scharfe oder unscharfe Partitionen eingeordnet werden. Erstere
sind Zerlegungen im klassischen Sinn (disjunkt und vollstindig). Unscharfe Partitionen
ordnen die Elemente den Clustern graduell zu, d. h. ein Element kann mehreren Klassen
mit unterschiedlicher Intensitdt angehoren.
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Im Folgenden werden das Single-Linkage-Verfahren und das Fuzzy c-Means (FCM)
verwendet. Beim hierarchischen Single-Linkage [8] werden schrittweise, beginnend mit
der feinsten Partition (jedes Element bildet ein separates Cluster), die beiden Cluster mit
dem geringsten Abstand fusioniert. Als Clusterabstand wird Gleichung (2) definiert.

D(C,,C)) = micnd(xi,xj) )

x;€C

Der Single-Linkage-Algorithmus erzeugt scharfe Partitionen, da jedes Objekt eindeutig
einem Cluster zugeordnet wird.

Im Gegensatz dazu ist das FCM-Verfahren [3] ein partitionierendes Clusterverfahren,
daB fiir eine vorgegebene Klassenzahl ¢ eine unscharfe Partition u; € [0,1] (1 <i<n,
1 £k <c) berechnet, welche die Zugehdrigkeit des i-ten Punktes zum A-ten Cluster
angibt. Als Zielfunktion wird J,, verwendet (Gleichung (3)).

Ty =22y dx, v, ) 3)
i=l k=1
verwendet. Im Verlauf des Verfahrens wird (3) durch Anpassung der Prototypen v; und
Zugehorigkeiten u; minimiert. Dabei kann man den Grad der Unschirfe einer Partition
durch den Unschirfeexponenten m > 1 steuern.

3 Giitemalie

Zur Bestimmung der optimalen Klassenzahl werden Giitemalle herangezogen, welche
die Qualitat einer ganzen Partition durch einen einzigen reellen Wert wiedergeben [7].
Giitemalle werden fiir alle moglichen Klassenzahlen berechnet und hinsichtlich ihrer
Minima bzw. Maxima ausgewertet. Welche Art von Extremwert dabei von Interesse ist,
hingt vom Grundgedanken des jeweiligen Index ab. Gemeinsames Merkmal aller
GiitemalBe ist die Tatsache, daf die zum ermittelten Extremwert gehorende Klassenzahl
die gesuchte Anzahl der Cluster ist. In diesem Abschnitt wollen wir auf den
modifizierten Xie-Beni Index und einige daraus abgeleitete Giitemale eingehen.

3.1 Der modifizierte Xie-Beni Index

In [2] wird unter einer guten Partition eine Clustereinteilung mit kompakten und gut
separierten Clustern verstanden. Als KenngroBe fiir die Kompaktheit wird 7 verwendet

1 n C
n:ZZZul’Z d(x,,v, ) 4)
i=1 k=1

Dieser Term wird als die mit den Zugehorigkeiten gewichtete und auf die Klassenzahl
bezogene Gesamtstreuung der MeBwerte x; um die Klassenzentren v, interpretiert.
Dabei erhalten kleine Punkt-Zentren-Distanzen eine hohe Zugehorigkeit (Wichtung)
und grofle Absténde eine niedrige, woraus sich schlielich eine geringe Gesamtstreuung
fiir kompakte Cluster ergibt.

Zur Bewertung der Separation wird der minimale Abstand zwischen den Klassenzentren

sep=mind(v,,v, )’ Q)
k#l
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herangezogen, wobei gut getrennte Klassen durch eine hohe Separation gekennzeichnet
sind. Fal3t man die Ausdriicke (4) und (5) zu einem Quotienten zusammen, dann erhélt
man den modifizierten Xie-Beni Index 7. (XB-Index) nach Gleichung (6) [7].

c ; (6)

Der Minimalwert von 7, iiber ¢ zeigt die korrekte Klassenzahl. Fiir die Berechnung der
Zugehorigkeiten und Prototypen in (6) existieren zwei Varianten. Die erste Moglichkeit
ist die iterative Berechnung nach [2]. Ausgehend von einer hierarchisch oder zufillig
bestimmten Anfangspartition wird durch alternierende Optimierung eine i. allg. subop-
timale Losung fiir die Zielfunktion J, (3) ermittelt. Mit den so berechneten
Zugehorigkeiten und Prototypen wird anschliefend der XB-Index berechnet (Bild 3a).

Eine vereinfachte Berechnungsmethode fiir den XB-Index erhalten wir, wenn wir die
Klassenschwerpunkte direkt aus einer hierarchisch ermittelten Partition berechnen. Als
Schwerpunkte konnen z. B. die arithmetischen Mittelwerte der einzelnen Cluster
verwendet werden, mit denen die Zugehorigkeiten nach Gleichung (7) berechnet
werden.

5 771

& (dexv) |
uik - Z(d(x“vj)J (7)

j=1

Die Gleichung (7) ist dem FCM entnommen. Fiir die Berechnung des XB-Index nach
(6) werden die Zugehorigkeiten und Schwerpunkte (als Prototypen) benutzt (Bild 3b).

a) m Clusteralgorithmus b) m Clusteralgorithmus

| iy N
Partitionen fir ¢ = 2,...,n -1 Partitionen fw; €=2,..n-1

| v v

Fuzzy c-Means — Zugehorigkeiten

Zugehorigkeiten  Prototypen v v

y T firc=2,.,n-1
T firc=2,.,n-1

Y

Zentren

A

\ 4

Y

Bild 3: Schemata fiir die iterative (a) und direkte Berechnung (b) der Zugehorigkeiten
und Clusterzentren.

3.2 Der Bewertungskoeffizient

Zur Verbesserung der Interpretierbarkeit der Ergebnisse des XB-Index werden die
Bewertungen nach (6) auf das Intervall [0,1] skaliert. Gleichzeitig soll das neue
Bewertungskriterium bessere Partitionen durch mdglichst hohe Werte anzeigen, was der
subjektiven Urteilsbildung entgegenkommt. Diese Forderungen lassen sich durch eine
Normierung und Negation des XB-Index realisieren [4]. Die daraus entstehende Grof3e
B. wird als Bewertungskoeffizient bezeichnet.
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T
B, =1-—-= 8
mvaxTc ®)

Fiir die schlechteste Partition gilt B, = 0. Der Maximalwert von B, nach Gleichung (8)
tiber alle ¢ charakterisiert die beste Klassenzahl.

3.3  Anwendungsbeispiel

Der Test der vorgestellten Algorithmen erfolgte mit dem Ziel, das Ausgasen
nichtkondensierbarer Gase in einem redundanten hydrostatischen FiillstandsmeBsystem
nachzuweisen. Dazu wurden Daten eines Experimentes an der Versuchsanlage DHV A-
SWR (IPM) verwendet [5].

Der Massenfiillstand wird durch fiinf redundante MeBsignale (Bild 4) représentiert, die
im Normalbetrieb anndhernd gleiche Fiillstandswerte anzeigen. Das hier vorgestellte
Experiment ist ein Blow Down Experiment, bei dem das Inhaltswasser der
Vergleichssdule eines MeB3systems mit einer Konzentration von 75 % gelosten Gasen
(Luft) beaufschlagt wurde. Zum Zeitpunkt (Simulationszeit) t=100s tritt im
Dampfraum des Druckbehilters ein Leck auf (Blende 15 mm). Die plétzliche
Druckentlastung erfolgt bis auf ca. 2 bar. Bei Unterschreitung des Entlosedrucks von
ungefdhr 5,25 bar (ab ca. t =250 s) kommt es zum Austreten geloster Gase aus dem
Inhaltswasser der Vergleichssédule. Dies fiihrt bei einer schnellen negativen Drucktran-
siente zum Wasserverlust in der Vergleichssdule und zur Fiillstandsmifweisung im
gestorten Mef3system.

T
: —SR1 —SR2 ~— SR3 — SR4 SR5
o Lo L _a____ I [ L__
| | | | | |
| | | | | |
| | | | | |
- [ e A === == - ==
| | | | | |
| | | | | |
— | | | | | |
£ | | | | | |
— | | | | | |
B | | | | | |
190 +--1-+---—-----—-=1----- e S |——— == - -
A | | | | | |
= | | | | | |
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I T !
| | | | | |

800 1000 1200 1400 1600 1800
Zeit [s]

Bild 4: Kalibrierte und geglittete Fiillstandsverldufe fiir das Blow Down Experiment
mit 75% gelosten Gasen in der Vergleichssdule.

Im Bild 5 ist die nach (1) berechnete KenngroBle A4,,,, dargestellt, die zur Aktivierung
der Clusterung benétigt wird. Man erkennt ein erstes Uberschreiten der Schwelle
§=0,035m bei ungefdhr 310 s Simulationszeit, was gut mit dem Unterschreiten des
Entlosedrucks und der daraus resultierenden FiillstandsmiBweisung korrespondiert.
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Bild 5: Maximale Differenz der Fiillstandssignale aus Bild 4. Bei Uberschreiten des
Schwellwertes S wird die Clusterung aktiviert.

Die Bilder Bild 6 und Bild 7 zeigen den modifizierten XB-Index 7, und den daraus
abgeleiteten Bewertungskoeffizienten, welcher zur Bestimmung der favorisierten
Klassenzahl herangezogen wird. Im Einklang zum vorliegenden Sachverhalt werden
Partitionen mit zwei Klassen {iber weite Bereiche bevorzugt.
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Bild 6: Der modifizierte XB-Index fiir das Blow Down Experiment mit 75% geldsten
Gasen in der Vergleichssdule. Die korrekte Klassenzahl ist durch minimale
Werte gekennzeichnet.
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Bild 7: Der aus dem XB-Index (Bild 6) berechnete Bewertungskoeffizient. Maximale
Werte markieren die beste Klassenzahl.

Allerdings zeigt der Bewertungskoeffizient fiir Partitionen mit drei bzw. vier Klassen
starke Schwankungen, was eine zeitweise Uberbewertung dieser Partitionen zur Folge
hat. Ursache fiir diese Schwankungen sind die relativ dicht beieinander liegenden
MeBwerte der Systeme SR1 bis SR4. Um eine Fehlinterpretation der Diagnoseaussagen
zu verhindern, miissen Moglichkeiten zur Erhéhung der Robustheit des Bewertungs-
koeffizienten geschaffen werden. Ein Losungsansatz fiir diese Aufgabenstellung ist der
im folgenden Abschnitt beschriebene erweiterte Bewertungskoeffizient.

3.4  Der erweiterter Bewertungskoeffizient
Im Bild 8 sind fiir das vorhergehende Beispiel die Klassenzentren fiir Partitionen mit
zwei und vier Klassen gegeniibergestellt. Es ist offensichtlich, da3 die Klassenzentren
fiir zwei Klassen wesentlich deutlicher separiert sind als die Zentren fiir vier Klassen.
Daher wird zur Erhéhung der Robustheit das folgende, auf der Separation basierende
Straffunktional B definiert:

B= 0 wenn/sep <S., . ©)

1 sonst

Dabei mul3 die Schranke Scp prozeBabhingig festgelegt werden. Mit (9) wird der er-
weiterte Bewertungskoeffizient Bp,oq definiert

B« =B B. (10)

Das Maximum von B4 kennzeichnet die bevorzugte Klassenzahl. Die Berechnung von
Bumoa (10) beruht auf der Uberlegung, daB groBe homogene Cluster bei einer Erhéhung
der Klassenzahl in kleinere Cluster aufgesplittet werden, deren Zentren relativ dicht
beieinander liegen. Diese zersplitterten Partitionen werden durch das Funktional B (9)
erkannt und verworfen. Weil die minimale Klassenanzahl fiir eine nichttriviale
Clusterlosung zwei ist, wird der Faktor B fiir Partitionen mit zwei Klassen auf eins
festgesetzt.
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Bild 8: Klassenzentren des Beispiels fiir Partitionen mit zwei (a) und vier Klassen (b).

Das Bild 9 zeigt den erweiterten Bewertungskoeffizienten By,q fiir das Beispiel aus
Abschnitt 3.2. Wie deutlich zu erkennen ist, werden Partitionen mit zwei Klassen bevor-

zugt. Somit ergibt sich eine erhebliche Verbesserung der Diagnoseaussagen im
Vergleich zum Bewertungskoeffizienten (Bild 7).
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Bild 9: Erweiterter Bewertungskoeffizient fiir das Blow Down Experiment mit 75%

geldsten Gasen in der Vergleichssdule.
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4 Zusammenfassung

Im Ergebnis der Analysen ist festzustellen, dal die Clusteranalyse ein geeignetes Werk-
zeug fiir die Fehlerdiagnose — speziell fiir die Fehlererkennung — ist. Mit ihrer Hilfe ist
es moglich, signifikante Abweichungen zwischen den redundanten Fiillstandsmef-
werten zu detektieren und das MefBrauschen unter Verwendung der Clustertendenz in
einem relativ frithen Stadium der Informationsverarbeitung zu erkennen.

Die hier vorgestellten Clusteralgorithmen fassen MefBsysteme mit dhnlichen MeBBwerten
korrekt zu Gruppen zusammen. Die dabei entstehenden Partitionen werden mit den
vorgestellten Glitemafen bewertet, woraus sich schlieBlich die beste Klassenzahl ergibt.

Durch das neu eingefiihrte Bewertungskriterium Bp,og wird die Interpretierbarkeit und
Robustheit der Giitemalle bzw. Clusterergebnisse signifikant erhoht. Diese Ergebnisse,
die gleichzeitig die Resultate der Fehlererkennung darstellen, sind:

die optimale Klassenzahl,
die zugehorige Partition und
die Klassenzentren.

Im Anschluf} an die Fehlererkennung werden die Clusterergebnisse in einem Regelwerk
weiterverarbeitet, dal unter Einbeziehung zusdtzlicher Betriebsparameter den Fehlerort
und die Fehlerart bestimmt.
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Kurzfassung

In diesem Beitrag wird ein Verfahren zum Entwurf allgemeiner priadikativer Regler
(GPCQ) fiir nichtlineare Systeme vorgestellt. Die Methode basiert auf einer Technik zur
Extrahierung linearer Modelle von einem nichtlinearen neuronalen Netzwerk und deren
Anwendung zum Entwurf des Regelungssystems. Dabei wird ein neuronales Netzwerk
zur Modellierung des Systems benutzt und eine Art “gain-scheduling” Regler wird
demzufolge entworfen. Die Kombination von neuronalen Netzwerken und pridikativer
Regelung wurde bereits in vielen Literatur[1,5] diskutiert. Dieser Beitrag prasentiert ein
approximatives pridikatives Regelungsschema. Die Ergebnisse verdeutlichen, dass
obwohl eine Approximation benutzt wurde, die Methode vielversprechend ist. Sie ist
einfach und vergleichbar wenig zeitaufwendiger als eine echte nichtlineare
modellpradikative Regelung. Die Leistungsfahigkeit des Reglers wird anhand von
Simulations- und Echtzeitstudien am Propellerarm erprobt.

Schliisselworter: Neuronale Netze, approximative GPC, Arbeitspunktabhingige Linearisierung

1 Einfiihrung

In den letzten Jahren, wurden viele verschiedene Arten von neuronalem
netzwerkbasierten Regelungsschemata vorgeschlagen. In manchen dieser Konzepte
wird ein neuronales Netzwerk trainiert und direkt als Regler verwendet. In anderen wird
einen konventioneller Entwurf in Verbund mit einem neuronalen Netzwerkmodell
angewandt. Ein Beispiel des letzteren ist die allgemeine pridikative Regelung (GPC),
urspriinglich fiir lineare Prozessmodelle in [1] hergeleitet. Pradikative Regelung ist ein
kriteriumsbasierter Reglerentwurf mit der angenehmen Eigenschaft, dass sie sehr
einfach in Kombination von einer Vielzahl von Modellbeschreibungen einsetzbar ist,
zum Beispiel hier neuronale Netzwerke. Der Idee, GPC-basierend auf neuronalen
Netzwerken zu benutzen ist nicht neu, siche z.B. [4], [3], [5]. Leider ist die praktische
Implementierung des Reglers mit sehr viele Problemen verbunden. In Bezug auf den
Aspekt, Rechenaufwand hat der nichtlineare pradikative Regler (MPC) umfangreiche
Anforderungen. Fiir Prozesse mit schneller Dynamik verhindern diese Anforderungen
die Anwendung der nichtlinearen Modelpriadikativen Regelung. Dazu gibt es eine
Vielzahl von Problemen die in Verbund mit dem iterativen Optimierungsalgorithmen,
die fiir die Minimierung des GPC-Kriteriums angewandt werden, auftreten. Folgende
Punkte miissen bei der Implementierung der ,,echten® nichtlinearen modellpradikativen
Regelungsmethode beriicksichtigt werden:
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*  Wie viel Mal soll der Minimierungsalgorithmus gestartet werden und welche
Strategie zur Initialisierung des Algorithmus ist am besten?

* konvergiert der Minimierungsalgorithmus zu einer akzeptablen Genauigkeit?

* st ein globales Minimum gefunden worden (oder spielt es eine Rolle, dass ein
anderes Minimum gefunden worden ist)

Demzufolge fordert die Natur des MPC-Kritertums einer Vielzahl von ad-hoc-
Losungen, die zu relativ komplexen Reglerimplementierung fiihren.

In diesem Beitrag wird deshalb ein approximatives Schema vorgestellt, das allen
obengenannten Probleme iiberwindet. Das Schema basiert auf eine Methode zur
arbeitspunktabhidngigen Extrahierung lineare Modelle von einem nichtlinearen
neuronalen Netzwerk und die Benutzung diese linearen Modelle im Regelungssystem.
Dieses Konzept beriihrt auf der Tatsache, dass ein neuronales Netzwerk in jedem
Arbeitspunkt linerarisierbar ist und erzeugt echte lineare Modelle. Dabei wird die notige
Informationen aus den Gewichten des neuronalen Netzwerkes gewonnen. In [3] wird
ein approximativer Polplatzierungsregler vorgeschlagen und in [4] wird dieses Konzept
in einem internen Modellregelungskonzept angewandt. Hier wird die Linearisierung auf
derart hergeleitet, dass die direkte Anwendung der GPC-Entwurfsmethode, die in [1]
detailliert beschrieben ist, moglich ist.

Um die Hauptmerkmale dieses Konzepts zu veranschaulichen, wurde die Methode zur
Regelung eines Propellerarmes in Simulationen und in Echtzeit angewandt. Auch eine
qualitative und quantitative Auswertung dieses Konzept wird seine Vorteile gegeniiber
der nichtlinearen modellpradikativen Regelung verdeutlichen.

2 Arbeitspunktabhingige Linearisierung eines MLPs
Die Linearisierung eines neuronalen Netzwerkes mit (p+q) Eingdnge und einem

Ausgang um den Arbeitspunkt (u,y) wird durch die folgende Gleichung (Gl. 1)
beschrieben:

Ay::—yAul+a—yAu2+ v =Y, 1)

q+p
u, U, Ou,,,

mit: Ay, und Au; als Abweichung der Ausgangs- bzw. Eingangsgrofle vom Arbeitspunkt

(u,y) und aé’_y als die flir den Arbeitspunkt (u,y) berechneten partielle Ableitungen.
Wegen der Griinde, die von Sigeru Amato genannt sind, wird sich diese Arbeit nur mit
mehrschichtigen Perzeptronen (MLP) zur Modellbildung nichtlinearer Prozesse
beschiftigen, obwohl die Auswahl der nichtlinearen Modellbeschreibung keine so grof3e
Rolle bei diese Art Reglerentwurf spielt. Viele verschiedene Arten von MLP-basierter
Modelstruktur kénnen bei der Identifikation nichtlineare Prozesse in Frage kommen. Es
wird angenommen, dass der Prozess durch das allgemeine Modell (Gl. 2) beschrieben
werden kann.
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() = g(@(e). ) +ele) 2)

mit:
¢ - Regressionsvektor mit Zustandsinformation {iber die Vergangenheit
g — eine durch dem MLP realisierte Funktion
0 - Modellparameter (also Gewichte)
e(t) — Rauschen (hier als von der vergangenen Information unabhingiges
Weille Rauschen)

Hier werden zwei-schichtige-MLP mit atan-Aktivierungsfunktion in den versteckten
Neuronen und ein lineares Ausgabeneuron benutzt. Gl. 3 beschreibt dieser Struktur.

3t

8)=3w, tanh<z w,d,(¢)+ w,.()> +w, 3)

Wo die Komponente ¢, W; und wj; , die Gewichte zwischen Zwischenschicht und
Ausgabeschicht bzw. zwischen Eingangsschicht und Zwischenschicht spezifizieren. Als
Modellstruktur wird die ARX-Modellstruktur mit folgender Regressortstruktur benutzt:

o()=[y+1) - yl-q) ult-d) - ult-a-p)" @

Die Gewichte des neuronalen Netzwerkes werden aus den Lerndaten (Eingangs-
/Ausgangsdaten ermittelt aus dem Prozess) gelernt.

2" ={lul) o) =1, N (5)

Eine detaillierte Beschreibung des Verfahrens zur arbeitspunktabhingigen
Linearisierung neuronaler Netzwerkmodelle ist in [11] gegeben. Die Grundidee ist
folgende. Angenommen, dass ein deterministisches Modell (Gl. 6) des betrachteten
Prozesses identifiziert wurde.

w(0)= gt =1) . »(t - q)ult =d).-- ult = d - p)) (6)

Der ,,Zustand* ¢(t), ein Vektor (Gl. 7) bestechend aus Argumenten der Funktion g, wird
dann eingefiihrt.

o) =[ve+1) - ye-q) ult-a) - ul-a-p)"
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Zum Zeitpunkt ¢+ = 7 wird die Funktion g um den gegenwartigen Zustand ¢(7)
liniearisiert und das approximative Modell (Gl. 8) entsteht.

¥)=-a5(-1)- - -a,5(t-q)+
bii(t—d)+ - +bii(t—d-p) (8)
mit o =-0¢(0())
S D [
, = 0g(o(r))
o oule=d =)y

und  §(e=i)=ple=i)-y(r-i),
(e —i)=ult—i)-u(r-i)

Die Ableitung des neuronalen Netzwerkausganges beziiglich einem Eingang wird durch
Gl. 9 beschrieben.

Durch die Trennung der Ausdriicke, die Komponenten des gegenwirtigen
Zustandsvektors beinhalten, kann das entstandene approximative Modell alternativ
durch GI. 10 beschrieben werden.

y(t) = (1 —A(z" ))y(t)+z“’B(z‘1)u(t)+Z(r) (10)
Wobei der Bias-Term, {(T) durch GI. 11 ermittelt wird.

{(r)=y(r)*+ay(r-1)+ - +a,p(r-q)-
bul(r=d)- - =bu(r-d-p) (11)

und A(z_l):1+alz_1+ v ta,z

B(z_1)=b0+blz_1+ e b z7”

Proc., 11. Workshop GMA-FA 5.22 Fuzzy Control, FZKA-6660, 2001 - Seite 161



Das so entstandene approximative Modell kann als ein lineares Modell, das mit einer
arbeitspunktabhingigen DC-Storung, {(7) behaftet ist, interpretiert werden.

Es ist einfach dieses Prinzip zum Entwurf von Regelungssystemen anzuwenden. Die
Idee ist in Bild 1 dargestellt. Wie in [3] erwéhnt, ist die Struktur des Konzepts dhnlich
wie bei der indirekte adaptive Regelung. Statt lineare Modelle rekursiv in jeder
Abtastperiode zu schitzen, wird ein lineares Modell aus dem bereits identifizierten
neuronalen Netzwerk direkt extrahiert. Die meisten der schon existierenden linearen
Reglerentwurfstechniken (Minimumvarianz, GPC, Polvorgabe oder Polplatzierung)
sind in dieser Struktur ohne Probleme anwendbar. Dabei wird je nach Prozessmodelltyp
(stochastisches oder deterministisches Modell) die entsprechende lineare
Reglerentwurfmethode ausgewihlt.

ARX / ARMARX neuronale
Netzwerkmodell(NN) trainieren

>| Simulationstart
Dem Prozess das Steuersignal zufiihren

und ein arbeitspunktabhéngiges lineares
Modell aus den NN extrahieren

v

Einen linearen Regler entsprechend
dem linearen Modell entwerfen

v

Dem Regler Sollwert zufiihren und
Steuersignal berechnen

v

n Simulationende _J_> Abbruch

Bild 1: Reglerentwurf mittels arbeitpunktabhéngiger Linearisierung

3 Approximative GPC
Der Grundidee hinter dem GPC, ist, dass in jeder Iteration ein Kriterium (Gl. 12)

beziiglich N, zukiinftiger Steuerbefehle (Gl. 13) und Restriktionen (Gl. 14) minimiert
wird.

IUE)= oo+ )= 5+ + o3 aule+i-1) (12

i=N, i=l
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Ul)=lule) - ule+n, -1)" (13)

Au(t+i)=0, N, <i<N,-d (14)
mit: N = Minimum Préagdiktionshorizont,
N, = Maximum Préagdiktionshorizont,
Nu = Maximum Steuerhorizont,
= Bestrafungsfaktor fiir die Anderung des Steuersignals,
(ry = Modelliert als Weilles Rauschen,
y(t+) = Priagdiktion der zukiinftigen Ausgénge.

Das Optimierungsproblem (das online geldst werden muss, da ein neues lineares Modell
in jeden Schritt erzeugt wird) resultiert in einer Sequenz von zukiinftigen
Steuerbefehlen, U(z). Von dieser Sequenz wird die erste Komponente, u(?), dem Prozess

zugefiihrt. Angenommen, dass ein approximatives ARX-Modell durch die
arbeltspunktabha ige Llnearlslerung identifiziert wurde gilt
A(z 1 =z "BE )u(t) + Z + e(t) falls {(7)+e(t) durch weilles Rauschen

modelhert wird und den zukiinftigen Pridiktionen ermittelt wurde, um eine
Minimumvarianz zu sichern. Die Festlegung entspricht genau der Betrachtungsweise in
[1]. Deshalb wird an dieser Stelle auf diese Literatur fiir die Herleitung des Verfahrens
hingewiesen. Eine Implementierung des Reglers ist in [1] beschrieben.

4 Systembeschreibung des instabilen Propellerarms

Zur Demonstration nichttrivialer regelungstechnischer Aufgabestellungen wurde das
instabile mechatronische System ,,Propellerarm® eingesetzt. Eine Prinzipskizze ist im
Bild 2 ersichtlich. Dieses Beispiel dient zur Untersuchung der Leistungsfahigkeit des
approximativen GPC-Konzepts in Simulation und Echtzeituntersuchungen.

Bild 2 : Skizze des Propellerarmes

Die Aufgabe der Regelung besteht darin, den Propellerarm in jedem beliebigen
Anstellwinkel zu balancieren, bzw. schnell und schwingungsarm in den néchsten
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Sollwinkel umsteuern. Als StellgroBe wird die Drehzahldifferenz der beiden
Luftschrauben verwendet. Hierbei liegt die Stellgrée im Intervall 0-10. Dabei bedeutet:

u =0 ; Motor 2 volle Drehzahl, Motor 1 Stillstand,
u =10; Motor 2 volle Drehzahl, Motor 1 Stillstand,

5 Simulative Untersuchungen am Modell

Die mathematische Modellbildung fiihrte zu einem &hnlichen Modell wie den des
Roboterarmes. Wiederum handelt sich um einen Doppelintegrator mit zwei
nichtlinearen  Riickfiihrungen. Der Anstellwinkel, der die Wirkung des
Eigengewichtsmomentes des Armes beeinflusst, wird iiber eine Sinusfunktion auf den
Integratoreingang zuriickgefiihrt.

Die Reibung wirkt auf die Winkelgeschwindigkeit zuriick. Dieses Modell wurde in eine
blockorientierte Simulation unter Simulink gebracht (Bild 3).

To Workspace3

motor force1 motor force2

|_> u[1]*180/pi  {»{ u[1]*10/90+5 +—

L » (u[1]5)*0.1

<M motor force
+

In1
r'elbung& I
sin(u[1] integrator
0 - Integrator
sin S-function 2
Enable 9 LO*G

Clock To Workspace2

Bild 3: Simulink-Modell des Propellerarmes

Das Giitekriterium umfasst eine vollstindige Sequenz von Sollwertlibergdngen auf
verschiedene Niveaus im Arbeitsbereich der Regelung. Zuerst wurden Trainingsdaten
erfasst (Bild 4). Um alle moglichen Frequenzen anzuregen wurde ein Testsignal aus
verschiedenen Spriingen mit verschiedenen zeitlichen Langen ausgewéhlt.

Das zufillige Amplituden-Signal ist hier ungeeignet wegen des Integralverhaltens
dieses instabilen Systems. Man musste das Testsignal, so bestimmen, dass die
eingestellte Ausgangsgrofle Zeit hat zur Ruhelage zu kommen. Sonst Summieren sich
die aufeinander folgenden Ausgangsgréflen und das System wird sehr schnell instabil.
Im Bild 4 représentiert U das Eingangssignal und Y das zugehorige Ausgangssignal.
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Bild 4: Trainingsdaten aus dem ProzeR [U,Y]

Die Dynamik des Systems ist deshalb nicht trivial, weil der Anregelvorgang eine andere
Reglercharakteristik erfordert als der Ausregelvorgang. So muss zur Beseitigung einer
positiven Regelabweichung der Regelvorgang mit einer positiven StellgroBe begonnen
werden. Soll aber ein positiver Winkel eingestellt werden, so ist eine negative
Stellgroe dazu erforderlich. Aufgrund dieser, durch das nichtlineare Glied in der
Riickfithrung des Winkels hervorgerufen Dynamik, gelingt es nur sehr schlecht, dieses
System mit einem linearen PID-regler zu regeln.

Der Simulationsverlauf des GPC-Regelungskonzepts ist im Bild 6 dargestellt. Der
lineare PID-Regler (vgl. [6]) kann nicht alle Arbeitspunkte dieses nichtlinearen Systems
befriedigend einregeln.

Zu beachten ist, dass bei grofBeren Winkeln das reale System ohnehin an seine

mechanischen Anschldge stoft, so dass die Forderung des Ausbalancierens von
Sollwertdanderungen vom PID-Regler tiberhaupt nicht erfiillt wird.

6 Modellbildung

Mehrere Modellstrukturen sind untersucht worden. Gute Konvergenz wurde fiir
Modellstrukturen mit 5 Neuronen in der Zwischenschicht, 1-5 vergangenen Eingidnge
und 1-5 vergangene Ausgénge erzielt .

6.1 Methode zur Bestimmung der Modellordnung aus den E/A-Daten

Eine neue Methode zur Bestimmung der Ordnung von Ein-Ausgangs-Modellen fiir
nichtlineare dynamische Systeme wurde von HE und ASADA vorgestellt.
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Hierbei wird ein sogenannter ,,Lag Space* bestimmt. Die Vorgehensweise wird hier
erlautert:

Gegeben sei ein Satz von entsprechenden Eingingen und Ausgingen, die Funktion
berechnet eine Matrize aus Indizes, die sehr niitzlich zur Bestimmung einer geeigneten
,Lag Space® Struktur (m und n) sein kann, bevor die Identifizierung des Modells des
dynamischen Systems beginnt:

o) = rIle=1) o yle=q), ule=1) - Lul-p) (15)

Eine ungeniigende ,Lag Space® Struktur erzeugt einen groBen Index, wihrend die
Erhohung des ,,lag space* den Index verkleinert bis eine geniigend grof3e ,,lag space*
Struktur erzielt ist. Eine weitere Erhohung des ,,lag space* nach diesem Punkt wird der
Index nicht signifikant reduzieren. Anders gesagt, suche den Punkt, wo der
Modellordnungsindex verflacht.

Bild 5(a und b) illustrieren typische Ausgaben der Funktion zur Bestimmung des
sogenannten ,,Lag Space”. Das Bild zeigt hier deutlich, dass p =¢ =2, da weitere

Erhohung diese Wertes keine Signifikante Verbesserung bringt.

Das Modellierungsergebnis der Modellstruktur mit ¢ = (2,2) (Bild 5(a)) und 5
versteckten Neuronen ist in Bild 5 dargestellt.

Es ist zu erkennen, dass das neuronale Netz auch in der Validierungsphase sehr gute
Ergebnisse erzielt. Dies wird durch den mittleren Absolutfehler von E =3.5798¢ ™ bei
einer Standardabweichung vono, =0.3256 bestitigt.

15
........ Modell

10l — ProzeR |

-3 Fehler

-5 \ I \ \ \
0 500 1000 1500 2000 2500

Zeitschritt(k)

Bild 5: Validierungsergebnis des neuronalen Netzwerkmodells
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Modellordnung Index (MOI) vs. lag space

10

MOl

4

Anzahl der verzégerten Ausgange Anzahl der verzégerten Eingange

Ergebnisse der Suche der Modellordnung (3D)

Das approximative GPC-Konzept erreichten wesentlich bessere Ergebnisse bei der
Regelung des Propellerarmes als der lineare PID-Regler. Bild 6 verdeutlicht durch gutes
Fiihrungsverhalten fiir alle Spriinge mit sehr wenig Steueraufwand. Die Parameter des
approximativen GPC-Konzepts wurde folgendermallen eingestellt: N1 =1, N2 =7, Nu

= 1 und p =0.03

10
| A
| 3 % |
S5y f
- Referenz 7 i{ ng«—-—-—--l
— Ausgang 7
0
10
5
Steuersignal
0 | I I I I I I
2 4 1 12 14
0 0 0 0 Zeit(s) 80 00 0 0

Bild 6: Fiihrungsverhalten des Systems im Fall von appro. GPC-Regelung.
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7 Echtzeituntersuchungen

Bild 7 zeigt das Ein-/ Ausgabeverhalten des realen Systems. Vergleich zwischen Bild 7
und Bild 3 macht die Abweichungen zwischen Modell und realen System deutlich. Das
reale System ist mit unerwarteten Storungen behaftet. Man sieht deutlich, dass, obwohl
der stationdre Zustand schon erreicht ist, kann das System jeder Zeit aus der Ruhelage
abweichen. Solche Unsicherheiten machen das Training des Systems sehr schwierig.
Insbesondere, ist es sehr schwierig ein geeigneten Inversemodell des Systems zu finden.
Deshalb ist es sehr schwierig ein neuronales Regelungssystem zu entwickeln, wo das
neuronale Netzwerk direkt als Regler fungiert.

| L | | | |

| | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Zeit(s)

Bild 7: MeRdaten aus dem realen System.

7.1  Fiihrungsverhalten

10

0
10
5 "
Steuersignal
0 L | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 14(

Zeit(s)
Bild 8: Fiihrungsverhalten des APC-Reglers in Echtzeit.
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Jetzt wird das approximative GPC-Regelungskonzept am realen System erprobt. Wir
benutzen die gleiche Solltrajektorie wie beim Modell. Das Verhalten der
Regelungskonzepte im Signalverfolgungsfall wird als erstes untersucht und als zweites
im Fall von Storungen. Die Ergebnisse der ersten Untersuchungen sind in Bild 8
dargestellt. Aus den Ergebnissen sieht man, dass das System nie zur Ruhe kommt, es
wirken immer unerwartete Storungen auf das System. Deshalb ist das Steuersignal sehr
aktiv in Vergleich zum Modell. Die Parameter des approximativen GPC-Reglers wurde
auf p=1, N2=20 gesetzt um das Steuersignal zu beruhigen.

Die Ergebnisse der Regelung am realen Prozess entsprechen nicht genau denen aus der
Simulation, da das System verschiedenartigsten Storungen ausgesetzt ist. Allerdings
werden auch am Prozess selbst deutlich bessere Ergebnisse erzielt, als mit einem
einfachen PID-Regler (vgl. [6]).

Es wurden nicht nur dieses approximative GPC-Regelungkonzept, sondern auch die
»echte* nichtlineare modellpridikative Regelung untersucht. Die
Echtzeituntersuchungen haben die wirkliche Vorteile des approximativen GPC-
Konzepts gezeigt, da die ,,echte nichtlineare modellpridikative Regelung nicht in der
Lage war schnell auf Anderungen zu reagieren. Die FErgebnisse der ,.echte”
nichtlinearen Modellpradikativen Regelung werden hier nicht gezeigt, weil das System
sehr ungeeignet flir den Echtzeitfall ist.

7.2 Storverhalten

10
Stoérung

8

6

4

8 T WWWWWV T VW\WWVWW i waw
6 |
4 i
2 | | | | | | | | |

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Zeit(s)
Bild 9: Storverhalten des Systems mit einem APC-Regler

Bild 9 zeigt das Antwortverhalten des Systems im Fall von Stérungen. In diesem Fall
wird das System vom approximativen GPC-Konzept geregelt. Eine Impulsstérung wird
zum Zeitpunkt 35s zugefiihrt (hierbei wird der Propellerarm einfach schnell bis zum
mechanischen Anschlag bewegt und dann losgelassen). Das Ergebnis ist
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zufriedenstellend und der Regler ist in der Lage schnell die Stérungen zu kompensieren
und zwar nach 3s. Dies wird ermoéglicht durch eine schnelle Berechnung des
Steuersignals aus dem ermittelten linearen Modell, dagegen wird bei dem ,,echten*
MPC versucht eine iterative Losung zu finden, was mit sehr viel Zeitaufwand
verbunden ist.

Ein anderes Hauptziel der Untersuchungen ist es zu zeigen, wie man Informationen iiber
das System durch das approximative GPC-Regelungskonzept gewinnen kann. Weitere
Informationen kann man gewinnen, indem man in einem Diagramm die im
Arbeitspunkt ermittelten Koeffizienten des ARX-Modells darstellt. Aus der
Koeffizientendarstellung (Bild 10) kann man die Nichtlinearitit des Systems
abschitzen. Besser noch ist die Darstellung der Polverteilung in der Komplexen Ebene.

Zahler (Oben) and Nenner (Unten) Koeffizienten

T T T

0.02}+ 1

0.015+ i
0.01 1 1 1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Steuersignal
1 [ I 1 I I T
0 - |
1t i
_2 T T T T T T
0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Zeitschritt

Bild 10: Koeffizientendarstellung der extrahierten linearen Modelle

8 Zusammenfassung

Eine Entwurfsmethode des Typs allgemeine pridikative Regelung, die in der Lage ist,
unbekannte nichtlineare Prozesse zu regeln, ist vorgestellt worden. Die Methode wird
durch ein einfache Implementierung in der Praxis charakterisiert. Im Vergleich zu der
»echten nichtlinearen priadikativen Regelungen (untersucht in [4]) wird eine deutliche
Reduzierung des Rechenaufwandes erzielt. Zusétzlich werden viele Probleme der
»echten® nichtlinearen pradikativen Regelung eliminiert. Diese Methode eignet sich
sehr gut zur Echtzeitimplementierung, da der Minimierungsalgorithmus zwischen den
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Abtastzeiten nur einmal durchgefiihrt wird. Das Fundament dieser Methode ist die
arbeitspunktabhidngige  Linearisierungstechnik. = Neben dem  Einsatz  diese
Linearisierungtechnik fiir viele lineare Reglerentwurfsmethoden, wie GPC, erlaubt sie
ein ausgezeichnetes physikalisches Verstindnis des Prozesses. Bei dem untersuchten
Beispiel sieht man deutlich den Unterschied zwischen theoretischen und praktischen
Einsatz von Regelungssystemen. Im praktischen Fall hat man sehr viel mit
Unsicherheiten im System zu kdmpfen. Die Ergebnisse zeigen, dass das reale System
nie wirklich in seine Ruhelage kommt im Vergleich zu den Modelluntersuchungen. Im
realen System treten immer Storungen auf, und der Regler versucht stindig dieser
Storungen zu kompensieren.

Diese Methode hat auch ihre Probleme. Falls die Nichtlinearitdten nicht im gewisse
Mafe stetig sind, werden die linearisierten Modelle nur in einem engen Bereich um den
Arbeitspunkt giiltig sein. In der Praxis heilit das, dass dieser Methode sehr empfindlich
auf Uberparametrisierte Netzwerke reagiert. In der Tat, kann es vorteilhaft sein das
neuronale Netzwerk bewusst zu unterparametrisieren (oder einen groferen ,,weight
decay“ zu benutzen), um eine bestimmte Stetigkeit zu sichern. Wenn die
Nichtlinearititen des Prozesses die Anwendung der approximativen GPC-
Entwurfsmethode nicht erlauben, kann die Methode benutzt werden, um eine
Anfangsregelung flir das iterative Minimierungsschema, das in der ,echten®
nichtlinearen priadikativen Regelung benutzt wird, zu generieren.
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1 Einleitung

Ziel der datengestiitzten Regelgenerierung ist es, aus Datenmaterial relevante Re-
geln zur Beschreibung von Zusammenhdngen abzuleiten, z. B. ,WENN Temperatur
= hoch DANN Ventilstellung = niedrig®. Bezeichnen die Terme wie ,hoch® und
,hiedrig’ keine gewohnlichen Mengen (z. B. Intervalle der Temperaturskale oder des
Stellbereichs des Ventils), sondern Fuzzy-Mengen, dann beschreibt die Regel einen
Zusammenhang zwischen unscharfen Ereignissen.

Um solche Zusammenhénge zu bewerten, kann die bedingte Wahrscheinlichkeit des
Ausgangsereignisses bei gegebenem unscharfen Ereignis in der Pramisse herangezo-
gen werden, um sie mit der unbedingten Wahrscheinlichkeit zu vergleichen |13, 14].
Dazu miissen die bedingte und die unbedingte Wahrscheinlichkeit des Ausgangser-
eignisses aus den Daten geschétzt werden.

In der datengestiitzten Fuzzy-Modellbildung findet die (bedingte) Wahrscheinlich-
keit weitere Anwendung. Sollen Algorithmen, die auf informationstheoretischen
Mafsen beruhen (z.B. zur Merkmalsauswahl oder Induktion eines Entscheidungs-
baums), iibertragen werden, stellt sich ebenfalls das Problem, unbedingte, bedingte
oder Verbundwahrscheinlichkeiten unscharfer Ereignisse zu schitzen.

Dieser Beitrag stellt zwei Anséitze zur Schitzung der bedingten Wahrscheinlichkeit
vor. Im ersten Ansatz wird der Zugehorigkeitswert des Schnitts aus Eingangs- und
Ausgangsereignis mit einer t-Norm gebildet. Hierfiir wird haufig das Produkt ver-
wendet. Diese Wahl hat allerdings den konzeptionellen Nachteil, dass sie mit der
Annahme der Unabhéngigkeit beider unscharfer Ereignisse korrespondiert [16]. Im
zweiten Ansatz wird ein Optimierungsproblem formuliert, dessen Losung die gesuch-
te bedingte Wahrscheinlichkeit ist.

Ziel dieses Beitrags ist es,
e verschiedene Definitionen fiir die unbedingte und bedingte Wahrscheinlichkeit

unscharfer Ereignisse vorzustellen (Abschnitt 2),

e Schitzer (Abschnitt 3) und ihre asymptotischen Eigenschaften (Abschnitt 4)
anzugeben,

e diese Schitzer anhand eines Beispiels zu vergleichen und die Konsequenzen
fiir ihren Einsatz in der datengestiitzten Regelgenerierung zu diskutieren (Ab-
schnitt 5) sowie
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e eine Verallgemeinerung des auf der Optimierung beruhenden Schétzers fiir die
Anwendung bei der Bestimmung informationstheoretischer Mafke aufzuzeigen
(Abschnitt 6).

2 Die Wahrscheinlichkeit von unscharfen Ereignissen

Unscharfe Ereignisse stellen eine durch Zadeh [25] eingefiihrte Verallgemeinerung
gewohnlicher Ereignisse dar. Ein unscharfes Ereignis A ist ein Ereignis mit einer
borelmessbaren Zugehorigkeitsfunktion pa (ua : R — [0,1]). Es sei @ eine Zufalls-
grofe! mit Werten aus X C R und F ein Wahrscheinlichkeitsmaf auf R, dann ist die
Wahrscheinlichkeit des unscharfen Ereignisses A definiert als Erwartungswert von

HA:

P(4) ¥ / a(z)dF = /X a(2) o (2)dz = Elpa(e)]. 1)

Motiviert wird diese Definition durch die Tatsache, dass sich die Wahrscheinlichkeit
eines gewohnlichen Ereignisses A als Erwartungswert der Indikatorfunktion I (z € A)
angeben ldsst (I(p) = 1, wenn p wahr, sonst null). Eine axiomatische Begriindung
dieser Definition findet sich in [23].

Eine zu (1) dquivalente Definition auf der Grundlage der Erweiterung der Operatio-
nen auf gewohnlichen Mengen durch die Verwendung von a-Schnitten ist [4, 11]

p(A) ¥ /0 P(A%)da, (2)

mit A* = {z € X|pa(zr) > a},a € [0,1]. Interpretation: Dem unscharfen Ereignis
A wird ein gewShnliches Ereignis in Form eines a-Schnittes A% zugeordnet, wobei a
eine auf [0, 1] gleichverteilte Zufallsgrofe ist. Fiir das gewohnliches Ereignis kann die
Wahrscheinlichkeit bestimmt werden. Der Erwartungswert der Wahrscheinlichkeit
P(A®) gibt dann die Wahrscheinlichkeit des unscharfen Ereignisses.

Aufbauend auf der Definition der Wahrscheinlichkeit eines unscharfen Ereignisses
lasst sich die bedingte Wahrscheinlichkeit eines unscharfen Ereignisses definieren.
Die folgende Definition [1, 5, 23] verallgemeinert die Definitionen in [25]: Seien A, B
unscharfe Ereignisse mit Zugehorigkeitsfunktionen pa, up : R — [0,1], & mit f,
verteilt und ¢(-,-) eine t-Norm, dann ist die bedingte Wahrscheinlichkeit von A
unter B definiert zu

aef P(ANy B) [ t(pa(x), pp(@)) fa(@)dr _ Elpan,p(z)]

PAP= 5@ =T L@@ Euse)] )

wenn P(B) > 0 und andernfalls nicht definiert. P,(A|B) erfiillt unabhéngig von der
gewéhlten t-Norm die Kolmogorowschen Axiome [23|. Bei Verwendung der Stan-
dardnegation (pi(z) =1 — pa(x)) gilt:

(i) P(An, B)+ P(An, B) = P(B) bzw. P(A|B)+ P(A|B) = 1 genau dann, wenn
t das Produkt (t,) ist [1],

IFette Symbole bezeichnen im Weiteren Zufallsgrofen.
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ANy B) o P(A)P(B) per Definition fiir unabhingige A, B und damit
P(A|B) = P(A) genau dann, wenn t = ¢, [23],

AJA) < 1 mit Gleichheit genau dann, wenn ¢ idempotent,

(i) P

(iii) P
(iv) P(A

AAAA

4)A) > 0 mit Gleichheit genau dann, wenn ¢ nilpotent.

In Analogie zu (2) ldsst sich

. P(ANB) {Ofp( N Bf)dadp
P(AIB) * —pp = 4
[ P(B%)d

definieren. Es sind a, B zwei auf [0, 1] gleichverteilte Zufallsgrofen. (4) ist zu (3) in
dem Sinne dquivalent, dass sich die t-Norm aus der Abhéngigkeit zwischen a und
B ergibt. So fiihrt

e «, 3 unabhéngig auf das Produkt (¢,) (Motivation: e und B werden als Grade
der Sicherheit dafiir aufgefasst, dass A bzw. B eingetreten sind.),

e a = B auf das Minimum (¢,,) (Motivation: a wird als Grad der Sicherheit
dafiir aufgefasst, dass A und B gemeinsam eingetreten sind.) und

e a = 1 — (3 auf die beschrinkte Differenz (tpq) (Motivation: e wird als Grad
der Sicherheit dafiir aufgefasst, dass A eingetreten ist und B nicht.).

3 Schitzung der bedingten Wahrscheinlichkeit eines unschar-
fen Ereignisses

Soll die bedingte Wahrscheinlichkeit eines unscharfen Ereignisses aus Daten ermittelt
werden, so ist dafiir ein geeigneter Schitzer zu konstruieren, der auf einer dem
Problem adidquaten Definition basiert und zudem giinstige statistische Eigenschaften
aufweist (z. B. Erwartungstreue, Konsistenz, minimale Varianz).

Im Weiteren wird angenommen, dass pa(x;), ¢ = 1,...,n unabhéngige, identisch
verteilte Zufallsgrofen sind, die eine Stichprobe der zu der Zufallsgrofe pa(x) ge-
horenden Grundgesamtheit darstellen (desgleichen fiir pg(x;)).

Schitzer p, fiir P(A) Da die Wahrscheinlichkeit des unscharfen Ereignisses A
als Erwartungswert von p4(x) definiert ist, ist das Stichprobenmittel

=23l )

ein geeigneter Schitzer. Er ist konsistent und erwartungstreu [9].
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Schitzer p, ; fiir P(A|B)

(a)

Ein Schétzer fiir die bedingte Wahrscheinlichkeit P,(A|B) ist

n

P > tpa(x:), ps(x:))
Pap, =2 =5 , Elus(xi)] #0 (6)
Ps i:ZlMB(fBi)

wobei t(-, -) eine festzulegende ¢-Norm ist. p,p, und py stellen die Stichpro-

benmittel als Schitzer fiir die Wahrscheinlichkeiten der unscharfen Ereignisse
ANy B bzw. B dar.

In [18] wurde ein alternativer Schétzer fiir P(A|B) eingefiihrt. Dabei wird
angenommen, dass folgende Beziehung gilt:

pa(xi) = prup(x:) + popp(e:) + €, i=1,...,n (7)

Der Fehler €; setzt sich aus dem Approximationsfehler (Approximation mit
einem linearen Ansatz) und dem Beobachtungsfehler (Messfehler) zusammen.
Die Erwartungswertbildung links und rechts in (7), liefert

Elpa(zi)] = p1Elps(zi)] + p2E[pp(:)] + Ele]

und mit der Annahme FEle;] =0

P(A) = p1P(B) + p2P(B).

Ein Vergleich mit der Formel der totalen Wahrscheinlichkeit P(A) =
P(A|B)P(B) + P(A|B)P(B), die fiir alle P(A), P(B) gilt, impliziert p; =
P(A|B) und p, = P(A|B).

Die Parameter p;, po lassen sich im Sinne der kleinsten Fehlerquadrate un-
ter der Restriktion py,p; € [0,1] aus den Realisierungen von (7) pa(z;) =
mps(x;) + popg(z;) +€,i=1,...,n, kurz: my = Mpgp + € nach

p=(MEMg) *MEm, (8)

bestimmen. Verletzt ein Parameter eine Restriktion, wird er auf den entspre-
chenden Wert (0 oder 1) fixiert und das resultierende reduzierte MKQ-Problem
geldst.

Mit (8) konnen Schitzer fiir P(A|B) und P(A|B) definiert werden zu

(Damss ) o (g ) M )
Pa,Ls

wenn 0 < pyprs < 1 und 0 < pypre < 1, wobei die Verteilungen von
pa(x), pp(x) nicht entartet seien.
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4 Asymptotische Eigenschaften der Schatzer

Schétzer p, fiir P(A) Nach dem zentralen Grenzwertsatz [9] gilt fiir den Schitzer
D4 unter obiger Annahme bez. der Verteilung der p4(x;) (und analog fiir pp und
Dan,5) asymptotische Normalverteilung

x Yy (@) — Blual@)] foncoe )

ERIED) N (19)

mit var[-] Varianz und N(0,1) Standardnormalverteilung. Bereits fiir kleine n ist
die Annahme der Normalverteilung gerechtfertigt (s. Bild 1).

1 : : :
0! \ 5389:
X
0.6 2080f
g 20751
Y 2050
@ 0.25
§080
02 \ g
0.003f
0.001f

% 0.2 0.4 0.6 08 1
B

88891 88891
.08 .08
T 095+ T 095+
<090 <090
20751 20751
T 0501 T 0501
P 0.25 | P 0.25 |
88 S8
8:82 - 082
0.003f 0.003f
0.001f 0.001f

-2 2 4 3 2 -1 0 1 2 3

Bild 1: Anpassung des Mittelwerts von n = 10,25,50 Zugehorigkeitswerten an die Nor-
malverteilung (Zugehorigkeitsfunktion (links oben); jeweils 10000 Mittelwerte von pu(a;)
fiir auf [0, 1] gleichverteilte @;; die Strich-Punkt-Linie représentiert die Normalverteilung
N (i, 6?) mit den aus den 10000 Mittelwerten geschiitzten Parametern)

Damit kann fiir pa, pp und pan,p ein abgeschnittenes Konfidenzintervall 3] zum
Konfidenzniveau (1 — «) bestimmt werden:

Si Si

max {O,ﬁi - %tn—l;l—a} < p; < min {ﬁi + ﬁtn—l;l—aa 1}, i=AB AN B
(11)

mit s; als Stichprobenstreuung.

Schétzer p, ; fiir P(A|B)
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(a)

(b)

Die Schétzer pp und p 4., sind als Mittelwertschétzer konsistent und erwar-
tungstreu. Damit ist der Schétzer p, g, zumindest asymptotisch erwartungs-
treu, wegen

n

L5 t(pal(zs), pu(x;))

=1

lim E[p,p,) = lim E
? n—00

n

n—o0
z ; pp(x;)
o tpa(e), pp(zi)) »
— E lim 1=1 - — AﬂtB)
n— o0
< ; pp(x;) bs

aber nicht erwartungstreu (zur Verteilung des Quotienten zweier normalver-
teilter Groken s. [10]).

Fiir die Schiatzung eines Konfidenzintervalls eignet sich die Methode von Fi-
eller |7] (s. auch |21, Abschn. 3.16]). Im Folgenden bezeichnen z; und 2z die
Schiitzungen fiir pan,p bzw. pp und s% 5 und s% deren Stichprobenstreuung
sowie 81247 4p deren empirische Kovarianz. Der Quotient

(21 — pA|BZ2)2

F= % —2 S% A+ DA nS2
AB Pa|BSA.AB T PaBSB

ist F-verteilt mit den Freiheitsgraden 1 und n — 1. Damit gilt fiir das Konfi-
denzniveau (1 — «)

(21 — pap22)” — Fin—151-a (55 — 2pA353 a5 + PapsB) < 0,
woraus das Konfidenzintervall

min{0,C — VC? — D} < pyp < max{C +VC? - D, 1}

2
. 21z — Fl,nfl'lfasA AB
mit C = : :

Z% — Fipo1a SE;

n—Ll—« . .
5 und D = — — 2B bestimmt wird.
z9 — F1,n—1;1—a83 Z9 — Fl,n—l;l—aSB

Zur Untersuchung der asymptotischen Eigenschaften des Schitzers (9) werden
folgende Annahmen benétigt:

(A1) pa(x;) ist eine Folge unabhéngiger, identisch verteilter Zufallsgrofen
(u.i.v.) auf [0,1] mit endlicher, von null verschiedener Streuung, gleich-
falls pp(x;).

(A2) El€] =0 und Eleup(x)] = 0.

Im Weiteren werden die folgenden Notationen genutzt:

mp; = (up(@:), pp(:) = (up(@:), 1 — pp(@:))’ (12)
MBB,i = mB,img,i (13)
Mpp = ElMpp;] = ElMpp] wg. (Al) (14)

Lemma 1 Mit (A1) ist Mpp nichtsinguldr.
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Der Beweis findet sich wie auch die folgenden im Anhang A.

Folgende Aussagen iiber die Eigenschaften des Schitzers und seines Erwar-
tungswertes konnen gezeigt werden:

Satz 1 Der Schitzer (9) ist unter den Annahmen (A1) und (A2) ein erwar-
tungstreuer und stark konsistenter Schitzer fir p = (P(A|B), P(A|B)).

Satz 2 Fir den Erwartungswert des Schitzers (9) gilt:

(i) paB,Ls und pypLs erfilllen die Kolmogowschen Axiome fir ein Wahr-
scheinlichkeitsmafs, d. h.
(a) 0 < paprs,Pap.Ls < 1,
(b) pxip,rs =1, Px|pLs = 1 und

(¢) PAUALIB LS = PAYB,LS + PAs|B.LS: PAyu,As|B,LS = PAy|B.LS T DAy BLS
fiir disjunkte Ay, As.

(i) pa,.Ls + Pajp,Ls = 1.

(iii) paprs = Elpa(x;)] = P(A) fir unabhdingige A, B.
(iv) pajas = 1.

(v) pajarLs = 0.

Fiir die Schitzung von Konfidenzintervallen sollen (A2) und var[e] = o%I,
gelten. Dann ist

var[p] = E[(p — p)(p — p)"]

E[(MEMp) 'Mpm, —p)(MyMp) 'Mpm, — p)T}
E[(M5Mp) ' My(Mpp+€) - p) (MyMp) ' M},(Mpp+e€) —p)'|
E[(MyMp) '*Mpuee! Mp(MpMp)™!

PE[(MLiM)™' = 25,

Eine Schétzung fiir die Varianz o? ist
s =mk (I, — Mg(MEMp) 'ME)ma/(n — 2).

Nach dem Slutsky-Theorem (Invertierbarkeit gilt nach Lemma 1) strebt
E[(M7},M g)~'] fast sicher gegen

_ " _ _ 1
(BEIMEM3)) " = (BE]Y  Mpp,]) ' = (nE[Mpp,)) ' = ~ Mg,
i=1
Damit kann > g mit
< s (1 ¢ - 20T 1
EB:%(E;MBB’Z'> =S (MBMB)_

geschitzt werden.
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Der Schitzer (9) kann unter den genannten Annahmen als asymptotisch nor-
malverteilt betrachtet werden (s.auch Bild 2). Interessiert nur ein Konfidenz-
intervall fiir p4 B, 15, kann dieses als abgeschnittenes Konfidenzintervall

. 1/2 PN 1/2
max{0, pas,Ls — 213/711757172;17@} < pa,rs < min{pap,Ls + EB/,thfz;ka, 1}

bestimmt werden. Zur Schatzung simultaner Konfidenzintervalle fiir pa g rs
und pyp s sei auf [21, Abschn. 3.15] verwiesen.

& #
0.999- 0.999-
08.98937— 08.98937—
T 0095 T 0095
<090 <090
2075 2075
£ =
% 050 % 050
? 0.25 ? 0.25
T 01071 <010}t
g g
0.003f 0.003f
000l 0.001f
*’* L L L L i L L L
05 0.6 0.7 0.8 0 0.1 0.2 0.3
P, P,

Bild 2: Anpassung der Verteilung der geschitzten bedingten Wahrscheinlichkeiten p 4, 1s
und py s an die Normalverteilung (10000 Schétzungen mit jeweils n = 50 Datenpaaren

(1a(ys), ps(xs)))

In den vorstehenden Ausfithrungen wurde angenommen, dass die pp(x;) ungestort
sind und lediglich mittelwertfreie Storungen in pa(x;) auftreten. Sind die x; mit
nicht vernachléssigbaren (Mess-)Stérungen behaftet, so kann davon ausgegangen
werden, dass die Schétzer aufgrund der nichtlinearen Transformation durch die Zu-
gehorigkeitsfunktionen zumindest nicht mehr erwartungstreu sind und auch die Ver-
teilungsannahmen u. U. stirker verletzt sind. Daher sollte ggf. das Konfidenzniveau
entsprechend niedriger gewahlt werden.

5 Beispiel: Anwendung zur Bestimmung der Regelrelevanz

Anhand des folgenden Beispiels sollen die Unterschiede zwischen den verschiedenen
Schétzern fiir die bedingte Wahrscheinlichkeit eines unscharfen Ereignisses in Hin-
blick auf die Anwendung bei der Bewertung der Regelrelevanz diskutiert werden.
Dabei werden die folgenden Zusammenhéinge zwischen zwei Zufallsgrofen  und y;,
j=1,...,6 betrachtet [12|:

Yy = Yo :0-5+4(‘L’_0-5)3 y; = I(¢)z + (1 = 1(¢1))¢o
y,=1—-= ys = 0.5(z + (3) Ys =G4y

Die unabhingige Grofle & sowie die Storgrofen ¢, €5, ¢35 und ¢, sind unabhén-
gige, auf dem Intervall [0, 1] gleichverteilte Zufallsgroken. vy, y, und y, werden
vollstdandig durch & bestimmt. Dabei ist fiir y, und y, die funktionale Abhéngig-
keit linear, fiir y, nichtlinear. Realisierungen von y, sind teilweise identisch mit

Proc., 11. Workshop GMA-FA 5.22 Fuzzy Control, FZKA-6660, 2001 - Seite 179



Realisierungen von @, teilweise mit Realisierungen von ¢, (I(¢) ist die Indikator-
funktion mit 7(¢) = 1 fiir ¢ > 0.5 und null sonst). y; ist eine lineare Funktion von @
und (3. Dieser Zusammenhang reprasentiert stochastisch gestorte Zusammenhénge
bzw. solche, bei denen der Einfluss weiterer Grofsen nicht modelliert und als sto-
chastisch angenommen wird. y ist stochastisch und funktional unabhingig von .

Zur Illustration wurden sechs Datensétze mit je 100 Realisierungen (x;, y;;) erzeugt
(s. Abb. 3).

1 1 .
— N .
> > ““..
0.5 0.5 /———//
0 0¥
0 05 « 1 0 05 o 1
1 . = 1
> s N
.'““#
05 : 05
oo . . o
0 05 (1 0 05 o 1
1 1 -
[Te] o
> >
05 05
0 0 e s
0 0.5 1 0 0.5 1

X

Bild 3: Beispieldatensétze (jeweils 100 Realisierungen)

Die Relevanz einer Regel ,WENN z = S DANN y = C“ (kurz: ,WENN S DANN
C*) soll bestimmt werden. Hierbei sind S, C' zwei linguistische Terme, z. B. ,grofs*,
mit den Zugehorigkeitsfunktionen pg(z) = max{1l,z} fir > 0 und null sonst,
pe(y) = max{1l,y} fiir y > 0 und null sonst. Eine solche Regel wird als relevant
bezeichnet, wenn P(C|S) > P(C). (Eine Regel mit P(C|S) < P(C) kann als ei-
ne relevante negative Regel WENN S DANN NICHT C*“ betrachtet werden [14].)
P(C|S) kann als Mak fiir die Relevanz bzw. Sicherheit der Regel angesehen wer-
den. Im praktischen Fall, wenn nur eine endliche Zahl von Realisierungen fiir die
Schéitzung der entsprechenden Wahrscheinlichkeiten zur Verfiigung steht, werden
fiir den Test die untere bzw. obere Grenze des Konfidenzintervalls fiir ein gewahltes
Konfidenzniveau von P(C|S) bzw. P(C') verwendet.

Fiir die vergleichende Diskussion werden die Erwartungswerte der Schitzer berech-
net. Fiir die Schitzung der bedingten Wahrscheinlichkeit mit (6) werden die t-
Normen Produkt (t,), Minimum (¢,,) und beschrénkte Differenz (t,4) verwendet.
Die Berechnung von P(C|S) iiber die Erwartungswertbildung fiir das Problem 3
findet sich als Beispiel im Anhang B.

Die Tabelle 1 fasst die Ergebnisse zusammen. Es zeigt sich, dass lediglich die Schét-
zung liber das Optimierungsproblem fiir alle betrachteten Probleme den erwarteten
Wert fiir die bedingte Wahrscheinlichkeit liefert. Bei einer Schitzung iiber die Wahr-
scheinlichkeit der Schnittmenge von S und C' ist keine t-Norm fiir alle Probleme die
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beste Wahl. Vielmehr zeigt sich, wenn das unscharfe Ereignis S unmittelbar das Er-
eignis C' nach sich zieht (Problem 1), dann ist das Minimum die geeignete t-Norm,
zieht S das Komplement von C nach sich, dann ist die beschrankte Differenz am
besten geeignet. Fiir unabhingige Ereignisse bzw. nicht vollig determinierte Zu-
sammenhénge ist das Produkt die zu wihlende t-Norm, zumindest im Sinne eines
Kompromisses. Als Konsequenz fiir die Verwendung des Produktes bei der Bewer-
tung von Regelrelevanzen ist festzuhalten, dass die Abschitzung konservativ ist:
Zusammenhinge (positive oder negative) werden stets unterschitzt. Dies kann da-
zu fithren, dass Zusammenhénge, die nur schwach ausgeprégt sind oder nur durch
wenige Daten reprisentiert werden, nicht erkannt werden.

Tabelle 1: Wahrscheinlichkeiten der unscharfen Ereignisse S und C' und der Regel ,\WENN
S DANN C*“ fiir unterschiedliche Schitzer

Problem
Gleichung(en) 1 2 3 4 5 6
PiS) | 05| 05 | 05 ]05] 05 ] 0.5
PiCc) | 05| 05 | 05 ]05] 05 ] 0.5
P(C|S) | erwartet 1 |51 3/4] 0 | 3/4]1/2
P(C|S) | (1), (3) mit t, || 1/2| 3/8 [5/12] o | 1/2 | 1/3
PC|S) | (1), (3) mitt, || 2/3| 3/5 |7/12|1/3|7/12|1/2
P(C|S) | (1), (3) mit ¢, | 1 7/8 | 5/6 | 1/2| 7/8 | 2/3
P(C|S) | (9) 1 | 4/5 | 3/4| 0 [3/4|1/2

6 Anwendung bei der Bestimmung informationstheoretischer
Mafe

Eine Vielzahl von Algorithmen beim Entwurf von Klassifikatoren nutzt informations-
theoretische Make, z. B. bei der Merkmalsauswahl |2, 8, 15|, der Merkmalstransfor-
mation [24] und der Induktion eines Entscheidungsbaums [20]. Die Shannonsche De-
finition der Entropie eines (gewohnlichen) Ereignisses A, H(A) = P(A)log,(P(A)),
bildet hierbei (zumeist) die Grundlage fiir eine Reihe weiterer Definitionen (Entropie
einer Partition, Transinformation usw.).

Diese Definitionen konnen auf unscharfe Ereignisse {ibertragen werden. Hierzu muss
fiir eine Fuzzy-Partition A = {A;}", gelten |17

1. Die Fuzzy-Mengen A; sind disjunkt: (UZ’;I Ai) N A, = 0 fiir alle m.

2. Die Fuzzy-Partition ist vollstandig: (Ji", A; = X.
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Dann folgt P(UU", 4;) = Y, P(4;) = 1. Die Entropie einer solchen Fuzzy-
Partition ist definiert zu [6, 22|

m

H(A) = =) P(A;) logy(P(4;)). (15)

i=1
Fiir zwei Fuzzy-Partitionen S = {S;}/_, und C = {C}}, iiber den Grundbereichen
X und Y lassen sich die bedingte Entropie

l m

H(CIS) = = Y P(S) Y- PCHIS) logs(P(Cy150) (16)
und die Transinformation
1(S:€) = H(O) - H(CIS) = 3 Y PSinC) % (17)

definieren.

Eine Anwendung dieser Mafe in der Fuzzy-Modellbildung, insbesondere fiir die
Merkmalsauswahl, die Generierung der Zugehorigkeitsfunktionen und der Indukti-
on von Fuzzy-Regeln iiber einen Entscheidungsbaum finden sich in [18,19]. Hierbei
wird eine Verallgemeinerung der Schitzung bedingter Wahrscheinlichkeiten nach (9)
verwendet, bei der simultan die bedingten Wahrscheinlichkeiten P(C}|S;) fiir alle 4, j
mit folgendem MKQ-Problem geschitzt werden [18]:

1
SIMe = RMl% = min, R > 00, 15,R =11 (18)

mit

Mc (( )) s=1,...,n
Mg

7 Zusammenfassung

Fiir die Definition der bedingten Wahrscheinlichkeit eines unscharfen Ereignisses
P(A|B) werden zwei Moglichkeiten betrachtet: Die erste beruht auf den Erwar-
tungswerten der Zugehorigkeitsfunktionen pian, p und pp, die zweite auf den Erwar-
tungswerten der Wahrscheinlichkeiten von A% N B? und B?. Beide Definitionen
enthalten einen Freiheitsgrad: Im ersten Fall ist eine t-Norm zu wéahlen, im zweiten
Fall ist die Abhéngigkeit zwischen den zwei Zufallsgrofen o, B festzulegen, die das
Niveau der a-Schnitte bestimmen. Uber diese Festlegungen gehen beide Definitio-
nen ineinander iiber. Fiir die Konstruktion von Schéitzern ist die erste Definition
besser geeignet.

Die Wahl der t-Norm ist mit einem konzeptionellen Problem verbunden. Eine Ent-
scheidung fiir eine t-Norm ist zumindest implizit mit einer Annahme {iber den Zu-
sammenhang zwischen den unscharfen Ereignissen A und B verbunden. Diese An-
nahme verzerrt die Schétzung fir P(A N, B) und damit P,(A|B). Das Produkt
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ist in diesem Zusammenhang die beste Wahl im Sinne eines Kompromisses fiir be-
liebige Zusammenhinge. Dariiber hinaus gilt fiir die damit ermittelten bedingten
Wabhrscheinlichkeiten unscharfer Ereignisse ein Teil der bekannten Gesetze fiir die
bedingten Wahrscheinlichkeiten gewohnlicher Ereignisse.

Das Problem der Wahl einer t-Norm wird durch einen alternativen Schétzer, der
die Losung eines MKQ-Problems darstellt, umgangen. Daneben hat dieser Schitzer
den Vorteil, dass die Gesetze, die fiir die bedingten Wahrscheinlichkeiten gewohnli-
cher Ereignisse gelten, auch durch die so ermittelten bedingten Wahrscheinlichkeiten
unscharfer Ereignisse eingehalten werden.

Ein Beispiel, bei der die bedingte Wahrscheinlichkeit zur Bewertung der Relevanz
von Fuzzy-Regeln angewendet wird, zeigt, dass der optimierungsbasierte Schitzer
gegeniiber dem Schétzer, der unmittelbar auf Basis der Definition von P,(A|B) kon-
struiert wurde, die besseren Ergebnisse liefert.

Ein weiterer Vorteil des optimierungsbasierten Schétzers besteht darin, dass er direkt
auf die simultane Schitzung von bedingten Wahrscheinlichkeiten mehrerer unschar-
fer Ereignisse, die eine vollstindige Fuzzy-Partition des entsprechenden Grundbe-
reichs bilden, iibertragen werden kann. Dies ist giinstig fiir die Bestimmung infor-
mationstheoretischer Mafe von Fuzzy-Partitionen und Zusammenhéngen zwischen
ihnen.
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A Beweise

Beweis 1 (Lemma 1) Die Zerlegung von

Mpp = E[mBﬂ-mg,i] =covmp,; + E[mB,i]E[mByi]T

(47
COV’I’nB,Z'ZUB -1 1

in die Kovarianzmatrix

und

E[mByi]E[mB,i]T =

( E?[ju5) E[w](l—E[uB])):( a? —)
Elus)(1 - Elus)) (1 - Elug)? a—a? (1—a)?

fithrt auf
) ) 'T o 2 ]. —1 0 a
covmp; + Elmp;|Emp;]" = (0” +a”) (_1 1 + 0 —9a+1)

Mpp ist genau dann singuldr, wenn
det Mpp =v+7% —2ay —a®> — 4> + 2ay =y — a® = 0,
d.h. 02 = 0 ist, was im Widerspruch zur Voraussetzung steht. O

Beweis 2 (Satz 1) Der Erwartungswert des Schétzers (9) ist
E[p) = E[(MEMp) 'MEm ) = E[(MEMp) *MEL(Mpp +¢€)] und mit (A2)
=p+ E[(MLMp) 'Mp|E[e] = p.

Es ist

1 & 1 g

p=(MzMp) 'Mimy = (5 21 MBB,i) (H ZlmB,iMA>-
1= 1=

Wegen (Al) (und dem starken Gesetz der groken Zahlen) und unter Anwendung des
Slutsky-Theorems strebt (% Yoy MBBJ)_1 fast sicher gegen Mgllg = (E[MBB])_I, wobei

Lemma 1 die Invertierbarkeit garantiert, und %Z?:l mp;pa fast sicher gegen E[mppal.
Somit strebt p fast sicher gegen

(E[Mp5)) " Elmppua] = p.

d
Beweis 3 (Satz 2) p; = P(A|B) und py = P(A|B) bestimmen sich zu:

_ _ Blpg@)Elua(@)ps ()] - Elpp(@)pg (@) Elpa (@) @)
s Bl (@Bl (wi)] — Epun (i) s ()] )

_ Blug@)Blua(@)es (@)] - Blus(@)up(@)]Bla(@)up @)

Elp(@)] = Bl ()] |

= = Bl @) Ela(@)np (@) = Blus @)up (@) Blpa@)is(@)
o Bl (@] Blus @0)] — B (@) g () 20)

Bl (@) Elpa () (@) = Blps (=

)

_ )
(

)M B
Eluy(®i)] — E2[pp(z;

(@i) | Elpa(@i)pp(2i)]
)] '
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(i) (a) 0<paBLs,Pa,rs <1 gilt per Definition.
b) Fiir alle z € X ist ux(z) = 1 und damit
7

E[u%)Elpp] — EluppglElps]

AL = T R = B ] -
_ B[ —2pp + pi]Elup] — Blps — pplE[L — pp]
Elpy] — E*[up]
_ Blus] = 2B|up) + Blup]Blus]
Elup] — E*|up]
—EBlup] + E*[up] + Elu] — Elpp]Elus]
Elup] — E*[jup]
=1

Entsprechend kann pyx| ¢ = 1 gezeigt werden.

(c) Es seien A, Ay zwei disjunkte unscharfe Ereignisse und damit pa,n,4,(z) =0
fir alle z € X. Allgemein gilt max{0, pa, (z) + pa,(z) — 1} < pa,na,(z) <
min{:u/h (37)7 KA, (17)} und min{17 KAy (]7) T pA, (:L‘)} 2 HAU A (]7) 2>
max{pa, (z),pa,(z)} fir alle z € X. Aus der Disjunktheit folgt damit
KAy (]7) + MA2($) > MAlutA2($) > ma'X{MAl (17)7:“142 (:L‘)} = HA (:L‘) + pa, (]7)
Somit ist unabhingig von der konkreten t-Norm in der Definition der Dis-
junktheit pa,0,4,(z) = pa, (z) + pa,(x) und folglich

PAuAsB,LS =
Elp%)El(pa, + pay) ] — EluppglEl(pa, + pay)pg]

B[] - E2[us)
_ E[Z](Elpaps) + Eluaps)) — Eluppg)(Elpapg) + Elua, np))
a Elpp] — B*[up]
_ E[3)Eluaps] — EluspplElpa pg)
B Elu3] — E?[up]

E[W3)Elpa, ] — Eluspp|Elpasip)
E[py] — E*|us)]

=PA,|B,LS T PA,|B,LS
Entsprechend kann p 4,4, 8,05 = Pa,|B,Ls T Pay B s 8ezeigt werden.

(ii) Unter Verwendung von E[uzup] = E[(1 — pa)ps] = Elup] — Elpapp] und
Elpappl = Elpg] — Elpapp] folgt mit (19) und (20)

PAB,LS T PAB,LS =
E[uZ]Elup) — Eluppg)Elug)]

Elp%] — E[usp]
_ B[ — pp)*|E[pp] — Elps(1 — pp)E[1 — pp] (21)
Elpg] — E?[ps]]
_ (1L =2F[pp] + E[up]) Elus] — (Blus] — Blup)) (1 = Elps]) _
Elp}] — E*[us] '

(#4i) Fir unabhingige A, B ergibt sich aus (19) unter Verwendung von Eluaup] =
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ElpalElpp] und Elpapg] = Elpal Elug]
_ E[3)Elup] — EluppslElps)
P Ls = B[] — B¥[jus]
= Elpa] = P(A).

Elus] mit (21)

E 2 E 2 _EZ _
(iv) Fiir B = A in (19) gilt paars = [“;‘] [“g‘] 2[’“"“] —1.
EpS]Ep%] — E*[pap )

Elpaps)Elp%] — Elpap s Elpi]
B[] — E2[us]

=0.

(v) Fiir B = A in (19) gilt Pa|A,Ls =

B Beispiele fiir die Berechnung von P;(C|S)

Berechnung fiir Problem 3: y3 = I(¢{;)z + (1 — I(¢;))¢>
Mit pe(y) =y und pg(z) = z in [0, 1] ergibt sich

1. fiir die beschrankte Differenz als t-Norm

P(C My S) =
= E[max{0, ps(x) + pc(y;z) — 1}]
= Elmax{0,z + I(¢,)z + (1 — I(¢,))¢5 — 1}]

- / / max{0,5 + 1(C1)z — 1} f, (G) fa(e) 1o
o Jo —— —

1 1 1
+/0 /0 /0 max{0,z + (1 — I(¢1))C — 1)} fe, (¢1) fe, (G2) fol@)dCrdlade

=1

1 0.5
= / ( max{0, (1 + I(¢1))z —1}d( + max{0, (1 4+ I(¢1))x —1}d§1>dx

=z =2z

1

=(C2
1

+ max{O T+ (1 - (Cl))C2 —1)}d§1>d€2dl‘
ﬁ_/

0.5
/05/052x—1dC1d$+/ /1 x/05$+C2—1dC1ngdx
24
P(S) = Elus(z)] = /O1 & fa(@)dz = %
PulC]) = 2
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2. fiir das Produkt als t-Norm

P(C Npa ) = Elz(I(¢1)z + (1 - 1(¢1))¢2)]

/ / £ 1(Cy)wdCyde + / / / (1~ I(C1)Ga) dGydCadn
:/0/0'5acd§1dx—|—/0/0/005:1:C2d§1d§2d:1:
_l

7

Py(C18) = 75

3. fir das Minimum als t-Norm
P(C Ny S) = E[min{z, y} = Emin{z, I({;)z + (1 — 1(¢1)){2}]

1 p1 pl
= [ [ [ mine1ce + (1= 1) GG dada

1 el 1 1 (05
:/ min{w,x}d@“ldw—i-/ / min{x, {3 }d¢1d(edx
0 J0.5 0 0 0

1 x 0.5 1 0.5
=Ll + /0 ( /O [ dcrdcy + / /0 zdgd@)d:ﬂ

P (CS) =

@ICﬂB|m [\)
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