
Forschungszentrum Karlsruhe

Technik und Umwelt

Wissenschaftliche Berichte

FZKA 6613

Diagnoseunterst�utzung f�ur die
Instrumentelle Ganganalyse

(Projekt GANDI)

Ralf Mikut, Hagen Malberg, Norbert Peter,

Jens J�akel, Lutz Gr�oll, Georg Bretthauer,

Rainer Abel*, Leonhard D�oderlein*,

R�udiger Rupp*, Matthias Schablowski*,

Andrea Siebel*, Hans-J�urgen Gerner*

Institut f�ur Angewandte Informatik

Programm Medizintechnik

*Orthop�adische Universit�atsklinik Heidelberg

Forschungszentrum Karlsruhe GmbH, Karlsruhe

2001



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Impressum der Print-Ausgabe: 
 
 

Als Manuskript gedruckt 
Für diesen Bericht behalten wir uns alle Rechte vor 

 
Forschungszentrum Karlsruhe GmbH 

Postfach 3640, 76021 Karlsruhe 
 

Mitglied der Hermann von Helmholtz-Gemeinschaft 
Deutscher Forschungszentren (HGF) 

 
ISSN 0947-8620 



Arbeitsbericht zum DFG-F�ordervorhaben

BR-1303/6 und GE-1139/1:

Anwendung von Methoden der Computational Intelligence zur

automatisierten Diagnoseerstellung in der Ganganalyse



I

Zusammenfassung

Die Instrumentelle Ganganalyse ist ein Verfahren zur quantitativen Analyse von Bewegun-

gen. Dabei werden Videodaten von Bewegungsabl�aufen, gemessene Bodenreaktionskr�afte

sowie Muskelaktivit�aten simultan aufgezeichnet. Die Methodik erlaubt die Erfassung von

dynamischen Bewegungsvorg�angen, die in ihrer Komplexit�at durch einfache optische Kon-

trolle nicht in ausreichendem Umfang ermittelt werden k�onnen. Die so gewonnenen Daten

werden unter anderem zur Diagnose und Therapieplanung bei neurologisch bedingten Be-

wegungsst�orungen (Querschnittl�ahmungen, fr�uhkindliche Hirnsch�aden { Zerebralparesen)

eingesetzt. Gegenw�artig existieren zwar ausgereifte Messsysteme, aber die Auswertung und

klinische Interpretation der Daten erfolgt noch manuell, was ein hohes Ma� an jeweiligem

Expertenwissen erfordert. Im hier beschriebenen Projekt wird am Beispiel der Schrittpha-

senerkennung versucht, mit Hilfe von statistischen und Fuzzy-Ans�atzen diese Auswertung

zumindest teilweise zu automatisieren.

Abstract

Diagnosis Support in Clinical Gait Analysis (Project GANDI):

Instrumented gait analysis is a method for quantitative analysis of movements. It is ba-

sed on the simultaneous measurement of video data of gait, ground reaction forces and

electromyographic data. In contrast to purely visual observation, this method allows for a

more detailed analysis of complex patterns in the dynamic behaviour during movements.

The resulting data is often used in diagnosis and treatment planning of neurologic disea-

ses (Paraplegia, Cerebral Palsy). Currently, highly sophisticated commercial measurement

systems are being used for data acquisition. On the other hand, clinical interpretation is

solely being done manually and requires long-term experience of highly specialized clini-

cal experts. In this project, a statistical and a fuzzy logic approach for a semi-automatic

analysis and interpretation will be investigated for the example of gait phases recognition

to overcome this limitation.
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Kapitel 1

Motivation

Die Instrumentelle Ganganalyse stellt ein Verfahren zur quantitativen Untersuchung und

Dokumentation des menschlichen oder tierischen Ganges dar [88]. Dabei werden Video-

daten von Bewegungsabl�aufen, �uber Kraftmessplatten gemessene Bodenreaktionskr�afte

sowie unter Umst�anden Muskelaktivit�aten (Elektromyogramme { EMG) und der Sauer-

sto�verbrauch simultan aufgezeichnet. Die Methodik erlaubt die Erfassung und anschlie-

�ende Beurteilung von dynamischen Bewegungsvorg�angen, die in ihrer Komplexit�at durch

einfache optische Kontrolle nicht in ausreichendem Ma�e erfasst werden k�onnen. Die so

gewonnenen Daten werden zur Diagnose und Therapieplanung bei Bewegungsst�orungen

[6, 67, 88, 96, 99, 101], zur Generierung von Bewegungsmustern bei der funktionellen Elek-

trostimulation [92], zur Regelung von Prothesen [117] und zur �Ubertragung der Ergebnisse

auf zwei- bzw. mehrbeinige Roboter [22] verwendet.

Bei der Diagnose und Therapieplanung wird die Ganganalyse haupts�achlich bei fr�uh-

kindlichen Hirnsch�adigungen (Infantile Zerebralparese { ICP, 20.000 F�alle/Jahr in der

Bundesrepublik Deutschland), bei Schlaganfallpatienten (150.000 F�alle/Jahr) und bei in-

kompletten Querschnittl�ahmungen (1200 F�alle/Jahr) eingesetzt.

F�ur die gesamte Diagnostik und Therapieplanung werden aus der klinischen Erfahrung

stammende, unscharf de�nierte Entscheidungsregeln von Seiten der Untersucher verwen-

det. Der unterschiedliche Kenntnisstand dieser Untersucher und die Schwierigkeit, eine

Vielzahl von Parametern gleichzeitig auswerten zu m�ussen, verhindern zum heutigen Stand

eine standardisierte Auswertung.

Erste Versuche, diese Entscheidungen mittels einer automatisierten Klassi�kation zu

objektivieren, wurden bereits in der Vergangenheit unternommen. Dazu wurden f�ur eng

umrissene Fragestellungen mit Hilfe von datenbasierten Methoden Klassi�katoren entwor-

fen (z. B. unter Verwendung K�unstlicher Neuronaler Netze [4] oder statistischer Methoden

[43]) oder das vorhandene Wissen in Expertensysteme implementiert (z. B. [11, 25, 53, 68]).

Obwohl dabei interessante Ergebnisse erzielt wurden, verhindern bisher schwerwiegende

Nachteile der genannten Verfahren den routinem�a�igen klinischen Einsatz: Datenbasierte

Verfahren f�uhren meist zu schwer interpretierbaren, nicht nachvollziehbaren L�osungen und

L�osungswegen. Der Grund f�ur die eingeschr�ankte Verwendbarkeit von Expertensystemen

in der klinischen Entscheidungs�ndung liegt haupts�achlich an dem bekannten Problem,

Expertenwissen in vollem Umfang zu erfassen und zu formalisieren. Eine �Ubertragbar-

keit der Verfahren zur Klassi�kation von Ganganalysedaten auf andere Institutionen und

Fragestellungen wurde somit nur in begrenztem Ma�e erreicht.

Um diese Nachteile zu umgehen, wird im Unterschied zu bisher bekannten Verfahren

angestrebt, expertenunabh�angige datenbasierte Methoden und auf Expertenwissen basie-
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rende Methoden zu kombinieren und die Interpretierbarkeit der datenbasiert gewonnenen

Ergebnisse f�ur den Experten zu garantieren. Damit sollen transparente Entscheidungen

und eine quantitative Bewertung erm�oglicht werden.

Die mittelfristigen Teilziele zum Erreichen dieser Vorhaben sind:

� De�nieren und Extrahieren von geeigneten Einzelmerkmalen auf der Grundlage von

medizinischem Expertenwissen aus den erhobenen Datens�atzen,

� Formulierung geeigneter Regeln, die zum Ausdruck bringen, in welcher Art und

Weise diese Merkmale in die Diagnoseerstellung eingehen,

� eine o�ene, interpretierbare und jederzeit erweiterbare Wissensbasis,

� Suche nach weitgehend redundanten Entscheidungsregeln, die auch bei unterschied-

licher ger�atetechnischer Ausstattung (z. B. fehlende EMG-Erfassung, fehlende Kraft-

messung) noch eine valide Entscheidung erm�oglichen,

� rechentechnische Implementierung der regelbasierten Auswerteverfahren,

� automatisierte Auswertung von Datens�atzen,

� klinische Validierung der automatisch erstellten Diagnose sowie

� Weiterentwicklung vorhandener Verfahren zur Regelgenerierung und Klassi�kation

zur Anpassung an die speziellen Besonderheiten ganganalytischer Daten.

In der hier beschriebenen ersten Projektphase werden die Vor- und Nachteile von zwei me-

thodischen Ans�atzen, einem statistischen Verfahren und einem wissensbasierten Verfah-

ren mit Fuzzy-Regeln, anhand der Schrittphasenerkennung in der Instrumentellen Gang-

analyse diskutiert. Die Schrittphasenerkennung dient dabei als Beispiel f�ur eine typische

Klassi�kationsaufgabe in der Instrumentellen Ganganalyse [1, 82]. Sie bildet eine Voraus-

setzung f�ur die Anwendung nachfolgender Auswerteverfahren, mit denen langfristig eine

Unterst�utzung und Objektivierung von Diagnose- und Therapieentscheidungen angestrebt

wird. Bei beiden Verfahren steht nicht nur das Ergebnis, sondern insbesondere die Trans-

parenz und Interpretierbarkeit des L�osungsweges im Mittelpunkt.

Die Ziele dieses Berichtes sind

� die Einf�uhrung in die Problemstellungen bei der Instrumentellen Ganganalyse,

� die Vorstellung der verwendeten Klassi�kationsverfahren und

� die Darstellung der Vor- und Nachteile dieser Verfahren anhand der Schrittphasen-

erkennung.

Das Projekt 'Anwendung von Methoden der Computational Intelligence zur autonomen

Diagnosestellung in der Ganganalyse' (GE 1139/1, BR 1303/6) wird seit dem 1. Januar

2001 von der Deutschen Forschungsgemeinschaft (DFG) gef�ordert. Der vorliegende Bericht

fasst die Vorarbeiten und erste Ergebnisse zusammen.
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Kapitel 2

Instrumentelle Ganganalyse

2.1 Neurologisch bedingte Bewegungsst�orungen

Die Auspr�agungen neurogener Bewegungsst�orungen h�angen stark von der Art und der

Lokalisation der beeintr�achtigten neuronalen Strukturen ab. Die zu Grunde liegenden Ur-

sachen k�onnen sowohl angeboren als auch erworben sein. Eine �Ubersicht �uber typische

Erkrankungsbilder aus Sicht der Ganganalyse �ndet sich in [8].

Querschnittl�ahmungen als Folge einer Sch�adigung des R�uckenmarks (Spina) ziehen

abh�angig von der H�ohe der Sch�adigung dramatische Funktionsst�orungen sowohl des so-

matischen als auch des vegetativen Nervensystems nach sich. Je nach Umfang der Beein-

tr�achtigung ist zwischen kompletten und inkompletten Querschnittl�ahmungen zu unter-

scheiden. Die resultierenden Bewegungsst�orungen erstrecken sich entweder auf die beiden

unteren Extremit�aten (Paraplegie) oder auf alle vier Extremit�aten (Tetraplegie). Die be-

tre�enden Muskeln sind nicht mehr willk�urlich ansteuerbar und bzw. oder die sensomoto-

rische R�uckkopplung (Bewegungsgef�uhl) f�ur bestimmte K�orperregionen fehlt vollst�andig

oder teilweise. Bei partiellen Querschnittl�ahmungen gibt es starke individuelle Unterschie-

de bez�uglich der betro�enen Regionen. Mit Hilfe einer individuell auszuw�ahlenden geeigne-

ten Therapie (z. B. Laufbandtraining) kann in einigen F�allen die Stand{ und Gehf�ahigkeit

zumindest teilweise wiederhergestellt werden. Zudem tr�agt eine geeignete Therapie ent-

scheidend zur Kreislaufstabilisierung und somit zur Erh�ohung der Lebenserwartung bei.

Infantile Zerebralparesen (ICP) bzw. fr�uhkindliche Hirnsch�adigungen sind h�au�g die

Folge eines Geburtstraumas, wobei bestimmte Hirnregionen gesch�adigt werden. Auch hier

kommt es zu individuell variierenden motorischen Beeintr�achtigungen. Sie k�onnen beid-

seitig (Diplegie) oder auf eine K�orperseite beschr�ankt (Hemiplegie) sein. In der Regel

treten Muskelspastiken (nicht willk�urlich beeinussbare Muskelspannungen - Erh�ohungen

des Muskeltonus) auf. Damit entstehen komplexe pathologische Ver�anderungen des Gang-

bildes, die beispielsweise zu Wachstumsst�orungen, zur �Uberlastung von Gelenken und

mit zunehmendem Alter zum vollst�andigen Verlust der Gehf�ahigkeit f�uhren k�onnen. Als

operative Therapiemethoden stehen orthop�adisch-chirurgische Eingri�e zur Verbesserung

der biomechanischen Voraussetzungen beim Gehen wie Muskelverl�angerung, die Verlage-

rung oder der Transfer eines Muskels bzw. seiner Sehne sowie Eingri�e zur Korrektur am

kn�ochernen Bewegungsapparat zur Verf�ugung. Da gerade Operationen dieser Art irrever-

sibel sind, sollen sie einen wesentlichen funktionellen Zugewinn versprechen und m�ussen

exakt geplant werden. Au�erdem k�onnen durch Behandlungen mit Botulinum Toxin [105]

spastische Muskeln gezielt ruhig gestellt werden, was das Gangbild ebenfalls verbessern

kann.
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In den genannten F�allen ist die Instrumentelle Ganganalyse ein wichtiges Diagnose-

verfahren und beeinusst damit die nachfolgende Therapieentscheidung.

2.2 Historische Entwicklung

Die Versuche, den menschlichen Gang zu analysieren und objektiv zu beschreiben, reichen

bis in die Zeit von Aristoteles (384 v. Chr. bis 322 v. Chr.) und Galenus (129 bis 199).

Als einer der Meilensteine in der Entwicklung der Ganganalyse gilt das Werk de motu

animalum von Borelli (1682). Hier wird zum ersten Mal der K�orperschwerpunkt (center of

gravity) bestimmt. Die moderne wissenschaftliche Messung und Ausarbeitung von Prin-

zipien des Ganges geht auf Werke der Gebr�uder Weber Die Mechanik der Gehwerkzeuge

(1836) zur�uck. Ihnen ist z. B. die Erkenntnis zu verdanken, dass der Anteil der Zeit eines

Gangzyklus, bei dem sich beide F�u�e auf dem Boden be�nden, mit zunehmender Geschwin-

digkeit immer kleiner wird. Die M�oglichkeiten der Fotogra�e er�o�neten auch im Bereich

der Ganganalyse neue M�oglichkeiten. Der Fotograf Muybridge aus San Francisco nutzte

sie zur Darstellung der Bewegungsphasen eines Pferdes (The horse in motion, as shown

by instantaneous photography, 1882 ), die von William ver�o�entlicht wurden. Braune und

Fischer stellten 1889 erstmals eine Methode zur Bestimmung der dreidimensionalen Gang-

analysedaten aus fotogra�schem Material vor. Die von den hier genannten Autoren und

Arbeitsgruppen vorgestellten Messergebnisse erforderten einen enormen Messaufwand und

Flei� bei der Auswertung, decken sich aber sehr gut mit denjenigen, die heute in Gangla-

bors mit moderner Rechner- und Ger�ateausstattung bestimmt werden. Scherb entwickelte

in der ersten H�alfte des letzten Jahrhunderts ein Laufband, welches ihm erlaubte, den

Probanden ohne Orts�anderung beim Gehen zu untersuchen. Er hat durch Palpation die

Muskelaktivierung in bestimmten Gangzyklen bestimmt und festgehalten.

Ein wesentlicher Durchbruch erfolgte nach 1980 durch die Zusammenf�uhrung von mo-

derner Computertechnologie mit den Analysemethoden der fotogra�schen Technik. Erst

hierdurch kam es zur klinischen, in der Routinediagnostik einsetzbaren Ganganalyse. Sie

wurde in der Folge z. B. von Winter, Gage, Perry und Sutherland formalisiert und ih-

re E�ektivit�at in der besseren Behandlungsplanung bei Krankheiten mit Gangst�orungen

nachgewiesen. Querschnittgel�ahmte z�ahlten lange Zeit nicht zu den besonderen Zielgrup-

pen f�ur die Ganganalyse. Aufgrund der vielf�altigen Komplikationen der Erkrankung war

die Lebenserwartung kurz, die Schwere der Verletzung f�uhrte in den allermeisten F�allen

zu kompletten L�ahmungen ohne Restgehfunktionen.

Durch die grundlegenden Arbeiten von Sir Ludwig Guttmann ist es gelungen, die Kom-

plikationen einer Querschnittl�ahmung zu beherrschen und ein sicheres Langzeit�uberleben

zu garantieren. Au�erdem hat die Entwicklung der Technologie gerade im Kfz-Bereich

und die Verbesserung der Rettungskette dazu gef�uhrt, dass bei immer mehr Querschnitt-

gel�ahmten ein inkomplettes L�ahmungsbild vorliegt. Hier ist das Ausnutzen der noch ver-

bliebenen Restgehfunktionen sowie das Wiedererlernen des Gehens ein wesentliches Reha-

bilitationsziel. Vor etwa 15 Jahren haben Wernig und Barbeau mit Gehtraining auf dem

Laufband unter Zuhilfenahme eines Entlastungssystems, �ahnlich einem Fallschirmsprin-

gergurt, begonnen [3, 112]. Diese Therapiemethode ist mittlerweile in der Praxis etabliert.

Sie erlaubt es, einen Patienten gehen zu lassen, der noch nicht sein volles K�orpergewicht

selbst tragen kann (Bild 2.1). F�ur diagnostische Zwecke erlaubt diese Anordnung, den Pa-

tienten genau dosiert zu belasten und zu beobachten, welche Folgen dies auf die einzelnen

Bewegungsabschnitte der unteren Extremit�aten hat.

Mit dieser Ausstattung kann in Verbindung mit den M�oglichkeiten der Ganganalyse



2.3. ENTWICKLUNGSSTAND 5

Bild 2.1: Partiell querschnittgel�ahmter Patient bei einer Ganganalyse auf dem Laufband

der Einsatz von Hilfsmitteln, wie Orthesen, Schuhzurichtungen und eventuell zuk�unftig zur

Verf�ugung stehender Hilfsmittel wie Neuroprothesen auf seine Notwendigkeit �uberpr�uft

und optimiert werden.

2.3 Entwicklungsstand

Heute wird die Instrumentelle Ganganalyse im Rahmen vielf�altiger Zielsetzungen ange-

wandt:

� zur Erweiterung des grundlegenden Verst�andnisses und der Nachbildung des Gang-

bildes von gesunden Menschen oder Tieren, insbesondere zur �Ubertragung nat�urli-

cher Fortbewegungsweisen auf zwei oder mehrbeinige Roboter (Laufmaschinen) [22,

23, 26, 64, 97, 103, 104],

� zur Modellbildung f�ur die Entwicklung von Neuroprothesen, bei der sich die For-

schung in erster Linie auf die Bestimmung von Aktivierungsmustern von Muskel-

gruppen und von notwendigen Sensorinformationen zur Generierung eines stabilen

Gang{ oder Standmusters konzentriert, [91{93, 111, 117],

� f�ur die Diagnose, die Therapieplanung und {validierung bei Gang- und Bewegungs-

st�orungen [6, 7, 13, 14, 18, 20, 27, 31{33, 37, 43, 54, 56, 66, 67, 70, 86{88, 96, 98, 99, 101,

109, 113, 114].

Je nach Zielsetzung kommen unterschiedliche Abstraktionsniveaus einer muskulo-skeletalen

und biomechanischen Modellierung zum Einsatz. Bei der Bearbeitung der ersten beiden

Ziele dominieren detaillierte, parametrisierte und rechenaufwendige Modelle, die aufgrund

ihrer komplexen Parameterbestimmung nur in seltenen F�allen individuell an Probanden
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anpassbar sind. Die so gewonnenen Modelle dienen haupts�achlich dem Entwurf und der

Simulation von Regelalgorithmen, die unter de�niert vorgegebenen Randbedingungen in

Form von Sensorinformationen und Stellm�oglichkeiten (Muskelaktivierung bei Neuropro-

thesen oder Stellmotoren bzw. hydraulische Stellglieder bei Laufmaschinen) f�ur speziali-

sierte Aufgaben (z. B. Stabilisierung beim Stehen, Laufen bei konstanten Geschwindigkei-

ten) entwickelt werden. Beim dritten klinischen Schwerpunkt werden stark abstrahierte

Modelle zur �ubersichtlichen Auswertung von kinematischen Bewegungsdaten und zur Be-

rechnung von kinetischen Gr�o�en verwendet.

In der Orthop�adischen Universit�atsklinik Heidelberg besteht das Ziel der Instrumen-

tellen Ganganalyse haupts�achlich darin, die Diagnosestellung und Therapieplanung bei

neurogenen Gangst�orungen (z. B. fr�uhkindliche Hirnsch�adigung, Querschnittl�ahmung) zu

objektivieren.

2.4 Messverfahren

Alle im Folgenden beschriebenen Messungen basieren auf Untersuchungen, die mit einem

zum gr�o�ten Teil in Heidelberg entwickelten Diagnostiklaufband [96] mit der M�oglich-

keit zur dreidimensionalen Bodenreaktionskraftmessung vorgenommen werden (Bild 2.2).

Durch die Anwendung der Ganganalyse in Kombination mit einem Laufband und einer

Vorrichtung zur Gewichtsentlastung ist eine Erweiterung der Methodik der Ganganalyse

auf Patienten m�oglich, die nur mittels Gewichtsentlastung gehf�ahig sind, wie z. B. quer-

schnittgel�ahmte Patienten.

Bild 2.2: Schematische Darstellung der Datenaufnahme mit Laufband

Vor der Messung werden zun�achst patientenspezi�sche Daten ermittelt. Diese Daten

umfassen Basisdaten wie

� Geschlecht,

� Alter,

� Diagnose,

� Anamnese am Muskelskelettsystem (evtl. Voroperationen und Therapie) und

� Begleiterkrankungen (besonders Herz/Lunge mit Einuss auf Leistungsf�ahigkeit),

und anthropometrische Daten (Ma�verh�altnisse am menschlichen K�orper):

� K�orpergr�o�e [cm],
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� K�orpergewicht [kg],

� Fu�l�ange (Ferse-Gro�zehenspitze [cm]),

� Beinl�ange (Spina illiaca anterior-superior (vorderer oberer Darmbeinstachel) [cm]),

� maximale kn�ocherne Kniegelenksbreite (mittleres und seitliches Oberschenkelkno-

chenh�ockerchen (Epicondylen) [cm]),

� Sprunggelenkbreite (oberer Teil des oberen Sprunggelenkes (Maleolengabel) [cm]),

� Tibial Torsion (Schienbeindrehung, Fu��o�nungswinkel gemessen in Bauchlage, Un-

terschenkel 90Æ gebeugt, Fu� neutral),

� BMI: Body mass index BMI (BMI=Gewicht [kg]/(Gr�o�e [m])2) und

� BSA: Body surface area [cm2] nach Mosteller:

q
Gr�o�e[cm]�Gewicht [kg]

3600
(zugeschnittene

Gr�o�engleichung).

F�ur die Erhebung der ganganalytischen Daten kommt meist ein markergest�utztes Infrarot-

Bewegungsanalysesystem mit sechs Kameras zum Einsatz (hier z. B. EVaHiRes der Firma

Motion Analysis). Hierbei nehmen Videokameras die Positionen der reektierenden Marker

in einem festen Raumkoordinatensystem auf. Die Marker werden dabei an festgelegten

Punkten auf der Haut befestigt. Solche Bewegungsanalysesysteme enthalten Komponenten

zur

� Ansteuerung der Aufnahmehardware f�ur die Erfassung der Videodaten (CCD-Kame-

ras und zugeh�orige Framegrabberkarten f�ur die Digitalisierung der Videodaten) und

der Analogmesswerte (AD-Wandlerkarte),

� Bereitstellung der mathematischen Methoden zur statischen und dynamischen Ka-

libration der Aufnahmehardware,

� Bereitstellung der mathematischen Methoden zur Verrechnung der aus sechs Ka-

meraperspektiven aufgenommenen zweidimensionalen Markertrajektorien zu Bewe-

gungsbahnen im dreidimensionalen Raum (Discrete Linear Transform { DLT) und

� M�oglichkeiten zur Bearbeitung der berechneten Trajektorien.

Im Ergebnis entstehen Trajektorien aller Marker im dreidimensionalen Raum.

Die weitere Auswertung der Daten (hier z. B. mit dem Programmpaket OrthoTrak

4.1 der Firma Motion-Analysis [85]) beruht auf einem stark vereinfachten K�orpermo-

dell. Es gestattet die Zuordnung der einzelnen Marker zu Segmenten auf der Basis ei-

nes Starrk�orpermodells des menschlichen K�orpers und die Berechnung der Gelenkwinkel-

verl�aufe durch Bestimmung der Orientierung der de�nierten Segmente zueinander bzw.

im Raum. Dieses K�orpermodell enth�alt Annahmen �uber die Bewegungsm�oglichkeiten zwi-

schen verschiedenen, in sich starren K�orpersegmenten sowie deren Abmessungen, Massen

und Tr�agheitsmomente, die aus den oben genannten patientenspezi�schen Daten gesch�atzt

werden.

Damit werden

� Kinematikdaten (Gelenkwinkelverl�aufe, Raum-Zeit-Parameter) und

� Kinetikdaten

bestimmt (Bild 2.3). Die Datens�atze enthalten somit f�ur verschiedene Gelenke (Fu�gelenk,

Knie, H�ufte, Becken, Hals, Schulter usw.) jeweils Sch�atzungen f�ur die Gelenkwinkel, die

Kr�afte, die Momente und die mechanische Arbeit in drei verschiedenen Projektionsebenen

(frontal { von vorn, sagittal { von der Seite, transversal { von oben). Diese Daten liegen
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Bild 2.3: Ablauf bei der Berechnung der Ganganalyseparametern

als Standard f�ur gesunde Probanden weltweit in den Ganglabors vor und werden teilweise

durch EMG- oder Sauersto�verbrauchsdaten erg�anzt.

Bei den Kinematikdaten sind beim Becken die Kippung (sagittal), der Schiefstand

(frontal) und die Rotation (transversal) relevant. Die Kippung (sagittal) folgt aus der

relativen Bewegung einer vertikalen Achse bez�uglich einer horizontalen Achse von links

nach rechts (l/r) durch das Becken. EinWinkel von 0Æ bedeutet einen gerade aufgerichteten

Oberk�orper, positive Werte einen nach vorn geneigten Oberk�orper. Beim Schiefstand wird

die Bewegung einer horizontalen Achse (l/r) bez�uglich einer horizontalen Achse von vorn

nach hinten (v/h) durch das Becken bestimmt. Ein Winkel von 0Æ bedeutet einen geraden

Stand. Bei der Rotation wird der Winkel einer horizontalen Achse (l/r) bez�uglich der

vertikalen L�angsachse gemessen.

Die H�uftwinkel bringen die Bewegung des Oberschenkels relativ zum Becken zum Aus-

druck. Bei der Bestimmung der Flexion (Beugung) bzw. Extension (Streckung) in der

sagittalen Ebene wird die Bewegung der L�angsachse durch den Oberschenkel aus Sicht

der horizontalen Achse (l/r) durch das Becken bestimmt. Die Abduktion (Bewegung vom

K�orper weg) bzw. Adduktion (Bewegung zum K�orper hin) bestimmt die Bewegung der

L�angsachse durch die Oberschenkel bez�uglich zur horizontalen Achse (v/h) durch das

Becken. Die innere bzw. �au�ere Rotation (transversal) beschreibt die relative Bewegung

zwischen der horizontalen Achse (l/r) durch den Oberschenkel und der horizontalen Achse

(l/r) durch das Becken aus Sicht des Beckens entlang der L�angsachse des Oberschenkels

(gegenseitige Verdrehung). Diese Messung liefert die Beziehung zwischen dem Becken und

dem entferntesten Oberschenkelknochen.

Die Kniewinkel bringen die Bewegung des Unterschenkels relativ zum Oberschenkel

zum Ausdruck. Klinisch relevant ist nur die Beugung (Flexion) bzw. Streckung (Extension)
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in der sagittalen Ebene, wobei die Bewegung der L�angsachse des Unterschenkels aus Sicht

der horizontalen Achse (l/r) des Knies gemessen wird. Ein durchgestrecktes Knie bedeutet

0Æ. Die Knierotation ist ebenso wie die Knieabduktion sehr gering und kann im Vergleich

zu den Messfehlern nicht valide bestimmt werden. Folglich sind solche Merkmale wegen

schlechter St�or-Nutz-Signalverh�altnisse wenig aussagekr�aftig.

Beim Sprunggelenk ist die sagittale und die transversale Ebene von Interesse. Der

sagittale Gelenkwinkel (Dorsiexion in Richtung des Fu�r�uckens, Plantarexion in Rich-

tung der Fu�sohle) beschreibt den Winkel zwischen Unterschenkel und Fu�r�ucken. Bei der

Rotation wird die Stellung des Fu�es bez�uglich zur K�orperl�angsachse betrachtet.

Die Raum-Zeit-Parameter sind ein Oberbegri� f�ur komprimierte Merkmale, die aus

den Gelenkwinkelverl�aufen berechnet werden. Dazu geh�oren die Schrittl�ange (links/rechts,

Doppelschritt) [cm], die Gehgeschwindigkeit [cm/s], die Anzahl von Schritten pro Minute

bzw. Kadenz [min�1], die Zeitdauer des Doppelschrittes [s], die Spurbreite [cm] und die

prozentualen Anteile verschiedener Phasen am Gangzyklus (Standphase, Double Support {

Phase mit beiden F�u�en am Boden usw.).

Die Kinetikdaten berechnen sich aus den Gelenkwinkeln und den gemessenen Bodenre-

aktionskr�aften. Sie umfassen Gelenkkr�afte [N], auf das K�orpergewicht normierte Gelenk-

momente [Nm/kg] und auf das K�orpergewicht normierte mechanische Gelenkleistungen

[W/kg] an den einzelnen Gelenken. Die Gelenkleistung ist das Produkt aus Gelenkmo-

ment und Winkelgeschwindigkeit. Klinisch besonders wichtig sind dabei die sagittalen

Kinetikdaten der H�ufte, des Knies und des Sprunggelenks sowie die frontalen Werte der

H�ufte.

Aufgrund der Ungenauigkeiten in der Positionierung der Marker am K�orper, der Mess-

fehler bei der Positionsbestimmung der Marker und der Kraftmessung sowie der verein-

fachten Modelle kommt es zu Abweichungen der gemessenen Merkmale von den realen

Gr�o�en.

F�ur die strukturierte Verwaltung der verschiedenen Messmodalit�aten der Instrumentel-

len Ganganalyse (Video-, Kraftmess-, Druckverteilungs-, EMG- und Sauersto�verbrauchs-

daten) wurde an der Orthop�adischen Universit�atsklinik Heidelberg eine hierarchisch struk-

turierte Datenbank entworfen. In der Datenbank wurden ein universelles, standardisiertes

Interface zur Erstellung von Auswertealgorithmen (MATLAB) und ein ebenfalls stan-

dardisiertes Interface zu allgemeinen Visualisierungsfunktionen (MATLAB) im Sinne von

Bibliotheksfunktionen implementiert. Mit Hilfe dieser Software sind standardisierte Aus-

drucke der Kinematik-, Kinetik- und EMG-Verl�aufe m�oglich, die f�ur die klinische Ent-

scheidungs�ndung verwendet werden.

Die in Heidelberg aufgebauten Datenbanken enthalten neben den instrumentell erhobe-

nen Messergebnissen auch �arztliche Diagnosen { haupts�achlich von Querschnittgel�ahmten

und Patienten mit Infantiler Zerebralparese (ICP). Diese liegen als nicht standardisierter

Erkl�arungstext und damit in nicht unmittelbar rechentechnisch auswertbarer Form (z. B.

als Zahlencode) vor. Die standardisierte Klassi�kation von Diagnosen ist aber eine unab-

dingbare Voraussetzung f�ur die Anwendung der Verfahren der Computational Intelligence,

die auf �uberwachten Lernverfahren aufbauen. Als weitere Voraussetzung f�ur die Bearbei-

tung des Projektes ist daher ein Konzept zu entwickeln, um die bestehenden Diagnosen

in einer standardisierten Form zu dokumentieren. Dazu soll gepr�uft werden, inwieweit

das ICD-System (International Statistical Classi�cation of Diseases and Related Health

Problems) als Basis verwendet werden kann und wie es gegebenenfalls erweitert werden

muss.
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2.5 Subjektive Bewertung zur Diagnose und Therapiepla-

nung

2.5.1 Allgemeines Vorgehen

Auf der Basis der subjektiven Analyse der verarbeiteten Daten erfolgt in der klinischen

Praxis das Stellen von Arbeitsdiagnosen. Die Bedeutung dieser Diagnosen liegt derzeit

vor allem in der Evaluierung konservativer Therapiemethoden, die eingesetzt werden, um

z. B. Operationen bei Kindern aufzuschieben, sowie bei der �Uberpr�ufung des Operations-

ergebnisses von orthop�adisch-chirurgischen Eingri�en. F�ur die gesamte Diagnostik und

Therapieplanung werden aus der klinischen Erfahrung stammende, nur unscharf de�nierte

Entscheidungsregeln von Seiten der Untersucher verwendet.

Im folgenden Unterabschnitt werden am Beispiel der Spitzfu�problematik bei der In-

fantilen Zerebralparese (ICP) wesentliche Merkmale erl�autert, die in der klinischen Praxis

eingesetzt werden.

2.5.2 Subjektive Bewertung mit Videodaten

Bei der Ganganalyse selbst werden subjektive und objektive Gangparameter unterschie-

den. Gage [29] und Koman kommen auf unterschiedliche Weise zu ersten subjektiven

Diagnosen. Gage legt beim Betrachten des Patientenvideos besonderes Augenmerk auf

folgende seitendi�erente Gangparameter, ohne diese jedoch quantitativ zu bewerten:

� Standstabilit�at (rechts/links (r/l), vorhanden/nicht vorhanden),

� Bodenfreiheit in der Schwungphase (r/l, vorhanden/nicht vorhanden),

� IC (Initial Contact) (r/l, Ferse, Sohle, Vorfu�),

� Ad�aquate Schrittl�ange (r/l, ad�aquat/nicht ad�aquat) sowie

� Gang�okonomie (m�uhsam/�ussig).

Koman legt seinen Beobachtungen eine �arztliche Sch�atzskala zu Grunde, die speziell f�ur

die sogenannte Spitzfu�symptomatik verwendet wird. Dabei betrachtet er jedes Bein zu

unterschiedlichen Zeitpunkten und teilt den aufgef�uhrten Gangparametern Werte gem�a�

seiner Sch�atzskala zu:

� Kauergang (sagittal): Der Grad der Beugung wird unterteilt in: stark ausgepr�agt (>

20Æ H�ufte, Knie, Sprunggelenk, Skalenwert 0), m�a�ig ausgepr�agt (5Æ-20Æ H�ufte, Knie,

Sprunggelenk, Skalenwert 1), schwach ausgepr�agt (< 5Æ H�ufte, Knie, Sprunggelenk,

Skalenwert 2) oder keine Beugung (Skalenwert 3).

� Spitzfu�: Bei spitzem Winkel der Sprunggelenkposition ist die Wadenmuskulatur

h�au�g verk�urzt. Eingeteilt wird in fest (Gelenk vollst�andig steif, wird im Liegen

untersucht, Skalenwert 0), dynamisch (passive Bewegung m�oglich, wird im Liegen

untersucht, Skalenwert 1), gelegentlicher Fersenkontakt (nach Auftreten mit dem

Vorderfu�, Skalenwert 2), Auftritt mit Ferse und Abrollen bis Zehen (Skalenwert 3).

� Die R�uckfu�position (transversal) gibt an, ob der Fu� nach innen oder nach au�en

gedreht ist: varus (bei Fu�auftritt nach au�en gedreht, Skalenwert 0), valgus (bei

Fu�auftritt nach innen gedreht, Skalenwert 1), gelegentlich neutral bei Fu�auftritt

(Skalenwert 2) oder neutral bei Fu�auftritt (Skalenwert 3).

� Die �Uberstreckung des Knies in der Standphase wird unterteilt in: �Uberstreckung

> 5Æ (Skalenwert 0), �Uberstreckung 0Æ � 5Æ (Skalenwert 1), keine �Uberstreckung

(Skalenwert 2).
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� Ganggeschwindigkeit: nur langsam (Skalenwert 0), variabel langsam { schnell (Ska-

lenwert 1).

� Gangart: nur auf den Zehen (Skalenwert 0), gelegentlicher Fersenkontakt (nach Auf-

treten mit dem Vorderfu� (Skalenwert 1), Auftritt mit Ferse und Abrollen bis Zehen

(Skalenwert 2).

Die zugeordneten Skalenwerte geben Auskunft �uber die einzelnen Anomalien. Ver�anderun-

gen des Gangbildes, insbesondere vor und nach einer Therapie, k�onnen durch Aufaddieren

der Skalenwerte quanti�ziert werden. Allerdings sind diese Daten aufwendig zu erheben,

untersucherabh�angig und z. T. schwer reproduzierbar.

2.5.3 Subjektive Bewertung mit Messdaten der Ganganalyse

Im Vergleich zu diesen relativ einfachen qualitativen Absch�atzungen liefern die in Ab-

schnitt 2.4 vorgestellten Messverfahren wesentlich detailliertere Informationen. Die heu-

te �ubliche Vorgehensweise besteht darin, die gemessenen klinisch relevanten Kinematik-

verl�aufe und teilweise auch die Kinetikverl�aufe mit Normdaten von gesunden Probanden

zu vergleichen.

Ein Beispiel f�ur die daraus entstehenden Charts gibt Bild 2.4. Hier sind die Kinema-

tikdaten f�ur Becken, H�ufte, Knie- und Sprunggelenk (von oben nach unten) dargestellt.

Von links nach rechts sind die Gelenkwinkelverl�aufe in der Sagittal-, Frontal- und Trans-

versalebene angegeben (y-Achse). Auf der x-Achse der jeweiligen Bilder ist die normierte

Zeit zwischen 0 und 100% eines Gangzyklus aufgetragen. Grau hinterlegt sind Normbe-

reiche, die bei gesunden Probanden und mittleren Ganggeschwindigkeiten auftreten. Die

durchgezogenen Linien geben die Messwerte f�ur die rechte, die gestrichelten Werte f�ur die

linke K�orperseite an. Klinisch irrelevante Verl�aufe (z. B. transversale Kniegelenkwinkel),

die wegen schlechter St�or-Nutzsignal-Verh�altnisse (Bewegungen gegen Messfehler) nicht

mit ausreichender Genauigkeit bestimmt werden k�onnen, sind nicht mit angegeben.

Die Diagnosestellung und Therapievalidierung basiert auf dem Vergleich der Messwerte

mit den Normkurven. Eine Diagnosestellung ist deshalb schwierig, weil im gesamten Gang-

bild Ursachen und Kompensationsmechanismen schwer zu unterscheiden sind. Solche Kom-

pensationsmechanismen sind erforderlich, um Schmerzen zu vermeiden, das Gleichgewicht

zu halten und ein Vorw�artskommen zu erm�oglichen. Deshalb hat h�au�g eine Ursache (z. B.

eine dynamische Bewegungseinschr�ankung im Sprunggelenk) eine Vielzahl von Wirkungen

im Gangbild (z. B. eine st�arkere sagittale Knieexion, st�arkere Rotationsbewegungen im

Becken usw.).

Das Ziel einer Therapie besteht in der Regel darin, eine Ann�aherung an das Norm-

verhalten zu erreichen. Da diese 'Ann�aherung' nicht ohne weiteres zu de�nieren ist, bleibt

diese De�nition bisher subjektiv.

Das wichtigste Problem liegt darin, anhand des gemessenen Gangbildes die Auswir-

kungen einer m�oglichen Therapie abzusch�atzen, was eine detaillierte Diagnose voraussetzt

und langj�ahrige klinische Erfahrung erfordert.

2.6 Ans�atze zur automatisierten Bewertung

F�ur einige bei der Diagnose auftretende Fragestellungen wurden deshalb mit Hilfe verschie-

dener Ans�atze Auswerteverfahren entwickelt, um hier zu einer objektiveren Vorgehensweise

zu kommen (�Ubersicht siehe [15, 16]).



12 KAPITEL 2. INSTRUMENTELLE GANGANALYSE

Bild 2.4: Kinematikdaten als Ergebnis der Ganganalyse f�ur einen ICP-Patienten

Eine Vielzahl von Arbeiten besch�aftigt sich mit der Analyse von Bewegungsmustern

mit Hilfe einfacher statistischer Verfahren, wie Mittelwertvergleichen und Berechnungen

von Kovarianzmatrizen. So untersucht beispielsweise [116] Merkmale wie H�uftexion und

deren �Anderungsgeschwindigkeit in verschiedenen Schrittphasen.

Eine Reihe von Anwendungen nutzt die Hauptkomponenten- (HKA) und Faktorana-

lyse. In [19] wird anhand transformierter Merkmale ein Vergleich pre- und postoperativer

Daten vorgenommen. Die HKA zeigt an, in welchem Bereich des Gangzyklus signi�kante

Unterschiede im Datenmaterial auftreten. In [71] wird mit Hilfe der Faktoranalyse nach

Funktionsmechanismen und Synergien beim Zusammenwirken unterschiedlicher Muskel-

gruppen gesucht.

Die Diskriminanzanalyse wird beispielsweise dazu verwendet, aus Schwarz-Wei�-Bil-

dern in einer sagittalen Projektion r�aumliche und zeitliche Muster zur Unterscheidung

verschiedener Personen abzuleiten [43].

Fuzzy-Regeln werden beispielsweise zur Identi�kation von vereinfachten Sequenzen von

Schrittphasen (5 Phasen) unter Nutzung von Winkelgebern als Eingangssignal zum Ent-

wurf von Neuroprothesen f�ur die funktionelle Elektrostimulation verwendet [84]. Nachteilig

sind hier allerdings extrem gro�e Regelbasen von 100-2000 Regeln und manuell entworfene

Zugeh�origkeitsfunktionen.

K�unstliche Neuronale Netze werden dazu verwendet, Ganggeschwindigkeiten und mo-

di�zierte Gangmuster (�xierte Gelenke, Zusatzgewichte) aus den Daten zu erkennen [5, 30].
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�Ahnliche Arbeiten existieren zur Unterscheidung normaler und pathologischer Gangmuster

[41] und zu Zusammenh�angen mit EMG-Daten [100].

Ein markerloser Ansatz �uber die direkte Auswertung von Videodaten wird in [72{76]

vorgeschlagen. Nach einem Clusterverfahren werden dann Hidden-Markov-Modelle zur

Erkennung von verschiedenen Gangarten (langsames Gehen, Springen usw.) verwendet.

Der Grund f�ur die eingeschr�ankte Verwendbarkeit all dieser Verfahren liegt in dem

zugrundeliegenden Klassi�kationsprinzip, das eine starre Formalisierung des in der jewei-

ligen Institution verwendeten Erfahrungswissens darstellt. Insbesondere neuronale Ans�atze

f�uhren zu schwer interpretierbaren, nicht nachvollziehbaren Ergebnissen. Eine �Ubertrag-

barkeit des Verfahrens auf andere Institutionen und Fragestellungen ist nur in begrenztem

Ma�e zu erreichen und konnte sich deshalb bisher auch nicht in der breiten klinischen

Anwendung durchsetzen. Ans�atze, die diese Klassi�kationsaufgabe auf der Basis von de-

taillierten muskulo-skeletalen und biomechanischen Modellen vornehmen, sind bisher nicht

bekannt und scheinen auch erst dann vielversprechend, wenn das Problem der individuel-

len Adaption dieser aufwendigen Modelle befriedigend gel�ost ist. Ein erster Schritt in diese

Richtung ist die Verwendung individueller Modelle f�ur die Bestimmung der Kinetik [66].

Zur Unterst�utzung der im Moment stark untersucherabh�angigen Therapieentscheidung

ist aber dringend ein verl�assliches, objektives Verfahren der Diagnosestellung notwendig,

jedoch beim derzeitigen Stand der Forschung nicht existent.

2.7 Schrittphasen

Eine wichtige Voraussetzung aus diagnostischer Sicht ist es, Schrittphasen im Bewegungs-

muster eines Patienten zu erkennen und eventuell individuelle Besonderheiten innerhalb

der einzelnen Schrittphasen zu formulieren. Diese Information dient einer sp�ateren Bildung

neuer Merkmale, die aus einer zusammenfassenden Beschreibung der Bewegung innerhalb

einer Schrittphase entstehen.

2 3 4 5 6 71

Bild 2.5: Schrittphasen { rechte (R) K�orperseite (1: Initial Contact und Loading Response (LRE),

2: Mid Stance (MST), 3: Terminal Stance (TST), 4: Pre Swing (PSW), 5: Initial Swing (ISW), 6:

Mid Swing (MSW), 7: Terminal Swing (TSW); nach [88])

Innerhalb eines Schrittzyklusses werden nach [88] sieben Schrittphasen unterschieden

(Bild 2.5). Die erste Phase (Loading Response) beginnt mit dem Aufsetzen des betrachteten

Fu�es auf dem Boden (Initial Contact). Diese Phase umfasst beim normalen Gehen mit

mittlerer Geschwindigkeit etwa 0-10 % des Schrittzyklus (SZ) und endet, wenn die Zehe des

anderen Fu�es vom Boden abhebt. Die zweite Phase (Midstance) enth�alt den Zeitraum, bis

sich der Schwerpunkt des K�orpers �uber dem betrachtetem Vorderfu� be�ndet (10-30% SZ).

In der dritten Phase (Terminal Stance) ist nach wie vor nur der betrachtete Fu� am Boden

(30-50% des SZ). Das Aufsetzen des anderen Fu�es leitet zur vierten Phase �uber, wobei der
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betrachtete Fu� mit der Ferse abhebt (Pre Swing, 50-60% SZ). Der andere Fu� be�ndet sich

zu dieser Zeit in der ersten Phase. Wenn die Zehe des betrachteten Fu�es abhebt, beginnt

die f�unfte Phase (Initial Swing). Diese endet, wenn sich das Schwungbein auf H�ohe des

Standbeins be�ndet (60-73% SZ). Die sechste Phase (Mid Swing, 73-87% SZ) umfasst den

Zeitraum, bis das Schienbein senkrecht zum Boden steht. In der abschlie�enden siebenten

Phase (Terminal Swing, 87-100% SZ) wird die Schwungphase bis hin zum Aufsetzen der

Ferse beendet.

Bei anderen Geschwindigkeiten kann die prozentuale Phasenaufteilung deutlich von

den angegebenen Werten abweichen. Beispielsweise sind die Phasen 1 und 4, bei denen

sich beide F�u�e am Boden be�nden, bei langsamem Gehen tendenziell l�anger. Beim schnel-

len Laufen werden diese Phasen hingegen k�urzer. Zudem ist die angegebene prozentuale

Phasenaufteilung nur ein Durchschnittswert und weist individuelle Unterschiede auf.

Die datenbasierte Klassi�kation von Schrittzyklen wird im folgenden Abschnitt vorge-

stellt. Weil eine manuelle Klassi�kation der Ausgangsklassen f�ur den Datensatz nicht zur

Verf�ugung stand, wurde f�ur den Klassi�katorentwurf (Lernvorgang) die in [88] angegebene

prozentuale Aufteilung angesetzt.
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Kapitel 3

Datenbasis und Vorverarbeitung

3.1 Datenbasis

Das Ziel der hier beschriebenen ersten Projektphase besteht darin, anhand einiger gut

�uberschaubarer und illustrativer Beispiele die Leistungsf�ahigkeit von datenbasierten Algo-

rithmen zu evaluieren. Dazu stand ein Beispieldatensatz mit Normdaten zur Bewegung auf

dem Laufband zur Verf�ugung. Er beinhaltet Messungen mit verschiedenen Laufgeschwin-

digkeiten (mittel und schnell) sowie mit unterschiedlichen Gewichtsentlastungen zwischen

0 und 40% (Tabelle 3.1), die f�ur verschiedene Probanden (Tabelle 3.2) aufgenommen wur-

den. Die ermittelten Datens�atze bestehen jeweils aus Messungen mit 87 Merkmalen mit

Kinematik- und Kinetikdaten. Tabelle 3.3 enth�alt die Bezeichnungsbausteine. In der Zu-

sammensetzung bezeichnet beispielsweise R-KNEE Flex Ang den Flexionswinkel des rech-

ten Knies.

Klassen-

Nr.

Messung

Nr. (alt)

Geschwin-

digkeit

Barren Entlastung

[%]

Anzahl

Datens�atze

- 1 mittel nein 0 -

1 2 mittel ja 0 2577

- 3 langsam nein 0 -

2 4 langsam ja 0 568

- 5 schnell nein 0 -

3 6 schnell ja 0 199

4 7 mittel ja 10 262

- 8 langsam ja 10 -

- 9 schnell ja 10 -

- 10 mittel ja 25 -

5 11 langsam ja 25 579

- 12 schnell ja 25 -

6 13 mittel ja 40 273

- 14 langsam ja 40 -

7 15 schnell ja 40 186

Tabelle 3.1: Kodierung der Versuchsreihen bei der Erkennung von Laufgeschwindigkeiten und Ge-

wichtsentlastungen
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Klassen-Nr. Personen-Nr. Anzahl Datens�atze

1 10001 325

2 10023 272

3 10024 280

4 10025 2613

5 10026 287

6 10027 275

7 10028 273

8 10029 319

Tabelle 3.2: Kodierung der Versuchsreihen bei der Erkennung von Personen

Codebestandteil Bedeutung

L- Links

R- Rechts

ANK Fu�gelenk

KNEE Kniegelenk

HIP H�ufte

Pelvis Becken

ELBOW Ellenbogengelenk

Shl Schultergelenk

Trunk oberer Rumpf (Wirbels�aule als 'Gelenk')

Head Position zwischen Kopf und K�orper (Hals als 'Gelenk')

Null Merkmal nicht belegt

GRF Kraft auf Kraftmessplatte [N]

ANG Winkel [Æ]

FRC Kraft [N]

MOM Moment [Nm]

PWR Arbeit [Watt]

Flex Flexion (positiver Winkel in Sagittalebene), Beugung

Rot Rotation (Winkel in Transversalebene)

Abd Abduktion (positiver Winkel in Frontalebene), Bewegung, die

sich von Mittellinie entfernt

Tilt Kippen, Neigung

Lat lateral (seitw�arts)

Fwd forward (vorw�arts)

Vrt vertikal (senkrecht)

V �Anderungsgeschwindigkeit

Tabelle 3.3: Textbausteine zur Bezeichnung der Merkmale

3.2 Signalvorverarbeitung und abgeleitete Merkmale

Aus den vorliegenden 87 Merkmalen k�onnen zus�atzliche Merkmale berechnet werden. Eine

wichtige Information ist dabei die zeitliche �Anderung eines Merkmals xl zwischen den
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Zeitpunkten i� 1 und i+ 1, die mittels

�xli =
1

2
((xl;i+1 � xli) + (xli � xl;i�1)) (3.1)

=
1

2
(xl;i+1 � xl;i�1) (3.2)

abgesch�atzt wird1. Dieser Wert ist bei �aquidistanter Abtastung proportional der �Ande-

rungsgeschwindigkeit des jeweiligen Merkmals und wird in der Bezeichnung durch ein

nachgestelltes V charakterisiert. Wenn diese �Anderung f�ur alle Merkmale berechnet wird,

ergeben sich nun 174 Merkmale. Eine vollst�andige Liste aller Merkmalsnummern und

-bezeichnungen ist in Anhang A.1 zu �nden.

Der Datensatz umfasst jeweils ca. zehn Schritte von acht gesunden Probanden bei

unterschiedlichen Geschwindigkeiten (selbst gew�ahlte Normalgeschwindigkeit, langsames

Gehen, schnelles Gehen). Der Datensatz wird durch zuf�allige Auswahl in einen Lernda-

tensatz und einen Testdatensatz zur Validierung aufgespalten.

Die nachfolgenden Klassi�kationsaufgaben erfordern eine Erkennung der Schrittl�angen

und des Anfangs neuer Schrittzyklen. Diese Erkennung beruht auf der Auswertung des

Flexionswinkels der linken H�ufte (Merkmal x15) sowie des Flexionswinkels des rechten

Knies (Merkmal x6) und ist in Bild 3.1 verdeutlicht. In einem ersten Schritt werden lokale

Minima des Merkmals x15 gesucht. Dabei werden Minima nicht ber�ucksichtigt, die inner-

halb von f�unf Abtastwerten vor oder nach einem lokalen Minimum mit kleinerem Wert

auftreten. Die so gefundenen Minima sind im Bild durch * gekennzeichnet. Die Aufgabe

wird dadurch erleichtert, dass Merkmal x15 meist nur ein ausgepr�agtes Minimum innerhalb

eines Schrittzyklusses aufweist.
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Bild 3.1: Erkennung von Schrittzyklen durch Auswertung der Merkmale x6 und x15

Damit resultiert eine erste grobe Sch�atzung der Schrittzyklen und ihrer (zeitlichen)

L�angen, die nun mit Hilfe des Merkmals x6 verfeinert wird.

In der Nachbarschaft von einem Viertel der gesch�atzten L�ange des Schrittzyklusses vor

dem gefundenen Minimum sucht der Algorithmus nun nach einem lokalen Minimum des

1Dabei wird vorausgesetzt, dass die Merkmale im Lerndatensatz zeitlich sortiert sind und dass die Werte

gestrichen werden, bei denen die Berechnung wegen i = 0 und i = N +1 innerhalb eines Versuchs (gleiche

Person, gleiche Geschwindigkeit) scheitert.
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Flexionswinkels des rechten Knies. Unter lokalem Minimum wird dabei zur Unterdr�uckung

von Rausche�ekten ein Wert verstanden, der innerhalb von f�unf Abtastwerten (zwei vor

und zwei nach dem betre�enden Wert) minimal ist.

Dieser Punkt ist im jeweiligen Kurvenverlauf von x6 mit � markiert. Er wird in allen

nachfolgenden Berechnungen als Initial Contact des rechten Fu�es innerhalb eines Schritt-

zyklusses angenommen.

Der beschriebene Algorithmus ist besonders bei mittleren und schnellen Geschwindig-

keiten leistungsf�ahig. Probleme ergeben sich eventuell bei geringen Geschwindigkeiten, weil

hier das lokale Minimum von x6 weniger stark ausgepr�agt ist (Bild 3.2). F�ur pathologische

Gangbilder sind modi�zierte Algorithmen sinnvoll, die z. B. auf verschiedenen Algorith-

men mit einem nachfolgenden Voting-System in Abh�angigkeit der erreichten Ergebnisse

beruhen. Ein solches Voting-System kann auf Ma�en wie der Minimierung der Standard-

abweichung erkannter Schrittl�angen aufbauen, wenn von der Hypothese vergleichbarer

Schrittl�angen der Testpersonen w�ahrend eines Versuches ausgegangen wird.
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Bild 3.2: Probleme bei der Erkennung von Schrittzyklen durch Auswertung der Merkmale x6 und

x15 bei langsamer Gehgeschwindigkeit
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Kapitel 4

Statistische Verfahren

4.1 Ziele

Mit der Anwendung klassischer statistischer Verfahren k�onnen zwei Ziele verfolgt werden.

Zum Einen k�onnen statistische Verfahren Merkmale und Regeln liefern, die in ein Fuzzy-

Modell einie�en und somit mit Hilfe der Computational Intelligence eine Entscheidungs-

�ndung erm�oglichen. Zum Anderen k�onnen diese Verfahren auch direkt das vorhandene

Datenmaterial analysieren.

Im Folgenden steht die direkte Auswertung des Datenmaterials im Vordergrund. Dabei

wird in einem vierstu�gen Verfahren vorgegangen:

� Merkmalsselektion (Auswahl der wichtigsten Merkmale),

� dimensionsreduzierende Merkmalstransformation (Berechnung einer geringeren An-

zahl von neuen, transformierten Merkmalen aus den ausgew�ahlten Merkmalen),

� Klassi�kation im Raum dieser neuen Merkmale und

� Interpretation der neuen Merkmale.

Die einzelnen Schritte werden in den folgenden Abschnitten n�aher erl�autert.

4.2 Merkmalsselektion

In einem ersten Arbeitsschritt sind zun�achst wichtige Merkmale f�ur die Klassi�kation her-

auszu�nden. Das Ziel besteht dabei darin, eine kleine Anzahl sm (z. B. sm = 6) aus den

potentiellen s = 174 Merkmalen auszuw�ahlen und dabei m�oglichst wenig Information zu

verlieren. Die Nummern der so ausgew�ahlten Merkmale sollen in eine Indexmenge I ge-

schrieben werden. Dazu wird mit demMANOVA-Verfahren (Multivariate ANalysis Of VA-

riance [2]) nach einer Gruppe von sm Merkmalen gesucht, die in ihrem Zusammenwirken

besonders wichtig sind. Dieses Vorgehen liefert bessere Ergebnisse als das Heraussuchen

der wichtigsten Merkmale ohne die Analyse ihres Zusammenwirkens, weil Redundanzen

(korrelierte Merkmale) ber�ucksichtigt werden. Ein Experte kann zwar verbale Hinweise

geben (Im Beispiel: Betrachtung von der Seite wichtiger als von vorn, Gelenkwinkel am

Knie wichtiger als Gelenkwinkel am Fu�gelenk usw.), eine quantitative Betrachtung oder

gar eine Analyse von Redundanzen �uberfordert jedoch den medizinischen Experten.

Das Datenmaterial umfasst je N Messwerte des s-dimensionalen Merkmalsvektors x

und der Ausgangsgr�o�e y (hier: Schrittphase), die in einer Matrix der Eingangsgr�o�en X
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der Dimension (N; s)

X =

0
BBB@
x11 x12 � � � x1s

x21 x22 � � � x2s
...

...
...

xN1 xN2 � � � xNs

1
CCCA =

0
BBB@
x
T
1

x
T
2
...

x
T
N

1
CCCA (4.1)

und einem Vektor der Ausgangsgr�o�en

y =
�
y1 y2 � � � yN

�T
(4.2)

der Dimension (N; 1) angeordnet werden. Die MatrixX enth�alt reellwertige Elemente und

der Vektor y enth�alt diskrete Werte Bj ; j = 1; � � � ;my.

Das MANOVA-Verfahren beruht auf der Annahme, dass jede Klasse der Ausgangs-

gr�o�e (Schrittphase) n�aherungsweise durch eine s-dimensionale Normalverteilung der re-

ellwertigen Merkmale x beschrieben werden kann. Die Bezeichnung Bj kodiert hier die

Nummer der Schrittphase und kann folglich die Werte Eins bis Sieben annehmen. Die s-

dimensionale Wahrscheinlichkeitsdichte f�ur die j-te Ausgangsklasse im Eingangsraum der

Merkmale wird somit durch

p(xjy = Bj) =
1

(2�)
s

2

p
det(�j)

� e
(� 1

2
(x��

j
)T��1

j
(x��

j
)) (4.3)

angegeben. Dabei sind �j die Kovarianzmatrix und �j der Vektor der Erwartungswerte

der Merkmale f�ur die j-te Ausgangsklasse.

Eine Gruppe von ausgew�ahlten Merkmalen I ist umso aussagekr�aftiger, je dichter die

Messwerte der gleichen Klasse zusammen liegen und je weiter Messwerte unterschiedlicher

Klassen auseinander liegen. �Aquivalent zur zweiten Forderung ist die Aussage, dass die

Mittelwerte der Messwerte unterschiedlicher Klassen m�oglichst weit auseinander liegen.

Um ein Ma� f�ur diese Forderungen zu gewinnen, werden aus der Matrix der Eingangs-

gr�o�en X diejenigen sm Merkmale ausgesucht, die in der Indexmenge I enthalten sind.

Daraus ergibt sich eine neue Matrix

~X =

0
BBB@
~x11 ~x12 � � � ~x1sm
~x21 ~x22 � � � ~x2sm
...

...
...

~xN1 ~xN2 � � � ~xNsm

1
CCCA =

0
BBB@
~xT1
~xT2
...

~xTN

1
CCCA (4.4)

mit N Messwerten und sm Merkmalen. Das Ausw�ahlen der sm Merkmale aus der In-

dexmenge I l�asst sich auch durch Multiplizieren mit einer Transformationsmatrix ~V der

Dimension (s; sm) darstellen, die in jeder Spalte genau eine Eins f�ur das zugeh�orige Ele-

ment der Indexmenge I enth�alt und sonst nur Nullelemente hat:

~X =X � ~V ; ~vij =

(
1 wenn Ij = i

0 sonst:
(4.5)

Die Sch�atzung der Mittelwerte der Merkmale lautet

�~x
T

=
1

N
11;N � ~X (4.6)
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und die der sm-dimensionalen Kovarianzmatrix der Merkmale ~S (Maximum-Likelihood-

Sch�atzung) berechnet sich mit

~S =
1

N
� ( ~X � 1N;1 � �~x

T
)T � ( ~X � 1N;1 � �~x

T
) (4.7a)

=
1

N
� ( ~X �

1

N
1N;N � ~X)T � ( ~X �

1

N
1N;N � ~X) (4.7b)

=
1

N
� ~X

T
�ZN;N � ~X mit ZN;N = IN;N �

1

N
1N;N : (4.7c)

Dabei bezeichnet I die Einheitsmatrix und 1 eine Matrix, die aus Eins-Elementen besteht.

F�ur jede der my Klassen der Ausgangsgr�o�e (im Beispiel my = 7) werden jetzt alle

Nj Datens�atze herausgesucht (N =
Pmy

j=1Nj), die zur j-ten Klasse geh�oren, und in der

Matrix ~Xj zusammengefasst. Deren Mittelwertvektor berechnet sich aus

�~x
T
j =

1

Nj
11;Nj

� ~Xj (4.8)

und die Klassenkovarianzmatrix aus

~Sj =
1

Nj
� ~X

T

j �ZNj ;Nj
� ~Xj : (4.9)

Aus diesen Sch�atzungen lassen sich die Gesamtvariationsmatrix ~T (Total Variance) als

Ma� f�ur die Streuung des gesamten Datenmaterials, die Innerklassenvariationsmatrix ~W

(Within-Groups-Variance) f�ur die Streuung innerhalb der einzelnen Klassen und die Zwi-

schenklassenvariationsmatrix ~B (Between-Groups-Variance) f�ur die Streuung zwischen

den Klassen gewinnen:

~T = N � ~S ~W =

myX
j=1

Nj �
~Sj (4.10)

~B =

myX
j=1

Nj � (
1

Nj
11;Nj

� ~Xj �
1

N
11;N � ~X)T � (

1

Nj
11;Nj

� ~Xj �
1

N
11;N � ~X): (4.11)

Dabei gilt der Streuungszerlegungssatz ~T = ~B+ ~W . Je gr�o�er ~B im Verh�altnis zu ~W ist,

desto besser eignen sich die Merkmale und erf�ullen die oben genannte Forderung zur Lage

von Messungen gleicher und unterschiedlicher Klassen. Die L�osung des Problems f�uhrt

auf ein verallgemeinertes Eigenwertproblem, das sich bei Invertierbarkeit von ~W in ein

klassisches Eigenwertproblem umwandeln l�asst:

( ~B � �i ~W )vi = 0 ( ~W
�1 ~B � �iI)vi = 0: (4.12)

Auf den geordneten Eigenwerten (�1 � �2 � � � � � �sm � 0) von (4.12) bauen nun

verschiedene Ma�e MI zur Beurteilung der in I enthaltenen Merkmale auf. Das Ziel dieser

Ma�e ist es, gro�e Eigenwerte zu favorisieren, wobei es dabei insbesondere auf den oder die

ersten Eigenwerte ankommt. Im Sonderfall sm = 1 entsprechen alle Tests dem ANOVA-

Verfahren und dem t-Test. H�au�g verwendet wird das Likelihood-Quotienten-Ma�:

MI = 1�

smY
i=1

1

1 + �i
: (4.13)
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Merkmal Bezeichnung G�ute

x3 R-HIP Flex ANG 0.726

x6 R-KNEE Flex ANG 0.721

x90 R-HIP Flex ANG V 0.718

x102 L-HIP Flex ANG V 0.700

x15 L-HIP Flex ANG 0.680

x93 R-KNEE Flex ANG V 0.639

Merkmal Bezeichnung G�ute

x3 R-HIP Flex ANG 0.726

+x6 R-KNEE Flex ANG 0.939

+x102 L-HIP Flex ANG V 0.977

+x105 L-KNEE Flex ANG V 0.991

+x93 R-KNEE Flex ANG V 0.995

+x15 L-HIP Flex ANG 0.997

Tabelle 4.1: Beste Merkmalsrelevanzen der Einzelmerkmale (links) und von Merkmalsgruppen

(rechts) mit dem Likelihood-Quotienten-Ma� { Bezeichnungen: Knie (KNEE), H�ufte (HIP), links

(L), rechts (R), Flexion in der Sagittalebene (Flex), Winkel (ANG) und �Anderungsgeschwindigkeit

(V)

Mit dem Kriterium k�onnen nun verschiedene Hypothesen sinnvoller Merkmalskombina-

tionen I gepr�uft werden. Ein suboptimales Verfahren mit geringem Rechenaufwand sucht

zun�achst das beste Einzelmerkmal (sm = 1) heraus. Anschlie�end wird iterativ zur bisher

gefundenen besten Merkmalskombination immer das Merkmal gesucht, das den Wert von

(4.13) maximiert.

Im Beispiel f�uhrt diese Auswahl dazu, dass unter den sechs wichtigsten Einzelmerkma-

len und Merkmalskombinationen nur Gelenkwinkel und ihre �Anderungsgeschwindigkeiten

bei einer Betrachtung von der Seite (sagittal) im Knie- und H�uftbereich zu �nden sind

(Tabelle 4.1). Das relevanteste Einzelmerkmal ist der Beugungswinkel des H�uftgelenks auf

der rechten Seite (x3, Winkel zwischen rechtem Oberschenkel und Oberk�orper). Das dazu

am besten passende Merkmal ist der Beugungswinkel des rechten Kniegelenks (x6). Das

dritte Merkmal ist nicht das drittbeste Einzelmerkmal x90 (�Anderungsgeschwindigkeit des

rechten H�uftwinkels), weil dieses wiederum sehr stark mit Merkmal x6 korreliert ist und so-

mit kaum neue Informationen liefert. Stattdessen werden nacheinander die Merkmale x102
(Winkelgeschwindigkeit der linken H�uftseite, 4. Einzelmerkmal), x105 (Winkelgeschwindig-

keit des linken Knies, 7. Einzelmerkmal), x93 (Winkelgeschwindigkeit des rechten Knies,

6. Einzelmerkmal) und x15 (Winkel der linken H�uftseite, 5. Einzelmerkmal) hinzugef�ugt.

Die erreichten Werte der Merkmalsrelevanzen auf einer Skale zwischen 0 und 1 zeigen,

dass diese Kombination aus sechs Merkmalen relevante Ergebnisse liefert.

Andere Einzelmerkmale (Betrachtung von vorn und oben, Kr�afte usw.) werden dra-

stisch schlechter bewertet. Damit liefert diese Merkmalsselektion auch einen Beitrag zur

Interpretierbarkeit der L�osungen, indem sie �uber eine sortierte Merkmalsliste Auskunft

�uber wesentliche, redundante und irrelevante Merkmale gibt.

4.3 Dimensionsreduzierende Merkmalstransformation

Bei dimensionsreduzierendenVerfahren zur Merkmalstransformation werden sd neue Merk-

male aus Linearkombinationen der urspr�unglichen Merkmale gebildet. Die Erfolgschancen

einer manuellen Suche nach solchen Merkmalen durch Experten sind ebenfalls sehr gering.

Wichtig ist hierbei, dass durch die geringere Anzahl neuer Merkmale eine Visualisierung

der Ergebnisse m�oglich und die nachfolgende Klassi�kation erleichtert wird.

Diese dimensionsreduzierende Transformation kann auf der Basis der s urspr�unglichen

Merkmale (einstu�ge Transformation) oder der sm ausgew�ahlten Merkmale (zweistu�ge

Transformation) erfolgen.

Die Verfahren werden im Folgenden beispielhaft anhand der zweistu�gen Transformati-

on vorgestellt, k�onnen aber anhand einer formalen Ersetzung der entsprechenden Matrizen
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(X statt ~X, S statt ~S, B statt ~B, W statt ~W usw.) auf den einstu�gen Fall �ubertragen

werden.

Die Matrix der Messwerte ~X wird mit einer Transformationsmatrix V der Dimension

(sm; sd) multipliziert:
~XD = ~X � V : (4.14)

Damit entsteht aus Linearkombinationen der urspr�unglichen Merkmale ein niederdimen-

sionaler (sd � sm) Raum neuer Merkmale. Auf diese Art werden zun�achst durch die

im vorhergehenden Abschnitt beschriebene Merkmalsselektion aus den urspr�unglichen s

Merkmalen sm Merkmale ausgew�ahlt, aus denen mittels einer Linearkombination sd neue

Merkmale resultieren.

Als Verfahren werden die Hauptkomponentenanalyse und die Diskriminanzanalyse un-

tersucht.

Bei der Diskriminanzanalyse ist die Transformationsmatrix

V =
�
v1 � � � vsd

�
(4.15)

die Matrix der ersten i = 1; � � � ; sd Eigenvektoren vi des Problems (4.12), die zu den sd

gr�o�ten Eigenwerten geh�oren.

Bei derHauptkomponentenanalyse (Karhunen-Loeve-Transformation) wird anstelle der

Matrix ~W
�1 ~B in (4.12) nur die Gesamtvariationsmatrix ~T betrachtet. Das ist besonders

bei unbekannten Ausgangsklassen sinnvoll oder wenn zun�achst die Menge potentieller

Merkmale reduziert werden soll. Hier wird die Matrix der ersten i = 1; � � � ; sd Eigenvek-

toren

V =
�
�v1 � � � �vsd

�
(4.16)

eines Problems

( ~T ���iI)�vi = 0 (4.17)

verwendet, die zu den sd gr�o�ten Eigenwerten dieses Eigenwertproblems geh�oren.

Aus Sicht der Klassi�kation ist die Diskriminanzanalyse vorzuziehen, wenn der Lern-

datensatz bekannte Ausgangsklassen enth�alt. Im Unterschied zu anderen Verfahren (z. B.

Hauptkomponentenanalyse) gehen sowohl die Eingangsgr�o�en als auch die bekannten Aus-

gangsgr�o�en (Klassen { hier: Schrittphasen) des Lerndatensatzes ein.

Verfahren Eigenwertproblem Ausgangs-

klassen

notwendige

Beispiel-

anzahl

Diskriminanz-

analyse

( ~W
�1 ~B � �I)v = 0 bekannt gro�

Hauptkomponenten-

analyse

( ~T ���I)�v = 0 unbekannt mittel

Tabelle 4.2: Vergleich Hauptkomponenten- und Diskriminanzanalyse

Einen Vergleich zwischen Diskriminanz- und Hauptkomponentenanalyse nimmt Ta-

belle 4.2 vor. Die Diskriminanzanalyse stellt wegen der Berechnung von Innerklassenko-

varianzmatrizen hohe Anforderungen an die verf�ugbaren Datenmengen, insbesondere bei
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Problemen mit vielen Ausgangsklassen. Bei zu geringen Datenmengen f�allt die Klassi-

�kationsg�ute �uber Testdaten deutlich ab. Deshalb ist der in der Literatur h�au�g ange-

gebene Weg, eine Diskriminanzanalyse ohne vorherige Merkmalsselektion durchzuf�uhren

(sm = s) nur bei Probleme mit gro�en Datenmengen einsetzbar. Auswege bieten das

hier verwendete zweistu�ge Verfahren mit vorgeschalteter Merkmalsselektion (sm << s)

oder ein zweistu�ges Verfahren mit einer vorgeschalteten Hauptkomponentenanalyse zur

Merkmalsreduktion und einer nachgeschalteten Diskriminanzanalyse.

Das zweistu�ge Vorgehen mit vorgeschalteter Merkmalsselektion l�asst sich auch als

eine Einschritttransformation

~XD =X � V ges =X � ~V � V (4.18)

darstellen, bei dem sich die Gesamttransformationsmatrix V ges aus der Transformations-

matrix zur Merkmalsselektion ~V (Dimension s � sm mit je einer Eins pro Spalte in den

Zeilen der ausgew�ahlten Merkmale und sonst Nullen) und der Transformationsmatrix der

Diskriminanzanalyse V ergibt.
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Bild 4.1: Klassi�kation der Schrittphasen in einem zweidimensionalen Merkmalsraum (~xH;1,~xH;2)

nach einer Hauptkomponentenanalyse auf zwei Merkmale ohne vorgeschaltete Merkmalsselektion

(links) und zugeh�orige Transformationsmatrix V ges (rechts)

Zu unbefriedigenden Ergebnissen f�uhrt eine alleinige Hauptkomponentenanalyse mit

sd = 2 ohne vorherige Merkmalsselektion (Bild 4.1, links). Zwar sind noch Unterschiede in

den Mittelwerten der Schrittphasen zu sehen, aber der Schrittzyklus ist nicht erkennbar.

Zudem sind die Phasen nicht voneinander trennbar. Im rechten Teilbild sind die Elemente

der Transformationsmatrix V �uber der Nummer der Merkmale dargestellt (rechts oben:

1. Spalte, rechts unten: 2. Spalte), die beim L�osen des Problems (T ���iI)�vi = 0 ent-

steht. Hier zeigt sich, dass nahezu alle Merkmale in die Entscheidung eingehen, was die

Interpretierbarkeit reduziert.

Etwas g�unstigere Ergebnisse als eine alleinige Hauptkomponentenanalyse sichert ei-

ne Hauptkomponentenanalyse mit sd = 2 nach vorheriger Merkmalsselektion mit dem

MANOVA-Verfahren (Bild 4.2, links). Ein Schrittzyklus ist in Ans�atzen zu erkennen, wo-

bei die Werte bei unterschiedlichen Geschwindigkeiten deutlich voneinander abweichen.

Deswegen sind die Phasen nur mit erheblichen Fehlern voneinander trennbar. Im rechten

Teilbild sind die Elemente der Transformationsmatrix V �uber der Nummer der Merkmale

dargestellt (rechts oben: 1. Spalte, rechts unten: 2. Spalte), die aus (4.18) mit (4.5) und

(4.16) folgt. Nur die sechs ausgew�ahlten Merkmale gehen in die Entscheidung ein.
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Bild 4.2: Klassi�kation der Schrittphasen in einem zweidimensionalen Merkmalsraum (~xH;1,~xH;2)

nach einer Hauptkomponentenanalyse auf zwei Merkmale mit vorgeschalteter Merkmalsselektion

(links) und zugeh�orige Gesamttransformationsmatrix V ges (rechts)

Eine Diskriminanzanalyse ohne vorherige Ma�nahmen ist nicht durchf�uhrbar, weil die

Daten nicht zur Berechnung der klassenspezi�schen Kovarianzmatrizen ausreichen.
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Bild 4.3: Klassi�kation der Schrittphasen in einem zweidimensionalen Merkmalsraum (~xD;1,~xD;2)

nach einer Hauptkomponentenanalyse auf sechs Merkmale mit nachgeschalteter Diskriminanzana-

lyse (links) und zugeh�orige Gesamttransformationsmatrix V ges (rechts)

Relativ gute Ergebnisse liefert eine Hauptkomponentenanalyse (sd = 6) mit nachfol-

gender Diskriminanzanalyse mit sd = 2 (Bild 4.3, links). Ein Schrittzyklus ist zu erken-

nen, wobei die Werte bei unterschiedlichen Geschwindigkeiten immer noch voneinander

abweichen. Deswegen sind die Phasen nur mit Fehlern voneinander trennbar. Im rechten

Teilbild sind die Elemente der Transformationsmatrix V �uber der Nummer der Merkmale

dargestellt (rechts oben: 1. Spalte, rechts unten: 2. Spalte). Weil alle Merkmale bei der

Hauptkomponentenanalyse eingehen, sind auch in der Gesamttransformationsmatrix alle

Merkmale beteiligt { mit den genannten Nachteilen bei der Interpretation der Ergebnisse.

Die mit Abstand besten Ergebnisse f�ur das Beispiel ergeben sich f�ur das vorgestellte

zweistu�ge Verfahren mit Merkmalsselektion und Dimensionsreduktion durch Diskrimi-

nanzanalyse mit sd = 2 (Bild 4.4, links). Der Schrittzyklus ist deutlich durch die Kreis-
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Bild 4.4: Klassi�kation der Schrittphasen in einem zweidimensionalen Merkmalsraum (~xD;1,~xD;2)

nach einer Diskriminanzanalyse mit vorgeschalteter Merkmalsreduktion auf sechs Merkmale (links)

und zugeh�orige Gesamttransformationsmatrix V ges gem�a� (4.18)

form der Datenprojektion erkennbar, beginnt unten rechts mit dem Zustand LRE-R und

wird im Uhrzeigersinn durchlaufen. Die benachbarten Phasen sind qualitativ voneinander

trennbar. Im rechten Teilbild sind die Elemente der Transformationsmatrix V ges �uber der

Nummer der Merkmale dargestellt (rechts oben: 1. Spalte, rechts unten: 2. Spalte). Dabei

ist festzustellen, dass nur in I ausgew�ahlte Merkmale Werte ungleich Null aufweisen.

4.4 Klassi�kation mit Bayes-Klassi�katoren

Mit Hilfe eines Klassi�kators muss nun f�ur die aus den Messdaten berechneten transfor-

mierten Merkmale eine Entscheidung (hier: Welche Schrittphase?) getro�en werden. Die

Idee eines Bayes-Klassi�kators besteht darin, die anhand der vorliegenden Informationen

wahrscheinlichste Entscheidung zu tre�en. Diese Entscheidung kann prinzipiell anhand

der Matrizen der Messwerte der urspr�unglichen Merkmale X, der ausgew�ahlten Merkma-

le ~X oder der transformierten Merkmale ~XD getro�en werden. Aufgrund der Einfachheit

der Schreibweise werden alle nachfolgenden Untersuchungen anhand von X demonstriert,

k�onnen aber durch formales Ersetzen der jeweiligen Mittelwerte und gesch�atzten Kovari-

anzmatrizen auf andere F�alle �ubertragen werden.

Ein Bayes-Klassi�kator sch�atzt die A-posteriori-Wahrscheinlichkeiten f�ur eine Klassi-

�kation

p̂(y = Bjjx) =
p̂(y = Bj) � p̂(xjy = Bj)Pmy

k=1 p̂(y = Bk) � p̂(xjy = Bk)
(4.19)

(Wie wahrscheinlich ist die Ausgangsklasse y = Bj bei einem gegebenen Messwert x?)

und w�ahlt dann die Ausgangsklasse Bj mit der maximalen Wahrscheinlichkeit aus:

ŷ = argmaxj(p̂(y = Bjjx)): (4.20)

Dabei gehen die A-priori-Wahrscheinlichkeiten der Ausgangsklassen p̂(y = Bj) (hier: Wie

h�au�g kommt eine bestimmte Ausgangsklasse bzw. Schrittphase �uberhaupt vor?) ebenso in

die Entscheidung ein wie die gesch�atzte Verteilung der Messwerte f�ur jede Ausgangsklasse.
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Werden mehrdimensionale Normalverteilungen entsprechend (4.3) mit den Sch�atzungen

der Kovarianzmatrizen Sj und der Mittelwerte �xj angenommen, kann nun eine Entschei-

dung berechnet werden. Nach Einsetzen in (4.19) und K�urzen aller konstanten Faktoren

ergibt sich

p̂(y = Bjjx) =
p̂(y = Bj) det(Sj)

�1=2
� e(�

1

2
(x��xj)

TS
�1

j
(x��xj))Pmy

k=1 p̂(y = Bk) det(Sk)�1=2 � e
(� 1

2
(x��xk)

TS
�1

k
(x��xk))

: (4.21)

Wenn nur die Entscheidung gesucht wird, muss wegen des konstanten Nennerterms nur

der Z�ahlerterm maximiert werden. Nach Logarithmieren, Durchmultiplizieren mit 2 und

Vorzeichenumkehr wird ein Ma� minimiert, das Parallelen zu einemAbstandsma� aufweist:

ŷ = argminj(ln(det(Sj))� 2 ln(p̂(y = Bj)) + (x� �xj)
T
S
�1
j (x� �xj)): (4.22)

Allerdings kann dieses Ma� wegen des Determinantenterms auch negativ werden.

Unter den folgenden Annahmen, deren G�ultigkeit jeweils problemspezi�sch zu pr�ufen

ist, ergeben sich Vereinfachungen von (4.22):

� Die A-priori-Wahrscheinlichkeiten aller Ausgangsklassen sind gleich:

p̂(y = Bj) =
1

my
: (4.23)

Damit kann auf den Term mit den A-priori-Wahrscheinlichkeiten verzichtet werden,

womit sich (4.22) vereinfacht:

ŷ = argminj(ln(det(Sj)) + (x� �xj)
T
S
�1
j (x� �xj)): (4.24)

� Zus�atzlich sind die Kovarianzmatrizen aller Ausgangsklassen gleich, aber nicht un-

bedingt Einheitsmatrizen:

Sj = S; j = 1; � � � ;my: (4.25)

Damit beeinusst der Determinantenterm das Ergebnis nicht mehr (Abstandsklas-

si�kator mit Mahalanobis-Distanz):

ŷ = argminj((x� �xj)
T
S
�1(x� �xj)): (4.26)

� Die Kovarianzmatrizen aller Ausgangsklassen haben Diagonalstruktur

Sj = �
2
� I ; j = 1; � � � ;my; (4.27)

woraus

ŷ = argminj((x� �xj)
T (x� �xj)) (4.28)

resultiert (euklidischer Abstandsklassi�kator).

Mit jeder Vereinfachung bleibt die m�ogliche Klassi�kationsg�ute �uber den Lerndaten be-

stenfalls gleich und f�allt in der Regel sogar ab. �Uber den Testdaten ist die geeignete

Vereinfachung erst zu bestimmen, weil jede Vereinfachung die Zahl der zu sch�atzenden

Parameter reduziert und somit auch das Risiko einer �Uberanpassung an zu kleine Lern-

datens�atze sinkt.
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Eine m�ogliche Erweiterung des Bayes-Konzeptes besteht hingegen in der Idee, nicht

die Wahrscheinlichkeit, sondern die Kosten von Fehlentscheidungen zu minimieren.

Bei Verwendung von (4.19) k�onnen auch die Wahrscheinlichkeiten der Entscheidung

und ihrer Alternativen gesch�atzt werden, was M�oglichkeiten zur Beurteilung der Sicher-

heit einer Entscheidung und ihrer eventuellen Korrektur in nachfolgenden Verarbeitungs-

schritten er�o�net. Damit werden die Ergebnisse zudem zu den unscharfen Ergebnissen von

Fuzzy-Klassi�katoren kompatibel.

Prinzipiell kann dieses Klassi�kationskonzept bereits auf die Originaldaten mit sMerk-

malen angewendet werden. Allerdings erfordert die Klassi�kation dann die Bestimmung

extrem vieler Parameter in den gesch�atzten Mittelwerten und Kovarianzmatrizen, so dass

die erforderliche Menge an Lerndaten f�ur eine brauchbare Sch�atzung jedes realisierbare

Ma� �ubersteigt.

Im Beispiel wird als einzige Vereinfachung von nahezu gleichen A-priori-Wahrschein-

lichkeiten ausgegangen und somit mit klassenspezi�schen Kovarianzmatrizen Sj entspre-

chend (4.24) gearbeitet. Dabei ergeben sich f�ur die verschiedenen Transformationen fol-

gende Ergebnisse:

� Hauptkomponentenanalyse ohne vorhergehende Merkmalsselektion (Fehler Lernda-

tensatz: 49.8%, Fehler Testdatensatz 52.9 %, Bild 4.1, links),

� Hauptkomponentenanalyse mit vorhergehender Merkmalsselektion (Fehler Lernda-

tensatz: 33.6%, Fehler Testdatensatz 35.5%, Bild 4.2, links),

� Diskriminanzanalyse mit vorhergehender Hauptkomponentenanalyse (Fehler Lern-

datensatz: 26.4%, Fehler Testdatensatz 29.8%, Bild 4.3, links) sowie

� Diskriminanzanalyse mit vorhergehender Merkmalsselektion (Fehler Lerndatensatz:

16.3%, Fehler Testdatensatz 18.2%, Bild 4.4, links).

Die mit Abstand besten Ergebnisse ergeben sich somit f�ur eine Diskriminanzanalyse mit

vorhergehender Merkmalsselektion. In Bild 4.4 (links) sind die Kovarianzmatrizen der

einzelnen Schrittphasen zur Kennzeichnung der Metrik des Bayes-Klassi�kators ebenfalls

eingezeichnet. Die auftretenden Abweichungen zwischen Lerndatensatz und Klassi�kator-

ergebnissen sind zum Teil durch die in Abschnitt 2.7 diskutierten Probleme erkl�arbar

(individuelle Unterschiede, Abh�angigkeiten von Laufgeschwindigkeiten) und betre�en bis

auf 0.5% Fehler nur Abweichungen zur benachbarten Phase. Dennoch ergibt sich eine gute

Klassi�kation der Schrittphasen (Bild 6.1 in Kapitel 6). Bei der Verwendung der gleichen

Transformation, aber eines Abstandsklassi�kators gem�a� (4.28), steigen die Fehler auf

18.6% f�ur den Lerndatensatz und 21.0% �uber den Testdaten an.

Die Fehler der anderen Ans�atze best�atigen den subjektiven visuellen Eindruck, der

beim Vergleich der Bilder 4.1-4.4 gewonnen wurde.

4.5 Interpretation der transformierten Merkmale

Im rechten Teilbild von Bild 4.4 sind die Werte der Transformationsmatrix V ges dargestellt

(Transformationsvorschrift f�ur das erste Merkmal ~xD;1 { oben { und das zweite Merkmal

~xD;2 { unten). Sie hat nur f�ur die ausgew�ahlten Merkmale Werte ungleich Null und er-

laubt noch Interpretationsversuche. So ist beispielsweise die Schwungphase (Schrittphasen

4, 5 und 6) durch kleine Werte des transformierten Merkmals ~xD;1 charakterisiert, in das

mit positivem Vorzeichen die Merkmale x3 und x102 bzw. mit negativem Vorzeichen die

Merkmale x6, x15 und x105 eingehen. Die Stellung der Gelenke ist in diesen Phasen tenden-

ziell durch einen angewinkelten rechten Oberschenkel (rechtes H�uftgelenk, x3), einen nach
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Merkmal SZR Bezeichnung Merkmal SZL Bezeichnung

x3 R-HIP Flex ANG x15 L-HIP Flex ANG

x6 R-KNEE Flex ANG x18 L-KNEE Flex ANG

x102 L-HIP Flex ANG V x90 R-HIP Flex ANG

x105 L-KNEE Flex ANG V x93 R-KNEE Flex ANG

x93 R-KNEE Flex ANG V x105 L-KNEE Flex ANG

x15 L-HIP Flex ANG x3 R-HIP Flex ANG

Tabelle 4.3: �Aquivalente Merkmale f�ur die Berechnung zwischen dem Schrittzyklus der rechten

K�orperseite (SZR) und dem Schrittzyklus der linken K�orperseite (SZL)

hinten gestreckten linken Oberschenkel (linkes H�uftgelenk, x15) und ein gebeugtes rechtes

Knie (x6) gekennzeichnet. Die Dynamik der Bewegung kommt durch eine Streckung im

linken H�uftgelenk (x102) und im linken Knie (x105) zum Ausdruck.

Die so gefundene abstrakte Darstellung ist als Vorverarbeitungsstufe zur Informations-

reduktion f�ur den Vergleich zwischen verschiedenen Patientengruppen ebenso einsetzbar

wie zum Vergleich der Auswirkungen unterschiedlicher Geschwindigkeiten im Gangbild

(engerer Kreis in Bild 4.4 entspricht geringerer Geschwindigkeit).

4.6 Weitere Anwendungen

Mit Hilfe der gefundenen Merkmalsselektion und der transformierten Merkmale kann auf

einer abstrahierten Ebene nun eine Reihe detaillierter Untersuchungen vorgenommen wer-

den.

Eine n�ahere Betrachtung der ausgew�ahlten Merkmale in Tabelle 4.1 zeigt, dass sie eine

Koordination zwischen Knie- und H�uftgelenk beider K�orperseiten bewerten. Da bisher alle

Untersuchungen anhand der Schrittzyklen der rechten K�orperseite gef�uhrt wurden, kann

mit Hilfe einer einfachen Inversion der Merkmale der Schrittzyklus der linken K�orperseite

bestimmt werden. Dabei sind einfach die Seitenangaben in den Merkmalen auszutauschen

und die Transformationsmatrizen entsprechend zu korrigieren (Tabelle 4.3).

Damit k�onnen nun u. a. Verl�aufe beider K�orperseiten einer Person bei unterschiedlichen

Geschwindigkeiten verglichen werden. Dazu wird wieder die Merkmalsselektion mit nach-

folgender Diskriminanzanalyse verwendet, mit der die Messwerte f�ur eine Person (hier:

10025) in einer zweidimensionalen Darstellung visualisiert werden k�onnen. Bild 4.5 zeigt

einen Vergleich zwischen einer langsamen (Klasse 2 in Tabelle 3.1) und einer schnellen

Geschwindigkeit (Klasse 3 in Tabelle 3.1) ohne Gewichtsentlastung. Durch die Werte

f�ur die linke und rechte K�orperseite entstehen jetzt jeweils zwei Trajektorien f�ur beide

Geschwindigkeiten. Mit der Zuordnung der Loading Response zum unteren rechten Be-

reich der Verl�aufe und der Schwungphasen zum linken und oberen Bereich (vergleiche

Bild 4.4, links) zeigt sich, dass die wesentlichen geschwindigkeitsabh�angigen Unterschiede

haupts�achlich in der Schwungphase auftreten. Mit gr�o�eren Geschwindigkeiten wird der

Kreisdurchmesser im Vergleich zu kleineren Geschwindigkeiten deutlich gr�o�er.

Mit Hilfe dieser Transformation ist es ebenfalls m�oglich, f�ur eine Person Unterschiede

zwischen beiden K�orperseiten zu bewerten. Drei Beispiele f�ur unterschiedliche Personen

zeigen die Bilder 4.6 (Person 10023), 4.7 (Person 10026) und 4.8 (Person 10028).

W�ahrend bei Person 10028 die Verl�aufe f�ur beide K�orperseiten nahezu deckungsgleich

sind, treten bei den anderen Personen deutliche Unterschiede auf. Bei Person 10023 ent-

sprechen im oberen rechten Bereich (Schwungphase) die Bewegungen der rechten K�orper-
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Bild 4.5: Vergleich unterschiedlicher Geschwindigkeiten
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Bild 4.6: Links-Rechts-Seitenvergleich bei der Schrittphasenerkennung f�ur Person 10023

seite einer geringeren Geschwindigkeit im Vergleich zur linken K�orperseite, weil sie dort

einen kleineren Kreisdurchmesser aufweisen. Bei Person 10026 weichen beide Verl�aufe

haupts�achlich in der Standphase voneinander ab.
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Bild 4.7: Links-Rechts-Seitenvergleich bei der Schrittphasenerkennung f�ur Person 10026

−20 −15 −10 −5 0 5 10 15 20
−4

−3

−2

−1

0

1

2

3

4

5

6

7

1. Transformiertes Merkmal (Diskriminanzanalyse)

2.
 T

ra
ns

fo
rm

ie
rt

es
 M

er
km

al
 (

D
is

kr
im

in
an

za
na

ly
se

)

Seitenvergleich Person 10028

Rechts
Links 

Bild 4.8: Links-Rechts-Seitenvergleich bei der Schrittphasenerkennung f�ur Person 10028

Zudem unterscheiden sich bestimmte Kurvenbereiche in ihrer Form, was besonders

bei der charakteristischen Spitze beim Aufsetzen des Fu�es au��allt (Initial Contact als

Beginn der Schrittphase Loading Response, rechts Mitte). Diese Spitze ist bei Person 10026
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weniger ausgepr�agt als bei den beiden anderen Personen.

Vergleiche dieser Art er�o�nen Potenziale bei der Diagnose, weil hier mit Hilfe der

transformierten Merkmale ein zusammengefasstes Gangbild einer Person mit unbekannter

Diagnose gegen�uber verschiedenen Personengruppen mit bekannten Diagnosen verglichen

werden kann. Die daraufhin zu tre�ende Entscheidung ist zur Zeit manuell durchzuf�uhren,

allerdings l�asst sich auch dieser Schritt prinzipiell automatisieren. Die Implementierung

dieser automatischen Entscheidung ist nur dann sinnvoll, wenn eine manuelle Diagnose

auf der Basis der transformierten Merkmale zu guten Ergebnissen f�uhrt.

Ein weiterer interessanter Schritt ist die Verlagerung der Transformationsmatrizen auf

andere K�orperbereiche. W�ahrend im Moment der Schwerpunkt auf dem Bereich Knie-

H�ufte liegt, sind auch Kombinationen wie Fu�gelenk-Knie oder H�ufte-Becken zu untersu-

chen.
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Kapitel 5

Fuzzy-Verfahren

5.1 �Ubersicht

5.1.1 Struktur

Die Fuzzy-Logik ist ein Teilgebiet der Computational Intelligence, die au�erdem noch die

Teilgebiete K�unstliche Neuronale Netze und Evolution�are Algorithmen umfasst. Mit dem

Einsatz von Fuzzy-Logik [115] werden menschliche Probleml�osungsstrategien soweit wie

m�oglich zur Beurteilung von Situationen herangezogen.

Das Grundprinzip von Fuzzy-Systemen besteht in der Nutzung nat�urlichsprachlicher

(linguistischer) Regeln, die qualitative Zusammenh�ange zwischen Eingangsgr�o�en (Merk-

male) und Ausgangsgr�o�en beschreiben. W�ahrend klassische regelbasierte Systeme nur

Ja-Nein-Aussagen �uber die Merkmale und Ausgangsgr�o�en (Voraussetzung erf�ullt oder

nicht erf�ullt) verarbeiten, k�onnen Fuzzy-Systeme auch unscharfe Aussagen auswerten (Vor-

aussetzung zu einem bestimmten Grad erf�ullt). Die Verbindung zwischen quantitativen

Werten und der qualitativen Beschreibung mittels linguistischer Terme wird durch Zu-

geh�origkeitsfunktionen hergestellt.

reellwertige linguistische linguistische reellwertige

Messwerte (natürlichsprachliche) (natürlichsprachliche) Handlung

Situationseinschätzung Handlungsanweisung

Fuzzifizierung Inferenz Defuzzifizierung

Regelbasis

WENN

Bedingung

DANN

Aktion

x1

....

xm

y

Bild 5.1: Prinzip der Fuzzy-Wissensverarbeitung
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Beim Einsatz von Fuzzy-Systemen werden Messergebnisse mittels Zugeh�origkeitsfunk-

tionen von linguistischen Termen fuzzi�ziert und damit in eine nat�urlichsprachliche Si-

tuationseinsch�atzung �uberf�uhrt. Durch eine Regelbasis und eine Inferenzmaschine werden

aus diesen unscharfen Informationen ebenso nat�urlichsprachliche Schlussfolgerungen ge-

zogen, aus denen bei Bedarf wieder eine konkrete Handlungsanweisung gewonnen wird

(Defuzzi�zierung). Die Struktur ist in Bild 5.1 schematisch dargestellt.

Vorteilhaft ist insbesondere die gute Interpretierbarkeit von Fuzzy-Regeln und Zu-

geh�origkeitsfunktionen. Die einzelnen Schritte werden nun detaillierter erl�autert.

5.1.2 Fuzzi�zierung

F�ur jedes Merkmal (Eingangsgr�o�e des Fuzzy-Systems) xl werden so genannte linguistische

Terme Al;i, i = 1; � � � ;ml, eingef�uhrt, die f�ur nat�urlichsprachliche Situationseinsch�atzun-

gen wie gro�, klein usw. stehen. Zu jedem dieser linguistischen Terme geh�ort eine Zu-

geh�origkeitsfunktion, die Werte zwischen Null und Eins annimmt.

Die Aufgabe bei der Fuzzi�zierung besteht darin, jedem Messwert eine graduelle Zu-

ordnung zu diesen linguistischen Termen zuzuweisen. So kann beispielsweise ein Messwert

Winkel ist 2.30Æ den Aussagen Winkel ist Null (Z) mit einem Zugeh�origkeitsgrad von 0.77

und Winkel ist Positiv Klein (PK) mit einem Zugeh�origkeitsgrad von 0.23 zugeordnet

werden. Dabei werden dreieckf�ormige Zugeh�origkeitsfunktionen f�ur Null mit einem Funk-

tionswert von Eins bei xl = 0 und f�ur Positiv Klein mit einem Funktionswert von Eins

bei xl = 10 angenommen (Bild 5.2). Alle anderen linguistischen Terme erhalten einen

Zugeh�origkeitsgrad von Null.
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Bild 5.2: Prinzip der Fuzzi�zierung: Merkmal x6 am Beispiel eines Messwerts x6 = 2:30 mit m6 = 5

linguistischen Termen (Null (Z), Positiv Klein (PK), Positiv Mittel (PM), Positiv Gro� (PG),

Positiv Sehr Gro� (PG)) und ihren Zugeh�origkeitsfunktionen
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Werden nun alle Messwerte (N Datens�atze mit s Merkmalen) fuzzi�ziert (den mi

linguistischen Termen zugeordnet), folgt

�X =

0
BBB@
�x1

�x2
...

�xs

1
CCCA (5.1)

=

0
BBB@
�A1

(x11) �A1
(x21) � � � �A1

(xN1)

�A2
(x12) �A2

(x22) � � � �A2
(xN2)

...
...

. . .
...

�As
(x1s) �As

(x2s) � � � �As
(xNs)

1
CCCA (5.2)

=

0
BBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBB@

�A11
(x11) �A11

(x21) � � � �A11
(xN1)

�A12
(x11) �A12

(x21) � � � �A12
(xN1)

...
...

. . .
...

�A1;m1
(x11) �A1;m1

(x21) � � � �A1;m1
(xN1)

�A21
(x12) �A21

(x22) � � � �A21
(xN2)

�A22
(x12) �A22

(x22) � � � �A22
(xN2)

...
...

. . .
...

�A2;m2
(x12) �A2;m2

(x22) � � � �A2;m2
(xN2)

...
...

...
...

�As1
(x1s) �As1

(x2s) � � � �As1
(xNs)

�As2
(x1s) �As2

(x2s) � � � �As2
(xNs)

...
...

. . .
...

�As;ms
(x1s) �As;ms

(x2s) � � � �As;ms
(xNs)

1
CCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCA

: (5.3)

Die Matrix �X hat die Dimension (m =
Ps

l=1ml; N). Sie enth�alt in der Darstellung von

(5.1) s Blockmatrizen �xl mit der Dimension (ml; N), in denen alle fuzzi�zierten Werte

des Merkmals xl f�ur alle N Beispiele des Datensatzes stehen. Diese Blockmatrizen setzen

sich in (5.2) wiederum aus N Vektoren �Al
(xli) der Dimension (ml; 1) zusammen, die

die Zugeh�origkeitsgrade aller linguistischen Terme von xl f�ur das i-te Beispiel beinhalten.

Deren skalare Elemente �Alk
(xli) in (5.3) stehen f�ur die Zugeh�origkeit des k-ten Terms des

l-ten Merkmals f�ur das i-te Beispiel.

5.1.3 Inferenz

Die Regelbasis ist durch Regeln vom Typ WENN Bedingung (Pr�amisse) DANN Aktion

(Konklusion) mit

R1 : WENN (x1 = A1;R1) \ � � � \ (xs = As;R1) DANN y = BR1

� � �

Rr : WENN (x1 = A1;Rr) \ � � � \ (xs = As;Rr) DANN y = BRr

gegeben. Die Pr�amisse der k-ten Regel lautet somit

Pk = (x1 = A1;Rk) \ � � � \ (xs = As;Rk).

F�ur die Ausgangsgr�o�e y in der Konklusion werden linguistische Terme Bj, j = 1; � � � ;my,

eingef�uhrt, die Ausgangsklassen (z. B. Schrittphase Loading Response) oder Handlungs-

anweisungen (z. B. Ausgangsgr�o�e klein) kennzeichnen. Zus�atzlich kann f�ur jede Regel eine
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Regelplausibilit�at zwischen Null und Eins angegeben werden, die die Glaubw�urdigkeit ei-

ner Regel zwischen vollst�andig g�ultig (Eins) und absolut falsch (Null) bewertet.

Die Pr�amisse Pk ist eine UND-Verkn�upfung (\) von Teilpr�amissen xl = Al;Rk. Al;Rk

bezeichnet dabei eine ODER-Verkn�upfung ([) von linguistischen Termen des l-ten Merk-

mals, die f�ur die k-te Regel gilt.1

Al;Rk kann entweder

� nur aus einem linguistischen Term Al;k bestehen,

� mehrere linguistische Terme Al;k [Al;p � � � oder

� alle linguistische Terme des Merkmals Al;1 [Al;2 � � � [Al;ml

umfassen. Im letztgenannten Fall wird bei geeigneter Wahl der Zugeh�origkeitsfunktionen

die Pr�amisse nicht mehr durch die Teilpr�amisse beeinusst, weil sie eine Zugeh�origkeit von

Eins und somit eine UND-Verkn�upfung mit Eins in der Regelpr�amisse liefert. Damit kann

die Teilpr�amisse aus der Pr�amisse der Regel entfernt werden.

Wesentliche Rechengrundlage der Inferenz sind geeignete Verkn�upfungsoperatoren f�ur

die UND- (T-Norm [58]) bzw. ODER-Verkn�upfung (T-Konorm [58]). Die gebr�auchlichsten

Operatoren sind dabei die zusammengeh�origen Operatorenpaare

� UND: Minimum

�3 = �1 \ �2 = min(�1; �2); (5.4)

ODER: Maximum

�3 = �1 [ �2 = max(�1; �2); (5.5)

� UND: Produkt

�3 = �1 \ �2 = �1 � �2; (5.6)

ODER: algebraische Summe

�3 = �1 [ �2 = �1 + �2 � �1 � �2; (5.7)

� UND: beschr�ankte Di�erenz

�3 = �1 \ �2 = max(�1 + �2 � 1; 0); (5.8)

ODER: beschr�ankte Summe

�3 = �1 [ �2 = min(�1 + �2; 1); (5.9)

wobei sich der Zugeh�origkeitsgrad eines Verkn�upfungsergebnis �3 aus zwei UND- bzw.

ODER-verkn�upften linguistischen Termen mit den Zugeh�origkeitsgraden �1 sowie �2 er-

gibt. F�ur die ODER-Verkn�upfung wird teilweise auch die (gew�ohnliche) Summe �3 =

�1 + �2 eingesetzt, die aber keine t-Konorm ist.

F�ur die Negation wird

�2 = �1 = 1� �1 (5.10)

verwendet.

1Die Operatoren \ (UND, T-Norm, Schnitt von Mengen) und [ (ODER, T-Konorm, Vereinigung von

Mengen) werden im Folgenden sowohl f�ur die Verkn�upfung von logischen Aussagen, linguistischen Termen,

Mengen, Fuzzy-Mengen und Zugeh�origkeitsgraden verwendet, wobei jeweils unterschiedliche Berechnungs-

vorschriften zugrunde liegen.
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Bei der Inferenz sind die Teilaufgaben

� Pr�amissenauswertung,

� Aktivierung und

� Akkumulation

zu bearbeiten. In den folgenden Ausf�uhrungen wird zun�achst nur der Fall vollst�andiger

(F�ur jede Kombination von Eingangsgr�o�en wird mindestens eine Regel aktiviert) und wi-

derspruchsfreier (Vollst�andig aktivierte Regeln haben stets gleiche Konklusionen) Regelba-

sen diskutiert. N�ahere Ausf�uhrungen zur Behandlung widerspr�uchlicher oder redundanter

Regeln �nden sich in Abschnitt 5.7.

Die Pr�amissenauswertung umfasst die Berechnung der Zugeh�origkeitsgrade der Pr�a-

missen der r Regeln. Beim �ublichen Rechenschema werden zun�achst eventuelle ODER-

Verkn�upfungen zur Berechnung von Al;Rk bestimmt und dann die UND-Verkn�upfungen

�uber die linguistischen Variablen durchgef�uhrt. Im Ergebnis entsteht f�ur jede Regel und

jeden Messwert ein Zugeh�origkeitsgrad der Pr�amisse �Pk;i , also eine Matrix der Dimension

(r;N). Im Folgenden wird f�ur die ODER-Verkn�upfung verschiedener linguistischer Terme

die beschr�ankte Summe und f�ur die UND-Verkn�upfung der so entstehenden Teilpr�amis-

sen das Produkt eingesetzt. Diese Kombination ist konsistent im Sinne der semantischen

Restriktionen aus [45] und des Inferenz-Verfahrens in [77].

Die Aktivierung einer Regel erfolgt mit einer UND-Verkn�upfung aus Regelplausibilit�at

und Zugeh�origkeitsgrad ihrer Pr�amisse. Wenn die Regelplausibilit�at Eins ist, ist der Zu-

geh�origkeitsgrad der Konklusion identisch mit dem der Pr�amisse. Im Ergebnis entsteht

f�ur jede Regel und jeden Messwert ein Zugeh�origkeitsgrad der Konklusion �Kk;i
, also eine

Matrix der Dimension (r;N). F�ur diese UND-Verkn�upfung wird ebenfalls das Produkt

verwendet.

Die Akkumulation wird in die Akkumulation �uber Regeln mit gleicher Konklusion

(Akkumulation I, vertikale Akkumulation), die Konstruktion der entsprechenden Fuzzy-

Mengen der linguistischen Terme der Ausgangsgr�o�e (Akkumulation II) und deren Akku-

mulation (horizontale Akkumulation, Akkumulation III) zerlegt.

Die Akkumulation I ist eine ODER-Verkn�upfung zwischen Regelaktivierungen von Re-

geln gleicher Konklusion. Als Operator wird im Folgenden der Summen-Operator verwen-

det, wobei durch eine spezielle Redundanzmatrix sich �uberlappende Pr�amissen ber�ucksich-

tigt werden (siehe auch Abschnitt 5.7). Im Ergebnis entsteht f�ur jeden linguistischen Term

der Ausgangsgr�o�e und jeden Messwert ein Zugeh�origkeitsgrad der Pr�amisse �Bj
(yi), also

eine Matrix der Dimension (my; N).

Die Akkumulation II berechnet eine UND-Verkn�upfung aus dem Ergebnis der Ak-

kumulation I sowie den jeweiligen Zugeh�origkeitsfunktionen der linguistischen Terme der

Ausgangsgr�o�e. Die Verkn�upfung zur Konstruktion der Fuzzy-Mengen erfolgt durch punkt-

weises Anwenden des UND-Operators. Hier wird der Produkt-Operator angewendet. So-

mit entsteht f�ur jeden linguistischen Term der Ausgangsgr�o�e und jeden Messwert eine

Zugeh�origkeitsfunktion zu einer Fuzzy-Menge �Bj;i
(y), also eine Matrix der Dimension

(my; N). Deren Elemente sind Fuzzy-Mengen (also Funktionen), was die rechentechni-

sche Behandlung deutlich erschwert. Bei der Verwendung der Schwerpunktmethode f�ur

Singletons2 oder der Maximum-Defuzzi�zierung ergeben sich allerdings wesentliche Ver-

einfachungen, weil die Akkumulation II nicht explizit ausgef�uhrt werden muss (siehe Ab-

2Singletons sind Zugeh�origkeitsfunktionen, die nur an einer Stelle (St�utzpunkt) einen Zugeh�origkeitsgrad

von Eins und sonst einen Zugeh�origkeitsgrad von Null aufweisen.
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schnitt 5.1.4). Zudem ergibt bei der Konstruktion der Fuzzy-Mengen f�ur Singletons jeder

beliebige UND-Operator das gleiche Ergebnis.

Die Akkumulation III nimmt eine ODER-Verkn�upfung der Ergebnisse der Akkumula-

tion II vor. F�ur die Akkumulation der Fuzzy-Mengen wird punktweise ein ODER-Operator

(meist der beschr�ankte Summen-Operator) verwendet. Im Ergebnis entsteht f�ur jeden

Messwert eine Fuzzy-Menge der Ausgangsgr�o�e �yi(y), also ein Vektor der Dimension

(1; N). Dessen Elemente sind aber wiederum Funktionen. Auch hier vereinfacht sich die

Berechnung bei Verwendung der Schwerpunktmethode f�ur Singletons oder der Maximum-

Defuzzi�zierung, weil die Akkumulation III nicht explizit ausgef�uhrt werden muss (siehe

Abschnitt 5.1.4).

Nach den verwendeten Operatoren f�ur die UND- bzw. ODER-Verkn�upfung werden

die einzelnen Inferenzverfahren h�au�g unter den Begri�en MIN-MAX-Inferenz oder SUM-

PROD-Inferenz zusammengefasst, wobei in den einzelnen Verarbeitungsschritten teilweise

auch abweichende Operatoren verwendet werden.

Abweichend von der hier demonstrierten Vorgehensweise, m�oglichst lange (also in der

Aktivierung und Akkumulation I) mit aussagenlogischen Ausdr�ucken (Zugeh�origkeitsgra-

den) und nicht mit Fuzzy-Mengen (Funktionen) zu rechnen, wird h�au�g bereits bei der

Aktivierung eine Fuzzy-Menge der Regelkonklusion ermittelt (Zusammenfassen von Ak-

tivierung und Akkumulation II). Damit entsteht nach der Aktivierung eine Matrix von

Fuzzy-Mengen der Dimension (r;N). Die dann folgende Akkumulation entspricht dann nur

noch der Akkumulation III. Weil bereits bei der Aktivierung mit Funktionen gerechnet

werden muss, steigt der Implementierungsaufwand an, wenn es mehr Regeln als linguisti-

sche Terme der Ausgangsgr�o�e gibt.

5.1.4 Defuzzi�zierung

Die sich ergebende Fuzzy-Menge nach der Akkumulation wird bei Bedarf durch die Defuz-

zi�zierung auf eine reelle Zahl abgebildet [58]. Verlangt das Problem eine kontinuierliche

Ausgangsgr�o�e, wird die Schwerpunktmethode (COG)

yi =

R
y � �yi(y) � dyR
�yi(y) � dy

(5.11)

bzw. die Schwerpunktmethode f�ur Singletons (COGS) gew�ahlt, f�ur Klassi�kationsaufgaben

ist die Maximum-Defuzzi�zierung (MOM) ad�aquat.

Die Schwerpunktmethode f�ur Singletons (COGS) kann sowohl bei Singletons als Aus-

gangszugeh�origkeitsfunktionen als auch bei dreieckf�ormigen Zugeh�origkeitsfunktionen an-

gewendet werden. Dabei werden alle Parameter (St�utzpunkte der Singletons bzw. Maxima

der dreieckf�ormigen Zugeh�origkeitsfunktionen) der Ausgangszugeh�origkeitsfunktionen bj

in den Vektor b mittels

b =
�
b1 � � � bmy

�T
(5.12)

eingetragen. Zusammen mit dem Ergebnis der Akkumulation I kann dann der Ausgangs-

wert berechnet werden:

yi =

Pmy

j=1 bj � �Bj
(yi)Pmy

j=1 �Bj
(yi)

(5.13)

=
11;my

� (b� �B(yi))

11;my
� �B(yi)

: (5.14)
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Der Operator � bezeichnet dabei eine elementeweise Multiplikation. Akkumulation II und

III sind in dieser Operation implizit enthalten.

Bei der Maximum-Defuzzi�zierung wird f�ur den i-ten Wert der Ausgangsgr�o�e yi der

Wert bj ausgew�ahlt, f�ur den der maximale Wert in �B(yi) in der Akkumulation I auftritt.

Gibt es mehrere Maxima, wird entweder das bj mit dem kleineren j (Methode Linkes

Maximum { LM), das mit dem gr�o�eren j (Methode Rechtes Maximum { RM) oder

deren Mittelwert (Methode Mittleres Maximum { MOM) ausgew�ahlt. Auch hier m�ussen

Akkumulation II und III nicht explizit ausgef�uhrt werden.

Ist f�ur eine Ausgangsgr�o�e yi der Vektor der Zugeh�origkeitsgrade �B(yi) der Nullvek-

tor, muss f�ur die betre�ende Gr�o�e ein Defaultwert f�ur yi ausgegeben werden. Anderenfalls

treten bei der COGS-Methode numerische Probleme auf (Division durch Null).

5.2 Entwicklungsstand beim Entwurf von Fuzzy-Systemen

In Erg�anzung zum klassischen Weg der direkten Umsetzung bekannter Expertenregeln

gibt es in den letzten Jahren vielf�altige Bem�uhungen, Regeln aus Daten automatisch zu

generieren. Ausgangspunkt f�ur datenbasierte Regelsuchverfahren bildet eine Menge von N

Beispielen (Lerndatensatz) f�ur l = 1; � � � ; s Merkmale xl und eine Ausgangsgr�o�e y, die

in einer Matrix X (4.1) und einem Vektor y (4.2) angeordnet sind. Die Merkmale der zu

klassi�zierenden Objekte k�onnen kategorische, ordinale oder numerische Variable sein.3

Die Ausgangsgr�o�e ist im Allgemeinen kategorisch und gibt die Zuordnung zu einer

Klasse an. Liegt hingegen eine unscharfe Zuordnung zu verschiedenen Klassen vor, wird

die Ausgangsgr�o�e in Form einer Matrix

�Y =

0
BBB@

�B1
(y1) �B1

(y2) � � � �B1
(yN )

�B2
(y1) �B2

(y2) � � � �B2
(yN )

...
...

. . .
...

�Bmy
(y1) �Bmy

(y2) � � � �Bmy
(yN )

1
CCCA (5.15)

von Zugeh�origkeitsgraden angegeben. Dabei muss sie u.U. ebenso wie die Eingangsgr�o�e

fuzzi�ziert werden.

Die Aufgabe besteht darin, eine regelbasierte Beschreibung der Klassen im Merkmals-

raum zu �nden. Anforderungen an die Regeln sind dabei:

� eine hohe Klassi�kationsg�ute,

� die Verst�andlichkeit der Einzelregeln,

� die Transparenz ihres Zusammenwirkens,

� eine vollst�andige Abdeckung des Eingangsraums (f�ur jede Situation gibt es minde-

stens eine aktivierte Regel),

� ein niedriger Aufwand zur Speicherung und Auswertung der Regeln und

� ein niedriger Messaufwand f�ur die in den Regelpr�amissen auftretenden Merkmale.

3Kategorische und ordinale Merkmale sind wertediskret, wobei nominale Merkmale keiner Ordnungsre-

lation (gr�o�er als, kleiner als) unterliegen. Ein Beispiel f�ur nominale Merkmale sind Farben wie rot, gr�un

und braun; ein Beispiel f�ur ordinale Merkmale Gr�o�en wie sehr klein, klein, mittel und gro�.
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Die Regelsuche umfasst das Aufstellen und Bewerten von Hypothesen. Beim direkten Zu-

gang sind die Hypothesen komplette Regelbasen (Pittsburgh-Ansatz [102]). Im Unter-

schied dazu werden beim indirekten Zugang (Michigan-Ansatz [39]) Einzelregeln als Hy-

pothesen aufgestellt und erst sp�ater zu Regelbasen zusammengefasst. �Ubersichten �uber

unterschiedliche Verfahren �nden sich in [17, 81].

Da bei der Hypothesengenerierung aufgrund der Komplexit�at ein vollst�andiges Durch-

suchen des Regelraums praktisch nicht durchf�uhrbar ist, m�ussen Methoden genutzt wer-

den, die auch bei unvollst�andiger Suche ann�ahernd alle relevanten Regeln bzw. m�oglichst

gute Regelbasen �nden. Dabei werden heuristische und induktive bzw. probabilistische

Verfahren unterschieden.

Tabelle 5.1 zeigt eine Einteilung ausgew�ahlter Verfahren zur Regelgenerierung f�ur

Fuzzy-Systeme entsprechend der beiden Zug�ange sowie der Suchstrategien.

direkter Zugang indirekter Zugang

heuristisch/

induktiv

� ASMOD [65]

� Fuzzy CART [50]

� LOLIMOT [83]

� Fuzzy-Entschei-

dungsb�aume

[12, 51, 94, 95]

� Fuzzy-ROSA (explorative Standard-

strategie) [28]

� baumbasierte Regelgenerierung [24, 28,

35, 47, 57]

� Fuzzy Version Space Learning [42, 107]

� induktives Lernen modularer Fuzzy-Re-

geln [60, 108]

� Induktion hierarchischer Fuzzy-Systeme

[40]

probabi-

listisch

GA (Genetische

Algorithmen)-basierter

Entwurf von

� Fuzzy-Systemen

[38, 44, 55]

� Neuro-

Fuzzy-Systemen mit

SMOG [9]

� evolution�are Regelgenerierung [10]

� Fuzzy-ROSA (evolution�are Suchstrate-

gie) [62, 63]

� GA-basierte Regelgenerierung [36]

Tabelle 5.1: Einteilung von Verfahren zur Regelgenerierung f�ur Fuzzy-Systeme.

Beim direkten Zugang, bei dem im Allgemeinen globale G�utema�e angewendet werden,

besteht das Problem, die Qualit�at einzelner Regeln nicht bewerten zu k�onnen. Das kann

dazu f�uhren, dass sich fehlerhafte Einzelregeln in ihren Auswirkungen kompensieren und

so trotzdem ein gutes Gesamtverhalten ergeben, was die Interpretierbarkeit der Regeln

reduziert. Au�erdem ist der Suchraum wegen der gro�en Anzahl m�oglicher Hypothesen

sehr gro�.

Der Suchraum beim indirekten Zugang ist deutlich kleiner. Da sich die Bewertung bei

der Regelsuche zun�achst auf die einzelnen Regeln bezieht, besteht die Notwendigkeit, ihr

Zusammenwirken in der Regelbasis �ahnlich wie beim direkten Zugang zu bewerten. Zudem
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ist meist nur ein Teil des Eingangsraums durch die Regeln abgedeckt.

Im Suchraum k�onnen zwei prinzipielle Suchrichtungen f�ur neue Regelhypothesen un-

terschieden werden, und zwar Spezialisierungen und Verallgemeinerungen (Generalisierun-

gen). Spezialisierung bedeutet, dass die Suche vom Allgemeinen zum Speziellen erfolgt, bei

Verallgemeinerungen wird die umgekehrte Suchrichtung verfolgt.

Ausgehend von einer Menge von Anfangshypothesen werden sukzessive neue Hypothe-

sen generiert, bewertet und entsprechend akzeptiert oder verworfen. Anfangshypothesen

sind z. B. eine initiale Regelbasis (direkter Zugang), die allgemeinste Regel mit
"
leerer\

Pr�amisse oder die speziellsten mittels der Beispiele aufstellbaren Regeln (indirekter Zu-

gang). F�ur das Aufstellen neuer Hypothesen kommen verschiedene Strategien in Frage.

Die bekannten Algorithmen m�ussen allerdings in erheblichem Ma� manuell an die je-

weilige Problemstellung angepasst werden (gew�unschtes Abstraktionsniveau, Kompromiss

zwischen Klarheit der Regeln und Interpretierbarkeit einerseits gegen�uber einer hohen

Klassi�kationsg�ute andererseits, Redundanz, statistische Absicherung).

Bei den meisten Verfahren erfordert der Entwurf aber noch die manuelle Festlegung der

Zugeh�origkeitsfunktionen und die manuelle Auswahl von Merkmalen. In vielen praktischen

Anwendungen stellen aber gerade diese Entwurfsschritte den Anwender vor erhebliche

Schwierigkeiten und begrenzen die G�ute der gefundenen Regeln.

5.3 Verwendetes Entwurfsverfahren f�ur Fuzzy-Systeme

Nachfolgend wird ein indirektes, baumorientiertes Verfahren zum Entwurf von Fuzzy-

Systemen n�aher betrachtet, das am Forschungszentrum Karlsruhe entwickelt wurde (siehe

Bild 5.3).

Entwurf
Zugehörigkeits-

funktionen

Induktion
Entscheidungs-

bäume

Merkmale
bewerten und

auswählen

Extraktion

Regelhypothesen

Regelpruning mit
Regelbewertung

Auswahl der
Regelbasis

Entwurf mit
informations-
theoretischen
Maßen

Bild 5.3: �Uberblick �uber das am Forschungszentrum Karlsruhe entwickelte Entwurfsverfahren f�ur

Fuzzy-Systeme

Es integriert alle Entwurfsschritte, die f�ur einen automatischen Entwurf von Fuzzy-

Systemen erforderlich sind. In den n�achsten Abschnitten werden der

� Entwurf von Zugeh�origkeitsfunktionen (Abschnitt 5.4),
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� die Merkmalsselektion (Abschnitt 5.5),

� die Regelgenerierung (Abschnitt 5.6) und

� die Suche nach einer Regelbasis (Abschnitt 5.7)

beschrieben. Teilweise ausf�uhrlichere methodische Darstellungen �nden sich in [45{49, 77,

79{81]).

5.4 Entwurf von Zugeh�origkeitsfunktionen

5.4.1 Ziele

Zugeh�origkeitsfunktionen �ubernehmen die graduelle Zuordnung von Messwerten zu lingui-

stischen Termen Al;i. Die Funktionswerte der Zugeh�origkeitsgrade liegen meist zwischen

Null (v�ollig falsche Aussage) und Eins (absolut richtige Aussage). Als Zugeh�origkeits-

funktionen werden h�au�g dreieck- oder trapezf�ormige Funktionen angenommen, die �uber

Parameter (St�utzpunkte) an den Knickstellen beschrieben werden. Weitere sinnvolle An-

nahmen sind, dass sich alle Zugeh�origkeitsfunktionen zu Eins erg�anzen und immer nur

h�ochstens zwei benachbarte Zugeh�origkeitsfunktionen Funktionswerte gr�o�er Null aufwei-

sen k�onnen. Eine theoretische Begr�undung f�ur diese Festlegungen, die von semantischen

Restriktionen ausgeht, wird in [45] gegeben.

Im Folgenden werden deshalb stets dreieckf�ormige Zugeh�origkeitsfunktionen in der

Mitte und trapezf�ormige Zugeh�origkeitsfunktionen am Rand eingesetzt. Wenn die Zu-

geh�origkeitsfunktionen jeweils Zugeh�origkeitsgrade zwischen Null und Eins aufweisen, sich

zu Eins erg�anzen und nur einfach �uberlappen, reicht pro linguistischem Term ein skala-

rer Parameter al;i zur Beschreibung der jeweiligen Zugeh�origkeitsfunktion aus (Punkt mit

Funktionswert Eins der Zugeh�origkeitsfunktion). Im Beispiel aus Bild 5.4 (links) sind das

folglich die Parameter -10, -3, 0, 1 und 10, die in einem Vektor angeordnet werden:

al =
�
�10 �3 0 1 10

�T
: (5.16)

−10 −5 0 5 10
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

NG NK ZE         PK PG

L−KNEE Flex ANG   V

Z
G

F

−10 −5 0 5 10
1

2

3

4

5

6

7

L−KNEE Flex ANG   V
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Bild 5.4: Automatisch entworfene Zugeh�origkeitsfunktionen f�ur das Merkmal x105 mit Histogramm

(links) und Werte des Merkmals x105 f�ur die sieben Schrittphasen (rechts), Abk�urzungen der Namen

der linguistischen Terme A105;i : NG (Negativ Gro�), NK (Negativ Klein), ZE (Null), Positiv Klein

(PK) und Positiv Gro� (PG)
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Beim hier vorgestellten Verfahren werden Hypothesen f�ur die Lage der Parameter

von Zugeh�origkeitsfunktionen (St�utzpunkte) aufgestellt und bewertet. Die auszuw�ahlen-

den St�utzpunkte sollen

� eine gute Separierung der Ausgangsklassen erm�oglichen,

� eine gleichm�a�ige Beispielanzahl f�ur alle Terme bewirken,

� nicht zu enge Abst�ande der St�utzpunkte aufweisen,

� seltene Ausgangsklassen nicht unterdr�ucken und

� gut interpretierbare Werte annehmen (z. B. 0 und nicht 0.02 f�ur den Term Null).

Die Problematik des zu �ndenden Kompromisses verdeutlicht Bild 5.4 anhand der auto-

matischen Festlegung der �Anderungsgeschwindigkeit der linken Kniebeugung (Merkmal

x105). Zu ber�ucksichtigen ist dabei insbesondere, dass

� im Bereich um Null eine gro�e Datendichte auftritt,

� die Platzierung der Parameter von ZE bei 0 und von PK bei 1 dazu f�uhrt, die

Schrittphase y = B6 zu separieren,

� die Platzierung der Parameter von ZE bei 0 und von NK bei -3 dazu f�uhrt, die

Schrittphasen y = B4; y = B5 und y = B7 gut von y = B6, y = B2 und y = B3 zu

separieren usw.

Zur Beurteilung dieser Forderungen werden informationstheoretische Ma�e eingesetzt, die

auf einem hohen Abstraktionsniveau die G�ute von disjunkten Partitionierungen4 bewerten,

ohne bereits nach konkreten Fuzzy-Regeln suchen zu m�ussen. Die Idee besteht darin, auf

der Basis von relativen H�au�gkeiten einzelner linguistischer Terme der Merkmale und Aus-

gangsgr�o�en Entscheidungen �uber den Entwurf der Zugeh�origkeitsfunktionen zu tre�en.

Dabei wird die Abweichung vom idealen Zustand untersucht, dass aus dem Vorliegen ei-

nes linguistischen Terms eines Merkmals auf die Ausgangsklasse geschlossen werden kann.

Die notwendigen Zusammenh�ange und ihre Anpassungen an Fuzzy-Systeme werden im

folgenden Abschnitt erkl�art.

5.4.2 Informationstheoretische Ma�e f�ur Fuzzy-Partitionen

Informationstheoretische Ma�e [110] basieren auf Wahrscheinlichkeiten (bzw. relativen

H�au�gkeiten als Sch�atzungen f�ur Wahrscheinlichkeiten) und stellen Ma�e f�ur Zusam-

menh�ange zwischen Gr�o�en dar. In Bild 5.5 sind verschiedene Ma�e am Beispiel des Zu-

sammenhangs zwischen einem Merkmal xl (Messgr�o�e) und der Ausgangsgr�o�e y (Klassi�-

kationsentscheidung) dargestellt. Die Eingangsentropie H(xl), die Ausgangsentropie H(y)

und die Gesamtentropie H(xl; y) ergeben sich mit

H(xl) = �

mlX
i=1

p(xl = Al;i) � log2 p(xl = Al;i); (5.17)

H(y) = �

myX
j=1

p(y = Bj) � log2 p(y = Bj); (5.18)

H(xl; y) = �

mlX
i=1

myX
j=1

p(xl = Al;i \ y = Bj) � log2 p(xl = Al;i \ y = Bj); (5.19)

4Bei disjunkten Partitionierungen haben die Mengen keine gemeinsamen Elemente.
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wobei die Wahrscheinlichkeiten in der Regel �uber relative H�au�gkeiten gesch�atzt werden,

indem die Anzahl des Auftretens der jeweiligen Ereignisse n durch die Anzahl aller Da-

tens�atze N geteilt wird:

p̂(xl = Al;i) =
n(xl = Al;i)

N
; (5.20)

p̂(y = Bj) =
n(y = Bj)

N
; (5.21)

p̂(xl = Al;i \ y = Bj) =
n(xl = Al;i \ y = Bj)

N
: (5.22)

Den Informationsuss zwischen Ein- und Ausgangsgr�o�e beschreibt die Transinformation

H(xl; y). Die Irrelevanz H(yjxl) und die �Aquivokation H(xljy) sind Ma�e f�ur die Anteile

der Aus- bzw. Eingangsgr�o�e, die nicht aus der jeweils anderen Gr�o�e resultieren.

H(xl ) H(xl;y)

H(xl|y) H(y|xl)

H(y)

Bild 5.5: Entropiebewertung

Es gelten folgende Rechenregeln, die auf (5.17-5.19) basieren:

H(xl; y) = H(xl) +H(y)�H(xl; y); (5.23)

H(yjxl) = H(xl; y)�H(xl); (5.24)

H(xljy) = H(xl; y)�H(y): (5.25)

Bei Fuzzy-Systemen liegen wegen der graduellen Zuordnung keine wertediskreten Vertei-

lungen vor, bei denen alle Merkmale und die Ausgangsgr�o�en nur bestimmte Werte (lin-

guistische Terme) annehmen. Damit sind die Sch�atzungen f�ur die Wahrscheinlichkeiten in

(5.20)-(5.22) nicht ohne weiteres anwendbar.

Deshalb sind bei Fuzzy-Systemen spezielle Modi�kationen zur Bestimmung der H�au�g-

keiten diskretisierter Klassen (linguistische Terme des Fuzzy-Systems) und ihrer Verbund-

verteilungen erforderlich. Dabei gibt es drei unterschiedliche Ans�atze:
� Diskretisierung durch Verwendung der linguistischen Terme mit den gr�o�ten Zu-

geh�origkeitsgraden,

� Verwendung der Zugeh�origkeitsgrade, des Produkt-Operators f�ur UND-Verkn�upfun-

gen und des Summen-Operators f�ur ODER-Verkn�upfungen bzw.

� Sch�atzen der Verbundverteilung durch das L�osen eines restringierten Optimierungs-

problems [81].
Bei der Diskretisierung k�onnen aus der unscharfen Partitionierung zwei scharfe Partitio-

nierungen mit rechteckf�ormigen Zugeh�origkeitsfunktionen ermittelt werden5:

5Die Transformation der hier verwendeten unscharfen Partitionierung in scharfe Partitionierungen mit

rechteckf�ormigen Zugeh�origkeitsfunktionen ist immer m�oglich und stets eindeutig. Die inverse Transfor-

mation von scharfen in unscharfe Partitionierungen mit den genannten Eigenschaften ist hingegen nur

in Spezialf�allen m�oglich und nicht immer eindeutig. Die stets m�ogliche Transformation von rechteck- in

trapezf�ormige Zugeh�origkeitsfunktionen ist hingegen nie eindeutig und f�uhrt tendenziell zu Interpretati-

onsproblemen durch breite trapezf�ormige Zugeh�origkeitsfunktionen.
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1. Diskretisierung nach Termen: Der Einzugsbereich der ml Terme erstreckt sich zwi-

schen dem linken und rechten Schnittpunkt der jeweiligen Zugeh�origkeitsfunktion

mit der Linie � = 0:5 (�-Cut der Zugeh�origkeitsfunktion mit � = 0:5).

2. Diskretisierung nach Intervallen: Der Einzugsbereich der ml +1 Intervalle liegt zwi-

schen den St�utzpunkten mit � = 1 der Zugeh�origkeitsfunktionen bzw. dem Rand des

De�nitionsbereiches (u.U. +1 bzw. �1).

Die Unterschiede zwischen einer Diskretisierung in Terme und Intervalle verdeutlicht

Bild 5.6.

Die so diskretisierten Werte f�ur die Terme werden dann auch bei der Berechnung der

Verbundverteilung eingesetzt. Nach der Diskretisierung k�onnen nun wieder die Sch�atzun-

gen (5.20)-(5.22) verwendet werden.

−10 −5 0 5 10
0

0.5

1
NG   NK   ZE      PK PG   

Merkmal x
105

Z
G

F

−10 −5 0 5 10
0

0.5

1

Z
G

F

Merkmal x
105

NG NK ZE PK PG

−10 −5 0 5 10
0

0.5

1

Z
G

F

Merkmal x
105

I1 I2 I3 I4 I5 I6

Bild 5.6: Diskretisierungen der Zugeh�origkeitsfunktionen (oben) in Terme (Mitte) und Intervalle

(unten) am Beispiel des Merkmals x105

Nach einer Diskretisierung nach Intervallen l�asst sich eine Eingangsentropie der Inter-

valle angeben:

HI(xl) = �

ml+1X
i=1

p(xl = Il;i) � log2 p(xl = Il;i): (5.26)
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Bei Verwendung der Zugeh�origkeitsgrade, des Produkt-Operators f�ur UND-Verkn�upfungen

und des Summen-Operators f�ur ODER-Verkn�upfungen ergeben sich

p̂(xl = Al;i) =
1

N

NX
k=1

�Al;i
(xkl); (5.27)

p̂(y = Bj) =
1

N

NX
k=1

�Bj
(yk); (5.28)

p̂(xl = Al;i \ y = Bj) =
1

N

NX
k=1

�Al;i
(xkl) � �Bj

(yk): (5.29)

Allerdings produziert dieser naheliegende Ansatz insbesondere f�ur die Elemente von p̂(xl =

Al;i \ y = Bj) fragw�urdige Ergebnisse [78].

Wesentlich g�unstiger ist es deshalb, die Matrix der Verbundverteilungen durch das

L�osen eines restringierten Optimierungsproblems zu sch�atzen. Der L�osungsweg dazu f�uhrt

�uber den Zusammenhang

p̂(xl = Al;i \ y = Bj) = p̂j;i(y = Bjjxl = Al;i) � p̂(xl = Al;i) (5.30)

und das Sch�atzen von p̂(yjxl) der bedingten relativen H�au�gkeiten der Ausgangsklassen

f�ur gegebene linguistische Terme in xl. p̂j;i(yjxl) ist dabei das Element (j; i) in einer Ma-

trix p̂(yjxl), die die bedingten relativen H�au�gkeiten der Ausgangsklassen f�ur gegebene

linguistische Terme in xl enth�alt. Es gibt somit die gesch�atzte H�au�gkeit daf�ur an, dass

y = Bj auftritt, wenn xl = Al;i vorausgesetzt wird.

Mit den Matrizen der fuzzi�zierten Werte f�ur alle N Beispiele von xl in �xl (5.1) mit

der Dimension (ml; N) und y in (5.15) mit der Dimension (my; N) folgt

Q(p̂(yjxl)) =
1
2
kp̂(yjxl)�xl � �yk

2
F ! Min

p̂(yjxl)
: (5.31)

Die Restriktionen fordern positive Matrixelemente (5.32) mit Spaltensummen von Eins

(5.33):

p̂(yjxl) � 0m�n; (5.32)

1Tmp̂(yjxl) = 1Tn : (5.33)

In Analogie zu Wahrscheinlichkeiten k�onnen damit keine negativen H�au�gkeiten auftreten

und es wird garantiert, dass die Summe aller (relativen) H�au�gkeiten Eins ist { es tritt

garantiert eine der m�oglichen Ausgangsklassen auf. Die Ergebnisse von (5.27) und (5.28)

k�onnen hingegen in diesem Ansatz verwendet werden.

In allen F�allen ist zu beachten, dass die informationstheoretischen Ma�e von den Pa-

rametern der Zugeh�origkeitsfunktionen abh�angen. �Uber den Ansatz in (5.31-5.33) k�onnen

folglich nun f�ur jeden Parametersatz al der Zugeh�origkeitsfunktionen eines Merkmals in-

formationstheoretische Ma�e berechnet werden.

Jedes der informationstheoretischen Ma�e kann nun als G�utema� f�ur die Erf�ullung

einer oder mehrerer der oben genannten Forderungen f�ur Zugeh�origkeitsfunktionen dienen

(siehe Tabelle 5.2).

Je gr�o�er die Transinformation ist, desto st�arker ist der (durchschnittliche) Zusam-

menhang zwischen den linguistischen Termen des Merkmals und der Ausgangsgr�o�e, was
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H(xl) HI(xl) H(xl; y)

Separierung der Ausgangsklassen { { { { ++

Beispielanzahl (Term) ++ + { {

Beispielanzahl (Intervall) { ++ { {

Ber�ucksichtigung seltener Beispiele { { { { +

Teilbarkeit durch zus�atzliche Merkmale + ++ {

gute Interpretation { { { { {

Tabelle 5.2: Bewertung informationstheoretischer Ma�e nach verschiedenen Forderungen

eine g�unstige Ausgangsposition f�ur die sp�atere Regelsuche darstellt. Ein Problem bei der

Transinformation besteht aber darin, dass sie bei gest�orten Daten zuf�allige, kleine Inter-

valle mit einer homogenen Zusammensetzung der Ausgangsklassen bevorzugt. Durch diese

kleinen Intervalle werden tendenziell linguistische Terme mit einem kleinen Einzugsgebiet

erzeugt, die f�ur eine sp�atere Teilung durch andere Merkmale nicht geeignet sind. Das redu-

ziert aber letztlich die Klassi�kationsg�ute und beeintr�achtigt zudem die Interpretierbarkeit

der Zugeh�origkeitsfunktion.

Je gr�o�er die Eingangsentropie ist, desto gleichm�a�iger sind die Daten zwischen den

linguistischen Termen bzw. Intervallen verteilt, was auch eine sp�atere Teilbarkeit durch

die UND-Verkn�upfung mit anderen Merkmalen beg�unstigt. Zur besseren Vergleichbarkeit

werden die Transinformation und die Eingangsentropien der Intervalle und Terme durch

die jeweils maximal m�oglichen Werte H(y) (Ausgangsentropie), Hmax(xl) und HI;max(xl)

geteilt, um so Ergebnisse zwischen Null und Eins zu erhalten.

Ein Nachteil besteht aber darin, dass immer nur paarweise Zusammenh�ange zwischen

einem Merkmal und der Ausgangsgr�o�e untersucht werden. Au�erdem sind die Anforde-

rungen widerspr�uchlich, so dass nach einem Kompromiss zu suchen ist.

Zudem leistet kein informationstheoretisches Ma� einen Beitrag zur Verbesserung der

Interpretierbarkeit der Ergebnisse. Besonders gut interpretierbar sind bei vielen Anwen-

dungen ganzzahlige Werte innerhalb der jeweiligen Zehnerpotenz. Innerhalb dieser Werte

ist h�au�g noch die Null besonders hervorzuheben, sofern sie im Bereich enthalten ist. Je

st�arker die Werte verfeinert sind, desto geringer ist die Akzeptanz.

Deswegen wird ein mehrstu�ges Verfahren vorgeschlagen, das die Interpretierbarkeit

von Parametern f�ur Zugeh�origkeitsfunktionen bewertet. Das Verfahren soll anhand des

Merkmals x105 des Beispiels erl�autert werden, das Werte zwischen �7:69 und 8:06 aufweist.

In einem ersten Schritt wird die Di�erenz zwischen dem maximalen und minimalen

Wert des Merkmals berechnet, der Zehnerlogarithmus gebildet und der Wert gerundet

(Operation rd). Dadurch entsteht eine Zahl p, die die Ausdehnung des Wertebereichs

charakterisiert

p = rd(log10(max(xl)�min(xl))); (5.34)

was im Beispiel auf p = rd(log10(15:75)) = rd(1:20) = 1 f�uhrt. In einem darauf folgenden

Schritt werden Interpretierbarkeitsklassen Al;q aufgestellt, die auf zunehmend verfeinerten

Rundungsoperationen im Bereich der reellen Zahlen R aufbauen:

Al;q = f� 2 R : � = rd(
xl

10p+1�q
) � 10p+1�q und � =2

q�1[
i=0

Al;i;

q = 0; 1; : : : ; qmax;min(xl) � xl � max(xl)g: (5.35)



48 KAPITEL 5. FUZZY-VERFAHREN

Die Werte sind �aquidistant �uber den Wertebereich des jeweiligen Merkmals verteilt, wobei

mit zunehmenden q die Feinheit der Teilung um eine Zehnerpotenz zunimmt. Werte von

st�arker abstrahierten Interpretierbarkeitsklassen geh�oren allerdings nicht mehr zu feineren

Interpretierbarkeitsklassen. Dabei entstehen die in Tabelle 5.3 aufgef�uhrten Hypothesen

f�ur Parameter durch Runden von Werten innerhalb des betrachteten Zahlenbereiches. Je

abstrakter die Interpretierbarkeitsstufe, desto h�oher werden im Folgenden die Werte einer

Interpretierbarkeit I gew�ahlt.

Wenn au�erdem anstelle des gesamten Wertebereichs min(xl) � xl � max(xl) nur die

im Datensatz vorkommenden Werte xl entsprechend (5.35) gerundet werden, entstehen

haupts�achlich Werte in jenen Bereichen, die auch durch den Datensatz abgedeckt sind.

Interpretierbarkeits- Merkmal x6(p = 2) Merkmal x105(p = 1) Interpretierbarkeit I

klasse Al;q �5:50 � x6 � 69:24 (�7:69 � x105 � 8:06)

Al;0 0 0 sehr gro� (0.15)

Al;1 100 -10; 10 gro� (0.10)

Al;2 -10;10; � � � ;70 -8; -7; -6; � � � ; 8 mittel (0.05)

Al;3 -6;-5;� � � ;69 -7.7; 7.6; � � � ; 8.1 gering (0.00)

Al;4 -5.5;-5.4; � � � ;69.2 -7.69; 7.68; � � � ; 8.06 sehr gering (0.00)

Tabelle 5.3: Interpretierbarkeit mit Werten I f�ur verschiedene Hypothesen von ZGF-Parametern

am Beispiel zweier Wertebereiche f�ur die Merkmale x6 und x105

5.4.3 Entwurfsverfahren

Die Aufgabe besteht nun in der Festlegung der Parameter von dreieck- bzw. trapezf�ormigen

Zugeh�origkeitsfunktionen (St�utzpunkte al;i) f�ur die Merkmale xl. Die Zahl der Zugeh�orig-

keitsfunktionen wird dabei a priori festgesetzt, wobei im Folgenden ml = 5 gew�ahlt wird.

Der Algorithmus geht von einer Starthypothese aus, bei der als Parameter der minimale

und der maximale Funktionswert des Merkmals xl und die Werte verwendet werden, die

eine m�oglichst gleiche Beispielanzahl f�ur die Terme bewirken. Damit ergibt sich der Vektor

der Parameter al. F�ur das bereits diskutierte Merkmal x105 lautet diese Starthypothese

a105 =
�
�7:69 �1:16 0:02 1:30 8:06

�T
: (5.36)

Ausgehend von diesen Werten werden nacheinander alle Parameter gestrichen und durch

den neuen St�utzpunkt ersetzt, f�ur den ein gewichtetes Ma� (Faktoren � und �) aus Trans-

information H(xl; y), Eingangsentropie der Intervalle HI(xl) und Interpretierbarkeit I

maximal wird:

Q = �
H(xl; y)

H(y)
+ (1� �)

HI(xl)

HI;max(xl)
+ �I ! max

al
: (5.37)

Wie bereits im vorherigen Abschnitt diskutiert, werden die Transinformation und die

Eingangsentropie der Intervalle durch die jeweils maximal m�oglichen Werte H(y) (Aus-

gangsentropie) bzw. HI;max(xl) geteilt, um so Ergebnisse zwischen Null und Eins zu er-

halten.

Im Ergebnis w�ahlt der Algorithmus jeweils gut interpretierbare Werte

a105 =
�
�10 �3 0 1 10

�T
; (5.38)
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die in der N�ahe optimaler, aber schwer interpretierbarer Werte liegen.

Einen Entwurfsschritt, die Festlegung des Parameters a105;3 f�ur das oben genannte

Beispiel, zeigt Bild 5.7. Im Bild sind von oben nach unten die gewichteten Eingangsen-

tropien f�ur Terme
H(xl)

HI;max(xl)
und f�ur Intervalle

HI(xl)
HI;max(xl)

, das Kompromiss-Ma� Q, die

auf die Ausgangsentropie bezogene Transinformation
H(xl;y)
H(y)

und die Interpretierbarkeit

I aufgetragen. Das Bild verdeutlicht nochmals, dass jedes der Ma�e allein eine andere

Entscheidung tri�t. Die Kompromissentscheidung f�uhrt auf den Wert Null, was in erster

Linie durch die Interpretierbarkeit entschieden wird.
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Bild 5.7: Entwurfsschritt f�ur den Parameter a105;3

Die so gefundene Entscheidung ist nicht optimal, weil durch das schrittweise Ersetzen

aller Parameter nicht der gesamte Suchraum abgesucht wird. Aufgrund der aufwendigen

Berechnungen f�ur alle Bestandteile von Q ist eine vollst�andige Suche aber praktisch inak-

zeptabel.

Die linguistischen Terme werden dabei automatisch mit Namen wie Null (ZE), Positiv

Klein (PK), Positiv Mittel (PM), Positiv Gro� (PG), Positiv Sehr Gro� (PSG), Negativ

(N) usw. versehen.

Weitere Rechenvereinfachungen bei meist vertretbaren G�uteverringerungen sind m�og-

lich, wenn die Werte der Startsch�atzung solange in aufsteigende Interpretierbarkeitsklassen

gerundet werden, bis benachbarte Werte nicht mehr gleich sind.

Wenn die Parameter b der Zugeh�origkeitsfunktionen der Ausgangsgr�o�e nicht explizit

gegeben sind, emp�ehlt sich eine separate Optimierung vor der Ermittlung der Parameter

der Zugeh�origkeitsfunktionen der Merkmale al. Dabei sollten nur die Entropie der Inter-

valle der Ausgangsgr�o�e und die Interpretierbarkeit ber�ucksichtigt werden. Anderenfalls

steigt der Berechnungsaufwand wegen der gegenseitigen Beeinussung von Parametern

der Zugeh�origkeitsfunktionen von Merkmalen und Ausgangsgr�o�en bei der Ermittlung

der Transinformation stark an.

Als Ergebnisse des Entwurfs von Zugeh�origkeitsfunktionen entstehen folglich Parame-

tervektoren von Zugeh�origkeitsfunktionen al f�ur die Merkmale und evtl. b f�ur die Aus-
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gangsgr�o�e. Mit diesen Informationen k�onnen nun Messwerte und bekannte Ausgangs-

gr�o�en fuzzi�ziert werden.

5.5 Merkmalsselektion

Bei einer Merkmalsselektion werden wie bei den statistischen Verfahren Merkmale aus-

gew�ahlt, die sp�ater in Fuzzy-Regeln eingehen sollen. Die Ziele einer Merkmalsselektion sind

eine bessere Klassi�kation �uber den Testdaten durch Unterdr�uckung schlechter Merkmale,

die Bewertung der Merkmale bei einer interaktiven Regelgenerierung, die automatisierte

Suche nach zus�atzlichen Merkmalen sowie reduzierte Rechenzeiten.

Sowohl die Merkmalsselektion als auch die nachfolgende Aufstellung von Regelhypothe-

sen erfolgen �uber Entscheidungsb�aume. Ein Entscheidungsbaum ist ein Modell f�ur einen

mehrstu�gen Entscheidungsprozess zur Klassi�kation eines Objekts anhand der Werte

seiner Merkmale. Er besteht aus Knoten und Zweigen und kann als gerichteter Graph

interpretiert werden (vgl. Beispiel in Bild 5.8). Details �uber die einzelnen Knoten, wie Na-

me, Vorg�angerknoten in der h�oheren Hierarchieebene, Spezialisierung des Merkmals der

h�oheren Hierarchieebene, Entscheidung y im Knoten, Merkmal zur Auftrennung (Entschei-

dungsvariable), Fehler und Beispiele k�onnen Tabelle 5.4 entnommen werden. Die Buch-

staben W und E hinter den Knotennamen kennzeichnen Wurzel- bzw. Endknoten.

In der obersten Hierarchieebene be�ndet sich der Wurzelknoten. Jeder Knoten legt

f�ur die Ausgangsgr�o�e y einen linguistischen Term (Klasse) fest, der f�ur die zugeh�ori-

ge Beispielmenge die beste Entscheidung darstellt. Im Allgemeinen ist das die h�au�gste

Ausgangsklasse. Die gew�ahlte Ausgangsklasse wird im Bild 5.8 als oberer Wert in jedem

Knoten eingetragen, z. B. 3 f�ur y = B3 im Wurzelknoten).
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Bild 5.8: Entscheidungsbaum

Wenn die Beispielmenge in einem Knoten homogen bez�uglich der Klassenzuordnung

ist, d. h. korrekt klassi�ziert wird, ist ihre weitere Auftrennung nicht notwendig und der

Knoten wird somit zu einem Endknoten. Wenn die Beispielmenge noch Klassi�kationsfeh-

ler aufweist, wird sie beim Entwurf des Entscheidungsbaums in Abh�angigkeit vom Wert

eines Merkmals xl (Entscheidungsvariable) aufgespalten (im Bild 5.8 unterer Eintrag im

Knoten, z. B. 6 f�ur x6 im Wurzelknoten). Das daf�ur optimale Merkmal xl wird �uber ein

Kriterium bestimmt.

Damit ergibt sich eine Verzweigung in die Nachfolgeknoten, deren Anzahl gleich der

Anzahl der auftretenden Werte des Merkmals xl ist (im Bild 5.8 Merkmalswerte am Ver-

bindungszweig, z. B. 1 bis 5 f�ur die linguistischen Terme A6;1 bis A6;5 im Wurzelknoten)6.

6Wenn bestimmte Spezi�kationen im Lerndatensatz nicht vorkommen (z. B. A15;5 im Knoten v2), wird
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Knoten Elter Verzweigung y xi Fehler Beispiele

v1(W ) { { B3 x6 912 1144

v2 v1 A6;1 B2 x15 81 132

v3 v1 A6;2 B3 x15 147 297

v4 v1 A6;3 B2 x3 222 351

v5 v1 A6;4 B5 x18 151 229

v6 v1 A6;5 B6 x93 36 135

v7 v2 A15;1 B2 x75 1 7

v8 v2 A15;2 B2 x41 32 68

v9 v2 A15;3 B3 x21 8 26

v10(E) v2 A15;4 B3 { 3 31

v11(E) v3 A15;1 B1 { 8 16

v12 v3 A15;2 B1 x93 25 72

v13 v3 A15;3 B3 x33 21 35

v14 v3 A15;4 B3 x105 24 110

v15 v3 A15;5 B3 x105 14 64

� � �

v26(E) v6 A93;1 B6 { 1 4

v27(E) v6 A93;2 B6 { 1 53

v28(E) v6 A93;3 B6 { 1 18

v29(E) v6 A93;4 B5 { 27 56

v30(E) v6 A93;5 B5 { 0 4

Tabelle 5.4: Ausschnitt aus einem Entscheidungsbaum

Dieses Vorgehen wird solange wiederholt, bis in der jeweils untersten Hierarchieebene nur

noch Endknoten entstehen. In den tieferen Hierarchieebenen nehmen somit die Zahl der

Beispiele und (zumindest tendenziell) auch die Zahl der Fehler ab.

Im Idealfall eines ungest�orten und eindeutigen Datenmaterials garantiert der Entschei-

dungsbaum eine fehlerfreie Klassi�kation des gesamten Lerndatensatzes. Bei gest�orten

und nicht eindeutigen Daten wird ein an den Lerndatensatz optimal angepasster Ent-

scheidungsbaum generiert, der auch die St�orungen modelliert. Deswegen ist er nicht in

der Lage, befriedigend zu generalisieren, d. h. nicht im Lerndatensatz enthaltene Beispiele

richtig zu klassi�zieren.

Die Auswertung eines gegebenen Entscheidungsbaums f�ur ein Beispiel mit unbekann-

ter Ausgangsklasse beginnt im Wurzelknoten. Dort wird derjenige Zweig ausgew�ahlt, der

zum Wert der Entscheidungsvariable im Wurzelknoten geh�ort. Im Nachfolgeknoten, den

der Zweig mit dem Wurzelknoten verbindet, wird wiederum die dortige Entscheidungsva-

riable untersucht und ein Zweig sowie der n�achste Knoten ausgew�ahlt. Das wird iterativ

solange wiederholt, bis ein Endknoten erreicht wird. Dieser Endknoten liefert dann die

Entscheidung f�ur die Ausgangsklasse des Beispiels (oberer Eintrag im Knoten). Die Ent-

scheidungen �uber die Ausgangsklasse in den vorher durchlaufenen Knoten werden nicht

verwendet.

Die Algorithmen f�ur den Entwurf von Entscheidungsb�aumen unterscheiden sich nach

die Entscheidung des letzten durchlaufenen Knotens �ubernommen, der somit partiell zum Endknoten

werden kann.
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dem Kriterium, mit dem das Merkmal xl f�ur die Aufspaltung ausgew�ahlt wird. Im Fol-

genden wird kurz auf das ID3- und das C4.5-Verfahren eingegangen.

Der ID3-Algorithmus [89] setzt nominale Merkmale voraus. Die Beispielmenge eines

Knotens wird bez�uglich der linguistischen Terme desjenigen Merkmals aufgespalten, das

die Transinformation (5.23) maximiert. Dies ist gleichbedeutend mit einer Minimierung

der Irrelevanz oder auch der Maximierung des Verh�altnisses von Transinformation zu

Ausgangsentropie
H(xl; y)

H(y)
! Max

l=1;:::;ml

: (5.39)

Beim C4.5-Algorithmus [90] wird ein modi�ziertes Entscheidungskriterium, und zwar das

Verh�altnis von Transinformation und Eingangsentropie

H(xl; y)

H(xl)
! Max

l=1;:::;ml

(5.40)

verwendet. Damit werden im Gegensatz zum ID3-Verfahren Aufteilungen nach Merkmalen

unterdr�uckt, die eine sehr hohe Eingangsentropie (z. B. durch viele linguistische Terme)

aufweisen. Bei gleicher Anzahl linguistischer Terme in den Merkmalen und �ahnlichen Ver-

teilungen sind hingegen die Ergebnisse beider Verfahren nahezu gleich. Im Folgenden wird

das ID3-Verfahren eingesetzt.

Die Berechnung der relativen H�au�gkeiten f�ur die Transinformation bezieht sich da-

bei immer auf die verbliebene Beispieldatenmenge in einem Knoten und nicht auf den

gesamten Lerndatensatz. Im diskutierten Entscheidungsbaum existieren im Wurzelknoten

v1 1144 Beispiele, von denen mit der Entscheidung y = B3 912 fehlerhaft klassi�ziert

werden (Tabelle 5.4). Nach Auftrennung mittels x6 werden im Knoten v2 noch die 132

Beispiele des Lerndatensatzes untersucht, die f�ur x6 den Wert A6;1 aufweisen. Eine wei-

tere Auftrennung dieser 132 Beispiele f�uhrt im Knoten v7 noch zu 7 Beispielen nach der

Auftrennung mit x15 = A15;1 im Knoten v2 usw.

Deswegen m�ussen alle Ergebnisse von (5.23) f�ur jedes noch in Frage kommende Merk-

mal xl in jedem Knoten jeweils neu berechnet werden. Damit ist keine vollst�andige Pr�amis-

senstruktur auszuwerten, sondern immer nur das aktuelle Merkmal zu untersuchen. Wenn

kein weiteres Merkmal existiert oder der Zuwachs der Transinformation zu gering ist, wird

der Knoten zu einem Endknoten.

Beim Aufstellen des Entscheidungsbaums steht f�ur jeden der K einbezogenen Knoten

f�ur alle Merkmale xl und die zum Knoten geh�orenden Nk Beispiele das Verh�altnis der

Transinformation Hk(xl; y) zur Ausgangsentropie Hk(y) zur Verf�ugung. Dieses Verh�altnis

ist stets ein Ma� daf�ur, wie gut sich ein Merkmal f�ur die jeweilige Klassi�kationsaufgabe

eignet.

W�ahrend bei Entscheidungsb�aumen immer nur das beste Merkmal verwendet wird,

liefern die bei der Entscheidung anfallenden Werte { Transinformation pro Ausgangsen-

tropie (5.39) bzw. Transinformation pro Eingangsentropie (5.40) { zus�atzlich quantitative

Informationen �uber die Relevanz von Merkmalen, Informationen �uber n�achstbeste Merk-

male und, bei einer Mittelung �uber verschiedene Knoten, einen Durchschnittswert f�ur die

Merkmalsrelevanz.

Die Formalisierung dieser Idee liefert die Merkmalsrelevanz f�ur das l-te Merkmal:

Ml =

KP
k=1

Nk
Hk(xl; y)

Hk(y)

KP
k=1

Nk

: (5.41)
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Merkmal Bezeichnung G�ute

x6 R-KNEE Flex ANG 0.276

x90 R-HIP Flex ANG V 0.273

x3 R-HIP Flex ANG 0.261

x102 L-HIP Flex ANG V 0.260

x93 R-KNEE Flex ANG V 0.246

x15 L-HIP Flex ANG 0.245

x21 L-ANK Flex ANG 0.239

x105 L-KNEE Flex ANG V 0.233

x18 L-KNEE Flex ANG 0.212

x14 L-HIP Abd ANG 0.211

Merkmal Bezeichnung G�ute

x6 R-KNEE Flex ANG 0.175

x3 R-HIP Flex ANG 0.161

x102 L-HIP Flex ANG V 0.158

x93 R-KNEE Flex ANG V 0.156

x15 L-HIP Flex ANG 0.150

x18 L-KNEE Flex ANG 0.150

x105 L-KNEE Flex ANG V 0.147

x90 R-HIP Flex ANG V 0.140

x21 L-ANK Flex ANG 0.135

x14 L-HIP Abd ANG 0.122

Tabelle 5.5: Beste Merkmalsrelevanzen der Einzelmerkmale (links, Wurzelknoten ID3) und durch-

schnittliche Merkmalsrelevanz unter Ber�ucksichtigung von Redundanzen (rechts, klassenspezi�sche

ID3) { Bezeichnungen: wie Tabelle 4.1, zus�atzlich ANK (Fu�gelenk), Abd (Abduktion { Gelenk-

winkel in der Frontalebene)

Jeder Knoten k geht dabei um so st�arker ein, je gr�o�er Nk ist. Die Merkmalsrelevanz im

Wurzelknoten (K = 1) weist Parallelen zur Auswahl eines Einzelmerkmals mit univaria-

ten statistischen Verfahren auf. Diese Relevanz ber�ucksichtigt die spezielle Eignung des

Merkmals f�ur den Entwurf von Fuzzy-Systemen, weil sie Unterschiede in der Verteilung

von Ausgangsklassen bei linguistischen Termen der Eingangsklasse bewertet.

Der linke Teil der Tabelle 5.5 zeigt die Merkmalsrelevanzen im Wurzelknoten des Ent-

scheidungsbaums. Auch diese Ma�e nehmen wieder Werte zwischen Null (irrelevant) und

Eins (relevant) an. Das Verfahren kommt zu �ahnlichen Ergebnissen wie der t-Test in Tabel-

le 4.1 (links), wobei die konkreten Zahlenwerte keinen direkten Vergleich zwischen beiden

Verfahren zulassen.

F�ur die Erkennung der Schrittphasen sind auch hier Merkmale wichtig, die in der sagit-

talen Ebene Knie- und H�uftgelenkwinkel und ihre �Anderungsgeschwindigkeiten bewerten,

wobei sich die Reihenfolge der Merkmale gegen�uber dem t-Test geringf�ugig unterscheidet.

Dabei werden im Folgenden 10 Merkmale verwendet, weil Fuzzy-Verfahren f�ur eine gute

Klassi�kationsg�ute erfahrungsgem�a� eine gr�o�ere Anzahl von Merkmalen im Vergleich zu

statistischen Verfahren ben�otigen. Eine vollst�andige Liste der Merkmalsrelevanzen aller

Merkmale kann Anhang A.3 entnommen werden.

Die Merkmalsrelevanzen in Knoten tieferer Hierarchieebenen ber�ucksichtigen hinge-

gen Redundanzen zwischen mehreren Merkmalen. Die Ursache liegt darin, dass durch die

bereits getro�enen Entscheidungen in h�oheren Hierarchieebenen nur die Merkmale in tiefe-

ren Hierarchieebenen noch Vorteile f�ur die Separierung widerspr�uchlicher Ausgangsklassen

bringen, die nicht zu stark mit den bereits ausgew�ahlten Merkmalen zusammenh�angen.

Eine gewichtete Summe von Merkmalsrelevanzen aller Knoten eines Entscheidungs-

baums ist somit ein Ma� f�ur die multivariaten Relevanzen verschiedener Merkmale.

Das Verfahren ist auch dann anwendbar, wenn mehrere Entscheidungsb�aume generiert

und bez�uglich Merkmalsrelevanzen ausgewertet werden. Das k�onnen einerseits Entschei-

dungsb�aume mit den n�achstbesten Merkmalen im Wurzelknoten oder klassenspezi�sche

Entscheidungsb�aume sein, die immer die Unterschiede zwischen einer Ausgangsklasse und

deren Negation auswerten. Klassenspezi�sche Entscheidungsb�aume �nden insbesondere

Zusammenh�ange, die eine spezielle Ausgangsklasse Bj von allen anderen unterscheiden,

was genau der Philosophie einer Regel mit der Konklusion Bj entspricht. Zudem bieten

sie geeignete Ansatzpunkte zur Suche nach negativen Regeln (� � � DANN NICHT Bj)

entsprechend [58], was in dieser Arbeit aber nicht gesondert verfolgt wird.
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Die mit sieben zus�atzlichen klassenspezi�schen Entscheidungsb�aumen entstehenden

Merkmalsrelevanzen sind in der rechten Teiltabelle von Tabelle 5.5 angegeben. Sie un-

terscheiden sich weder signi�kant von den Relevanzen der Einzelmerkmale noch von den

Ergebnissen der statistischen multivariaten Auswahl mit dem MANOVA-Verfahren. Al-

lerdings geht die Wertigkeit des Merkmals x90 im Vergleich zur Einzelrelevanz zur�uck. Die

vollst�andige Liste aller Merkmalsrelevanzen, die mit diesem Verfahren ermittelt wurde,

steht in Anhang A.4.

Im Unterschied zu MANOVA beziehen sich die Relevanzen nicht auf eine Gruppe von

Merkmalen, sondern auf eine durchschnittliche Relevanz des Merkmals unter Ber�ucksich-

tigung der Auswahlentscheidungen in h�oheren Hierarchieebenen des Entscheidungsbaums.

Deswegen ist auch hier weder ein Zahlenvergleich der Merkmalsrelevanzen zum MANOVA-

Verfahren noch zu den Einzelrelevanzen im Wurzelknoten aussagekr�aftig.

Die Merkmalsselektion hat den Vorteil, dass das aufwendige Optimierungsverfahren

f�ur die Zugeh�origkeitsfunktionen nur f�ur die ausgew�ahlten Merkmale durchgef�uhrt werden

muss, wenn f�ur die Merkmalsselektion zun�achst einfach entworfene Zugeh�origkeitsfunk-

tionen (hier: etwa gleiche H�au�gkeiten f�ur alle linguistischen Terme) akzeptiert werden.

Der erhebliche Vorteil im Rechenaufwand bei dieser Variante hat allerdings Ungenauigkei-

ten in der Merkmalsselektion zur Folge. Zudem �andern sich dadurch die Zahlenwerte der

Merkmalsrelevanzen. Da die Vorteile die Nachteile �uberwiegen, wird dieses Konzept hier

verwendet. Die Parameter der so optimierten Zugeh�origkeitsfunktionen f�ur die ausgew�ahl-

ten Merkmale sind in Anhang A.5 aufgef�uhrt.

Ergebnis der Merkmalsselektion ist somit eine Liste von 10 Merkmalen (Tabelle 5.5,

rechts), die in der nachfolgenden Regelgenerierung Verwendung �nden.

5.6 Regelgenerierung

5.6.1 Ziele

Zur Regelgenerierung werden Hypothesen �uber Regeln aufgestellt und bewertet. Bei der

Bewertung von Fuzzy-Regeln ist zu unterscheiden,

� ob Einzelregeln, Gruppen von Regeln oder komplette Regelbasen zu bewerten sind,

� ob die Konklusionen bekannt sind oder nicht und

� welches Abstraktionsniveau gefordert ist.

Ein hohes Abstraktionsniveau verlangt einfache, klare Regeln, die die wesentlichen Zu-

sammenh�ange f�ur komplexe Untersuchungen beschreiben. Sonderf�alle (seltene Situationen

usw.) bleiben unber�ucksichtigt. Bei einem geringen Abstraktionsniveau liegt der Schwer-

punkt auf einer genauen Nachbildung des Systemverhaltens um den Preis detaillierterer

Regeln. F�ur die Regelgenerierung sind aus den Bewertungsma�en ableitbare Aussagen

�uber

� den Einuss einer Regel bzw. Gruppe von Regeln auf die Klassi�kationsg�ute,

� die Klarheit der Aussage einer Regel bzw. Gruppe von Regeln,

� den Unterschied zwischen Regeln einer Regelbasis (globale Bedeutung von Regeln),

� die Komplexit�at von Regeln und Regelbasen,

� die Redundanz einer Regelbasis sowie

� die (statistische) Absicherung einer Regel bzw. Regelbasis
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von Interesse. Je nach Aufgabenstellung stehen verschiedene Forderungen im Mittelpunkt.

Im ersten Schritt der Hypothesengenerierung f�ur Einzelregeln und Regelbasen werden

erneut Entscheidungsb�aume verwendet, um spezielle Regeln zu erzeugen. Diese speziellen

Regeln werden unter Verwendung von modularen Ma�en dann wieder verallgemeinert

(Bild 5.9) und zu Regelbasen zusammengestellt.
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Bild 5.9: Prinzip der Regelgenerierung

5.6.2 Hypothesengenerierung mit Entscheidungsb�aumen

Wegen der alleinigen Verwendung der ausgew�ahlten Merkmale zur Aufspaltung und den

optimierten Zugeh�origkeitsfunktionen sind neue Entscheidungsb�aume zu generieren (siehe

Bild 5.10). Die Optimierung der Zugeh�origkeitsfunktionen erkl�art den E�ekt, dass im

Wurzelknoten des Entscheidungsbaums nun Merkmal x90 anstatt Merkmal x6 Verwendung

�ndet.
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… …

…

4444
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102 14 6 93 93105315

…

v7

v1

v2

Bild 5.10: Entscheidungsbaum mit reduzierten Merkmalen

Aus Entscheidungsb�aumen k�onnen dann Regeln generiert werden. Jeder Endknoten

(Knoten ohne weitere Verzweigung) liefert eine Regel, deren Konklusion die Entscheidung

�uber die Ausgangsgr�o�e im Knoten ist. Die Pr�amisse folgt aus der UND-Verkn�upfung

(Bezeichnung: \) aller spezi�zierten Merkmale xl auf dem R�uckweg zum Wurzelknoten.
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Knoten Elter Verzweigung y xi Fehler Beispiele

v1(W ) { { B3 x90 912 1144

v2 v1 A90;1 B2 x105 272 455

v3 v1 A90;2 B7 x3 241 333

v4 v1 A90;3 B6 x3 99 175

v5 v1 A90;4 B6 x3 41 104

v6 v1 A90;5 B5 x3 25 77

v7(E) v2 A105;1 B3 { 0 12

v8 v2 A105;2 B3 x102 12 159

v9 v2 A105;3 B2 x15 46 72

v10 v2 A105;4 B2 x3 64 206

v11 v2 A105;5 B2 x14 2 6

v12 v3 A3;1 B3 x6 85 140

v13 v3 A3;2 B2 x105 7 20

v14(E) v3 A3;3 B7 { 13 28

v15 v3 A3;4 B1 x93 31 66

v16 v3 A3;5 B7 x93 29 79

� � �

v27(E) v6 A3;1 B5 { 0 12

v28(E) v6 A3;2 B5 { 3 34

v29(E) v6 A3;3 B6 { 9 20

v30(E) v6 A3;4 B6 { 0 10

v31(E) v6 A3;5 B6 { 0 1

Tabelle 5.6: Ausschnitt aus einem Entscheidungsbaum in Bild 5.10

Das Prinzip ist anhand einer Regel in Bild 5.10 mit den fett gekennzeichneten Linien

skizziert.

So entsteht die Regel WENN x90 = A90;1 \ x105 = A105;1 DANN y = B3, wobei der

Ausdruck x90=A90;1 aus der Verbindung zwischen Wurzelknoten und zweiter Hierarchie-

ebene (Knoten v1 und v2 in Tabelle 5.6) und x105=A105;1 aus der Verbindung zwischen

zweiter und dritter Hierarchieebene resultiert (Knoten v2 und v7 in Tabelle 5.6). Die

Ausgangsklasse y=B3 ist dem Knoten v7 zugeordnet. Die entstehende Regel ist fehlerlos

und durch 12 Beispiele abgesichert.

Im Beispiel werden acht verschiedene Entscheidungsb�aume generiert: Ein Entschei-

dungsbaum spezi�ziert dabei alle sieben Ausgangsklassen gegeneinander und die anderen

sieben klassenspezi�schen Entscheidungsb�aume unterscheiden jeweils eine Ausgangsklas-

se gegen ihre Negation (ODER-Verkn�upfung aller anderer Ausgangsklassen). Aus diesen

Entscheidungsb�aumen werden 220 Regeln extrahiert, wobei gleichlautende Regeln, die aus

verschiedenen Entscheidungsb�aumen entstehen, entfernt werden.

Der EÆzienz des Baum-Induktionsverfahrens stehen allerdings verschiedene Nachteile

gegen�uber:

� Die Reihenfolge der Spezialisierungen, die von den Lerndaten abh�angt, entscheidet

dar�uber, welcher Entscheidungsbaum entsteht. Zwei unterschiedliche Datens�atze des-

selben Prozesses k�onnen so zu unterschiedlichen Entscheidungsb�aumen f�uhren.
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� Bei gest�orten und nicht eindeutigen Daten lernt der Entscheidungsbaum auch die

St�orung auswendig und ist nicht in der Lage, befriedigend zu generalisieren.

� Abgeleitete Regeln sind im Allgemeinen zu speziell, u. a. wegen der vergleichsweise

geringeren Repr�asentationsf�ahigkeit eines Entscheidungsbaums.

Um die Generalisierungsf�ahigkeit zu gew�ahrleisten, wird bei vielen Verfahren die Entwick-

lung des Baumes vorzeitig gestoppt oder Spezialisierungen am vollst�andig entwickelten

Baum werden zur�uckgenommen (geprunt). Allerdings kann dieser Vorgang eine nichtop-

timale Entwicklung des Baums (Auswahl eines bestimmten Merkmals in einem Knoten)

im Allgemeinen nicht beheben. Zudem k�onnen bestimmte Regelbasen nicht durch einen

Baum repr�asentiert werden, weil u. a. das im Wurzelknoten ausgew�ahlte Merkmal in allen

Regeln vorkommt. Aus diesem Grund bringt es Vorteile, nicht den Baum, sondern die aus

ihm abgeleiteten Regeln zu generalisieren, was im folgenden Unterabschnitt gezeigt wird.

5.6.3 Regelpruning und Bewertung von Einzelregeln

Zur Generalisierung stehen zwei Optionen zur Verf�ugung

� Streichen eines Merkmals (einer linguistischen Variablen mit allen linguistischen Ter-

men in der Pr�amisse) oder

� eine ODER-Verkn�upfung ([) mit zus�atzlichen, benachbarten Termen.

Beide Ans�atze gehen �uber das Pruning des Baumes hinaus, das nur das Streichen des

letzten, hinzugef�ugten Merkmals gestattet. Jede so entstehende Regel ist stets eine Ver-

allgemeinerung der urspr�unglichen Regel. Damit entstehen in jedem Pruningschritt neue

Regeln R
j;i
k , wobei k die Nummer der urspr�unglichen Regel und j die Nummer der Modi-

�kation im i-ten Durchlauf des Prunings bezeichnen.

Das Prinzip des Regelprunings wird anhand der oben genannten Beispielregel WENN

x90 = A90;1 \ x105 = A105;1 DANN y = B3 demonstriert. M�ogliche Pruningschritte sind

folglich das Streichen des Ausdrucks mit x90 (x90=A90;1, neue Regelhypothese R
2;1
1 ), das

Streichen von x105 (R
3;1
1 ), das Erg�anzen der benachbarten Terme x90 = A90;2 (R

4;1
1 ) bzw.

x105 = A105;2 (R
5;1
1 ) (Tabelle 5.7).

R
1;1
1

: WENN x90=A90;1 \ x105=A105;1 DANN y=B3

R
2;1
1

: WENN x105=A105;1 DANN y=B3

R
3;1
1

: WENN x90=A90;1 DANN y=B3

R
4;1
1

: WENN (x90=A90;1 [ A90;2) \ x105=A105;1 DANN y=B3

R
5;1

1
: WENN x90=A90;1 \ (x105=A105;1 [ A105;2) DANN y=B3

Tabelle 5.7: Hypothesen f�ur Regelpruning { 1. Durchlauf

Zur Entscheidung, welche der genannten Regelhypothesen die beste Regel darstellt,

wird ein Bewertungsma� ben�otigt. Dessen modulare Bestandteile sind

� Klassi�kationsg�ute,

� Klarheit sowie

� statistische Absicherungsg�ute
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und werden im Folgenden eingef�uhrt.

Die Klassi�kationsg�ute

QP = (1�
FP

F 0
P

) (5.42)

basiert auf dem Vergleich des Klassi�kationsfehlers einer Regel

FP = k�̂Y � �Y kF = kRP � �Y kF ! Min
R

(5.43)

mit einer Trivialsch�atzung, die aus einer Regel mit immer erf�ullter Pr�amisse (Zugeh�orig-

keitsgrad der Pr�amisse ist immer Eins)

F
0
P = k�̂Y � �Y kF = kr0 � 11;N � �Y kF ! Min

r0
(5.44)

hervorgeht. �̂Y ist dabei die Sch�atzung der Zugeh�origkeiten der Ausgangsklassen, die aus

der Regelmatrix R und der Pr�amissenmatrix P resultiert, welche mit den Zugeh�origkei-

ten der Ausgangsklassen im Lerndatensatz �Y verglichen wird. Die Klassi�kationsg�ute

liegt somit f�ur alle richtigen Regeln zwischen Null (keine Verbesserung im Vergleich zur

Trivialsch�atzung) und Eins (erkl�art jeweilige Ausgangsklasse vollst�andig). F�ur falsche Re-

geln hat die Klassi�kationsg�ute negative Werte. Damit werden wie beim ROSA-Verfahren

[58] nur Besonderheiten gesucht, die von der durchschnittlichen Verteilung der Ausgangs-

klassen abweichen. Mit der Klassi�kationsg�ute wird indirekt die statistische Absicherung

bewertet, da nur Regeln, die hinreichend durch Beispiele abgedeckt sind, eine wesentliche

Verbesserung der Klassi�kationsg�ute bewirken k�onnen.

Das Hauptproblem besteht darin, dass die Klassi�kationsg�ute prinzipiell nur f�ur voll-

st�andige Regelbasen gesch�atzt werden kann. Deswegen werden bei der Bewertung von

Einzelregeln immer Gruppen von vier Regeln untersucht:

WENN Pr�amisse Pk DANN Konklusion Bj

WENN negierte Pr�amisse �Pk DANN Konklusion Bj

WENN Pr�amisse Pk DANN negierte Konklusion �Bj

WENN negierte Pr�amisse �Pk DANN negierte Konklusion �Bj

Die Regelplausibilit�aten f�ur diese vier Regeln stehen in den Elementen r11, r12, r21 und r22
der Regelmatrix und k�onnen als Ma� f�ur die G�ultigkeit der jeweiligen Regel zwischen Null

und Eins interpretiert werden. Die Regelmatrix R stellt somit den Zusammenhang zwi-

schen den Pr�amissen (Spalten von R) und den verschiedenen Klassen in den Konklusionen

der Regeln (Zeilen von R) her7. Die Elemente dieser Matrix liegen im Intervall [0; 1], die

Spaltensumme ist stets Eins. Die letzte Regel mit negierter Pr�amisse und Konklusion wird

in den weiteren Ausf�uhrungen als Defaultregel bezeichnet.

P ist die Pr�amissenmatrix mit der Dimension (2; N):

P =

�
�P11 �P12 � � � �P1;N

1� �P11 1� �P12 � � � 1� �P1;N

�
: (5.45)

Jedes Element �P1;i erfordert die Pr�amissenauswertung der betre�enden Regel f�ur das i-te

Beispiel im Lerndatensatz, wobei die fuzzi�zierten Werte der Merkmale in (5.3) auszuwer-

ten sind. F�ur die Pr�amisse einer einzelnen Regel geht es in die ODER-Verkn�upfung aller

7Deswegen kann die Regelmatrix auch als eine Matrix der bedingten H�au�gkeiten
�
p̂(yjPk) p̂(yj �Pk)

�

f�ur die Pr�amisse der k-ten Regel Pk interpretiert werden
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Zugeh�origkeitsgrade der linguistischen Terme einer linguistischen Variablen (Teilpr�amis-

se) mit dem Summen-Operator8 und die UND-Verkn�upfung der Zugeh�origkeitsgrade aller

Teilpr�amissen mit dem Produkt-Operator �uber. Im Beispiel gilt also f�ur die Regel R
1;1
1

�P1;i = �A90;1
(xi;90) � �A105;1

(xi;105) (5.46)

und f�ur die Regel R
4;1
1

�P1;i = (�A90;1
(xi;90) + �A90;2

(xi;90)) � �A105;1
(xi;105): (5.47)

Die Zugeh�origkeitsgrade f�ur die Pr�amisse der Defaultregel ergeben sich aus der Berech-

nungsvorschrift f�ur die Fuzzy-Negation der Pr�amisse (Erg�anzung zu Eins 1 � �P1i , vgl.

(5.10)).

Die Berechnungsvorschrift umfasst somit die Pr�amissenauswertung bei der Berechnung

von P sowie Aktivierung und Akkumulation I bei der Berechnung von RP .

Das zu l�osende Optimierungsproblem f�ur R (5.43) entspricht strukturell dem Problem

in (5.31) und erfordert Restriktionen entsprechend (5.32) und (5.33)9:

R � 02�2 (5.48)

1T2R = 1T2 : (5.49)

Damit gibt es keine negativen Regelplausibilit�aten und alle Regelplausibilit�aten (Spalten-

summen) erg�anzen sich zu Eins10. Eine ideale, eineindeutige Regel f�uhrt auf eine Regel-

matrix

R =

�
1:00 0:00

0:00 1:00

�
(5.50)

und eine Klassi�kationsg�ute von Eins. Mit dem Gegen�uberstellen von Konklusion und

negierter Konklusion in (5.43) ist �Y somit die Matrix der fuzzi�zierten Ausgangsgr�o�e

aller Lernbeispiele mit der Dimension (N; 2) (2 Klassen, N Beispiele). Im Unterschied zu

(5.15) existieren bei der Untersuchung von Einzelregeln also nur my = 2 Ausgangsklassen,

die Konklusion der Regel (im Beispiel y = B3) und die ODER-Verkn�upfung aller anderen

Konklusionen (y = B1 [B2 [B4 [B5 [B6 [B7). Da im Beispiel alle Schrittphasen scharf

zugeordnet werden, enth�alt diese Matrix pro Spalte nur genau eine Eins und eine Null.

Bei der Trivialsch�atzung (5.44) reduziert sich die Matrix P zu einem Einsvektor der

Dimension (1; n), der f�ur eine stets erf�ullte Pr�amisse steht. Die negierte Pr�amisse der Tri-

vialsch�atzung hat somit immer die Zugeh�origkeit Null und wird nicht ben�otigt. F�ur die

Berechnung des Regelvektors der Trivialsch�atzung r0 in gelten entsprechend die Restrik-

tionen

r0 � 02�1 (5.51)

1T2 r0 = 1: (5.52)

8Wegen der ausschlie�lichen ODER-Verkn�upfung von linguistischen Termen Al;i, deren Zugeh�origkeits-

funktionen sich maximal zu Eins erg�anzen k�onnen, entspricht die Summe hier der beschr�ankten Summe.
9Bei Verwendung einer scharfen (disjunkten) Klasseneinteilung f�ur die Merkmale und die Ausgangsgr�o�e

geht das hier vorgestellte Konzept in die Sch�atzung der absoluten bzw. bedingten Klassenwahrscheinlich-

keiten der Ausgangsgr�o�e �uber.
10Durch die Restriktionen f�ur die Spaltensumme hat R nur zwei Freiheitsgrade.
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Das erste Element des Vektors r0 steht dabei f�ur die relative H�au�gkeit der Konklusion

Bj der Regel:

r0 =

�
p̂(y = Bj)

1� p̂(y = Bj)

�
: (5.53)

Die Klarheit QK einer Regel ist mit

QK = r11 (5.54)

de�niert11. Die Klarheit ist um so gr�o�er, je geringer der Anteil von Gegenbeispielen in

der Menge der abgedeckten Beispiele ist.

Die Klarheit der Defaultregel ist ein Ma� f�ur die Homogenit�at des �ubrig bleibenden

Gebietes, das nicht durch die Regel abgedeckt wird:

QD = r22: (5.55)

Ideal ist eine Klarheit der Defaultregel von Eins. Dieser Fall deutet darauf hin, dass die

untersuchte Regel im Wesentlichen alle Beispiele der Ausgangsklasse abdeckt, die in der

Konklusion der untersuchten Regel steht.

Die bisher eingef�uhrten Ma�e enthalten nur indirekte Informationen �uber die statisti-

sche Absicherung einer Regel. Zwar ist es naheliegend, dass klare Regeln mit einer hohen

Klassi�kationsg�ute vermutlich auch statistisch relevant sind. Allerdings existieren daf�ur

Gegenbeispiele, z. B. kann die Erkl�arung seltener Klassen mit wenigen Beispielen zu sehr

guten G�utewerten von QP , aber auch zu einer geringen statistischen Sicherheit f�uhren.

Deswegen ist es wichtig, mit der statistischen Absicherungsg�ute QS ein Ma� f�ur die sta-

tistische Absicherung von Regeln bereitzustellen. Die Schwierigkeit besteht darin, dass f�ur

die hier untersuchten Aufgabenstellungen keine genau passenden statistischen Verfahren

zur Verf�ugung stehen. Dennoch gibt es Parallelen zur Untersuchung von Binomialvertei-

lungen, die f�ur eine gegebene A-priori-Wahrscheinlichkeit p(y = Bjjx = Pk) eines Ereig-

nisses angeben, wie wahrscheinlich verschiedene Werte der Anzahl erfolgreicher Versuche

n(x = Pk \ y = Bj) bei n(x = Pk) Versuchen sind. Ebenso kann die Frage untersucht

werden, welche gesch�atzten Wahrscheinlichkeiten p̂(y = Bjjx = Pk) bei einer bekannten

Anzahl erfolgreicher Versuche n(x = Pk \ y = Bj) bei n(x = Pk) Versuchen zu einem

bestimmten statistischen Signi�kanzniveau � in Frage kommen.

Der Schl�ussel zur Untersuchung des Problems ist die Frage, ob sich die bedingte Wahr-

scheinlichkeit der Regelkonklusion bei erf�ullter Pr�amisse p̂(y = Bjjx = Pk) signi�kant

von der bedingten Wahrscheinlichkeit der Regelkonklusion bei nicht erf�ullter Pr�amisse

p̂(y = Bj jx = �Pk) unterscheidet.

Wenn davon ausgegangen wird, dass diese statistische Schlussweise auch bei Fuzzy-

Zugeh�origkeiten noch brauchbare Ergebnisse liefert, steht nun mit den Elementen der R-

Matrizen ein �Aquivalent zu p̂(y = Bjjx = Pk) zur Verf�ugung. Das Element r11 weist

Parallelen zu einer bedingten Wahrscheinlichkeit p̂(y = Bjjx = Pk) auf. Die Komple-

ment�arpr�amisse liefert das entsprechende Element r12, das zu p̂(y = Bj jx = �Pk) geh�ort.

Wenn nun { wie oben diskutiert { unterstellt wird, dass beide Gr�o�en binomialverteilt

sind, k�onnen untere und obere Absch�atzungen f�ur beide Gr�o�en eingef�uhrt werden, die

11Diese De�nition ist ein Sonderfall der in [81] de�nierten Variante kR
�jk1 = maxi=1;:::;n rij , wobei

R
�j den j-ten Spaltenvektor von R darstellt, die Regelmatrizen mit mehreren Regeln und my m�oglichen

Konklusionen zul�asst.
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ein Vertrauensintervall kennzeichnen. Damit gilt f�ur die wahren Parameter

r
l
11 �r11 � r

u
11 (5.56)

r
l
12 �r12 � r

u
12; (5.57)

wobei l (lower) die untere und u (upper) die obere Grenze des Vertrauensintervalls be-

zeichnen. Die Sch�atzungen f�ur

r11 = p̂(y = Bj jx = Pk) (5.58)

r12 = p̂(y = Bj jx = �Pk) (5.59)

mit (5.28) und f�ur die Anzahl der Versuche

n(x = Pk) =

NX
i=1

�P1i =

NX
i=1

�p(xi = Pk) (5.60)

n(x = �Pk) =

NX
i=1

�P2i =

NX
i=1

1� �P (xi = Pk) (5.61)

gestatten eine Anwendung der Absch�atzungen in (A.1) und (A.2) im Anhang A.6 [34].

Entsprechend der Schlussweise beim Relevanzma� nach [58, 61] ist eine Regel statistisch

abgesichert, wenn ru12 < rl11 gilt (Bild 5.11).

Wenn hingegen ru11 < rl12 erf�ullt ist, handelt es sich um eine sogenannte negative Regel,

die f�ur die Pr�amisse Pk auf die negierte Konklusion f�uhrt. Negative Regeln [58] erlauben

f�ur einige Aufgabenstellungen eine kompaktere Formulierung der Regelbasis, erfordern

allerdings eine aufwendigere Inferenz und Defuzzi�zierung (Hyperinferenz und Hyperde-

fuzzi�zierung). Deswegen wird dieser Ansatz hier nicht weiter verfolgt.

In [58, 61] �ndet allerdings ein Vergleich zwischen p̂(y = Bj) und p̂(y = Bj jx = Pk)

statt, w�ahrend in dieser Arbeit p̂(y = Bjjx = Pk) und p̂(y = Bjjx = �Pk) gegen�uber ge-

stellt werden. Eine ausf�uhrliche Darstellung und Diskussion dieser Ma�e �ndet sich in [61].

Weiterentwicklungen dieser Ma�e enth�alt [52]. Die Modi�kationen bei der Sch�atzung rela-

tiver H�au�gkeiten f�ur den Fall, dass den linguistischen Termen Fuzzy-Mengen zugeordnet

sind, k�onnen zur Berechnung von p̂(y = Bj jx = Pk) und p̂(y = Bj jx = �Pk) verwendet

werden, allerdings geht dabei die unmittelbare statistische Bedeutung verloren.

Neben der Ja-Nein-Frage nach der statistischen Absicherung interessiert auch die Frage

nach der quantitativen Sicherheit dieser Entscheidung. Eine statistische Entscheidung ist

um so sicherer, je schmaler die beiden Vertrauensintervalle im Vergleich zu ihrem Abstand

untereinander sind. Die Idee besteht folglich darin, mit einem Faktor K beide Vertrau-

ensintervalle multiplikativ so zu vergr�o�ern, dass sie sich ber�uhren. F�ur eine relevante

Einzelregel (Fall 1) bedeutet das

r11 �K(r11 � r
l
11) = r12 +K(ru12 � r12) (5.62)

und f�ur eine relevante negative Einzelregel (Fall 2)

r12 �K(r12 � r
l
12) = r11 +K(ru11 � r11): (5.63)

Damit gilt

K =

8>>><
>>>:

r11 � r12

ru12 � r12 + r11 � rl11

wenn r11 > r12

r12 � r11

ru11 � r11 + r12 � rl12

wenn r11 � r12:

(5.64)
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Fall 1: relevante Einzelregel

Fall 2: relevante negative Einzelregel

Fall 3: irrelevante Regel

0 1p̂(Bj j
�Pk)p̂

l(Bj j
�Pk) p̂

u(Bj j
�Pk) p̂(Bj jPk)p̂

l(Bj jPk) p̂
u(Bj jPk) 1

0 1p̂(Bj jPk)p̂
l(Bj jPk) p̂

u(Bj jPk) p̂(Bj j
�Pk)p̂

l(Bj j
�Pk) p̂

u(Bj j
�Pk) 1

0 1p̂(Bj j
�Pk)p̂

l(Bj j
�Pk) p̂

u(Bj j
�Pk) p̂(Bj jPk)p̂

l(Bj jPk) p̂
u(Bj jPk) 1

� - � -

� - � -

� -� -

Bild 5.11: Vertrauensintervalle der gesch�atzten Wahrscheinlichkeiten zur Berechnung des Relevanz-

index; abk�urzende Schreibweise p̂(Bj j
�Pk) statt p̂(y = Bj jx = �Pk), p̂(Bj jPk) statt p̂(y = Bj jx = Pk)

usw.

Bei einem Wert K < 1 ist die Regel statistisch nicht abgesichert. Je gr�o�er K wird, desto

gr�o�er ist die statistische Sicherheit. Eine Metrik zur Formulierung dieses Problems f�uhrt

auf die statistische Absicherungsg�ute

QS =

8>>><
>>>:
1�

1

max(1;K)
wenn r11 > r12

�1 +
1

max(1;K)
wenn r11 � r12:

(5.65)

Diese statistische Absicherungsg�ute darf aber nicht mit einem Signi�kanzniveau � ver-

wechselt werden. Bei einer Einzelregel bedeutet jeder Wert QS > 0, dass die Regel �uber

dem vorgegebenen Signi�kanzniveau liegt. Je n�aher dieser Wert in Richtung Eins geht,

desto sicherer ist die Regel.

Mit diesen modularen Ma�en Klassi�kationsg�ute, Klarheit und statistische Absiche-

rungsg�ute k�onnen nun Einzelregeln auf ihre Relevanz gepr�uft werden. Dazu dient hier das

Kriterium [81]

Q = QP �Q
�
K (� > 0) (5.66)

mit der Klassi�kationsg�ute QP und der Klarheit QK .
12 Der Exponent � erlaubt eine Ge-

wichtung zwischen Klassi�kationsg�ute und Klarheit (hier: � = 10). Gr�o�ere Werten von �

f�uhren zu einer Bevorzugung speziellerer Regeln mit wenigen Fehlern, weniger Beispielen

und einer tendenziell geringeren statistischen Absicherung (niedrigeres Abstraktionsni-

veau) gegen�uber allgemeineren Regeln mit einigen Fehlern, vielen Beispielen und einer

h�oheren statistischen Absicherung (h�oheres Abstraktionsniveau).

Bei der Regelbewertung der Regel R
1;1
1 im Beispiel ergibt sich eine Regelbasis

12W�ahrend des Regelprunings ist es vorteilhaft, die statistische Absicherungsg�ute erst am Ende des

Pruningprozesses einzubeziehen, weil sonst viel versprechende spezielle Regeln nicht weiterverfolgt werden.

Bei einer abschlie�enden Bewertung sind dann auch modi�zierte Ma�e, z. B. Q = QP �Q
�

K
�QS sinnvoll.
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WENN x90=A90;1 \ x105=A105;1 DANN y=B3

WENN x90= NICHT A90;1 [ x105=NICHT A105;1 DANN y=B3

WENN x90=A90;1 \ x105=A105;1 DANN y=NICHT B3

WENN x90= NICHT A90;1 [ x105=NICHT A105;1 DANN y=NICHT B3.

Die Trivialsch�atzung f�ur r0 spiegelt die relative H�au�gkeit von y = B3 im Lerndatensatz

wider und liefert

r0 =

�
0:20

0:80

�
(5.67)

mit einem Klassi�kationsfehler von F 0
P = 19:23. Die Regelmatrix R f�ur Regel R

1;1
1 lautet

R =

�
1:00 0:17

0:00 0:83

�
: (5.68)

Damit hat die untersuchte Regel eindeutig die Konklusion B3 Terminal Stance, was eine

Klarheit von QK = 1:00 zeigt. Der Klassi�kationsfehler reduziert sich auf FP=17.63, was

eine Klassi�kationsg�ute von QP = 0:08 zur Folge hat. Die Interpretation der Klassi�ka-

tionsg�ute als relative Reduzierung des Fehlers zwischen Null und Eins (hier in etwa: 'Die

Regel erkl�art 8% der Beispiele der Ausgangsklasse.') ist dabei anschaulicher als der Wer-

tevergleich der Klassi�kationsfehler und tr�agt folglich zur verbesserten Interpretierbarkeit

der Ergebnisse bei.

Die optimale Defaultregel f�uhrt auf eine Entscheidung zu 0.17 f�ur Terminal Stance

und zu 0.83 f�ur eine andere Schrittphase (Nicht Terminal Stance!), wobei die Klarheit der

DefaultregelQD = 0:83 ist. Der Wert von 0.17 bedeutet, dass noch ein betr�achtlicher Anteil

von Beispielen mit Terminal Stance au�erhalb des Einzugsbereichs der Regelpr�amisse liegt.

Die statistische Absch�atzung ergibt Intervallgrenzen von

0:74 �r11 � 1:00 (5.69)

0:15 �r12 � 0:19; (5.70)

was auf K = 2:77 und eine statistische Absicherungsg�ute von QS = 0:64 f�uhrt.

Regel-Nr. Q QP QK QS Fehler Beispiele

R
1;1
1

0.08 0.08 1.00 0.64 0 11

R
2;1
1

0.09 0.09 1.00 0.67 0 12

R
3;1
1

0.00 0.08 0.43 0.86 285 455

R
4;1
1

0.09 0.09 1.00 0.67 0 12

R
5;1
1

0:38 0.38 1.00 0.97 11 166

Tabelle 5.8: Bewertung Regelpruning { 1. Durchlauf (Hypothesen siehe Tabelle 5.7)

Mit den vorgestellten Ma�en k�onnen nun alle Regelhypothesen (Tabelle 5.7) f�ur den

1. Pruningdurchlauf bewertet werden (Tabelle 5.8).13 Die beste Regel, die nach dem Kri-

terium (5.42) gefunden wurde, ist die Regel R
5;1
1 , die durch Erg�anzen eines Terms bei x105

hervorgegangen ist (Bild 5.12). Deren Klarheit ist ebenfalls Eins, aber die Klassi�kati-

onsg�ute (0.38) und die Klarheit der Defaultregel (0.98) erh�ohen sich deutlich im Vergleich

13Geringf�ugig kleinere Beispielanzahlen bei Regeln im Vergleich zu Entscheidungsb�aumen (11 statt 12

Beispiele) sind eine Folge unterschiedlicher Berechnungsmethoden. W�ahrend bei Entscheidungsb�aumen auf

jeder Hierarchieebene scharfe Entscheidungen getro�en werden, erfolgt bei Regeln die Pr�amissenauswer-

tung mit den Operatoren Summe und Produkt. Ein Beispiel wird nur gewertet, wenn die Pr�amisse einen

Zugeh�origkeitsgrad gr�o�er gleich 0.5 aufweist.
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zu R
1;1
1 . Die Regel produziert zwar 11 Fehler, ist aber insgesamt durch 166 Beispiele ab-

gesichert. Au��allig ist, dass alle Regeln statistisch abgesichert sind (QS > 0) und dass die

ausgew�ahlte Regel mit QS = 0:97 die beste statistische Absicherung aufweist.
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Bild 5.12: Visualisierung der Fuzzy-Regeln R
1;1
1

(durchgezogene Linie), R
5;1
1

(Bereich der Regel

R
1;1
1

und Bereich mit fetter, gepunkteter Linie nach dem 1. Durchlauf des Regelprunings) und R
4;2
1

(Bereich der Regel R
5;1
1

und Bereich fette, gepunktete Linie nach dem 2. Durchlauf des Regelpru-

nings) zur Bestimmung der Schrittphase Terminal Stance mit den Merkmalen x90 (R-HIP Flex

Ang V) und x105 (L-KNEE Flex Ang V)

Diese Regel bildet nun als neue Regel R
1;2
1 den Ausgangspunkt f�ur den zweiten Durch-

lauf des Prunings, der in Tabelle 5.9 angegeben ist. M�ogliche Pruningschritte sind wieder-

um das Streichen der Teilpr�amissen mit den Merkmalen x90 bzw. x105 oder das Erg�anzen

benachbarter linguistischer Terme. Mit der Regel R
4;2
1 wird erneut eine verbesserte Re-

gel mit erh�ohter Klassi�kationsg�ute (0.52), gleich bleibender Klarheit (1.00), verbesserter

statistischer Absicherung (0.98) und verbesserter Klarheit der Defaultregel (0.99) gefun-

den (Bild 5.12). Durch das Erg�anzen von A90;2 wird das Einzugsgebiet auf 209 Beispiele

erh�oht, wobei sich die Fehleranzahl unwesentlich auf 13 vergr�o�ert.

Im 3. Durchlauf (Tabelle 5.10) gelingt keine weitere Verbesserung, weil hier bei allen

Generalisierungen zu viele Fehler entstehen und sich so Klassi�kationsg�ute und Klarheit

verringern. Damit ist das Pruning der untersuchten Regel abgeschlossen.

Am Ende des Prunings wird �uberpr�uft, ob die jeweilige Regel bestimmte Mindestanfor-

derungen bez�uglich der erreichten Klarheit erf�ullt und statistisch abgesichert ist (QS > 0).

Wenn das nicht der Fall ist, wird die beste Regel �ubernommen, die w�ahrend des Prunings

der Regel die Mindestanforderungen erreicht hat. Wenn keine solche Regel existiert, wird

die Regel gel�oscht.

Au�erdem kann f�ur die beste Regel optional getestet werden, ob eine weitere Gene-

ralisierung zwar zu einer leichten Verschlechterung der G�ute f�uhrt, aber der Generalisie-
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R
1;2
1

: WENN x90=A90;1 \ (x105=A105;1 [ A105;2) DANN y=B3

R
2;2
1

: WENN (x105=A105;1 [ A105;2) DANN y=B3

R
3;2
1

: WENN x90=A90;1 DANN y=B3

R
4;2

1
: WENN (x90=A90;1 [ A90;2) \ (x105=A105;1 [ A105;2) DANN y=B3

R
5;2
1

: WENN x90=A90;1 \ (x105=A105;1 [ A105;2 [ A105;3) DANN y=B3

Regel-Nr. Q QP QK QS Fehler Beispiele

R
1;2
1

0.38 0.38 1.00 0.97 11 166

R
2;2
1

0.13 0.40 0.89 0.96 33 230

R
3;2
1

0.00 0.08 0.43 0.86 285 455

R
4;2
1

0:52 0.52 1.00 0.98 13 209

R
5;2
1

0.03 0.29 0.81 0.93 62 232

Tabelle 5.9: Regelpruning { 2. Durchlauf

R
1;3
1

: WENN (x90=A90;1 [ A90;2) \ (x105=A105;1 [ A105;2) DANN y=B3

R
2;3
1

: WENN (x105=A105;1 [ A105;2) DANN y=B3

R
3;3
1

: WENN (x90=A90;1 [ A90;2) DANN y=B3

R
4;3
1

: WENN (x90=A90;1 [ A90;2 [ A90;3) \ (x105=A105;1 [ A105;2) DANN y=B3

R
5;3
1

: WENN (x90=A90;1 [ A90;2) \ (x105=A105;1 [ A105;2 [ A105;3) DANN y=B3

Regel-Nr. Q QP QK QS Fehler Beispiele

R
1;3
1

0:52 0.52 1.00 0.98 13 209

R
2;3
1

0.13 0.40 0.89 0.96 33 230

R
3;3
1

0.00 0.07 0.31 0.86 556 788

R
4;3
1

0.47 0.50 0.99 0.98 15 212

R
5;3
1

0.00 0.26 0.58 0.92 207 434

Tabelle 5.10: Regelpruning { 3. Durchlauf

rungsschritt durch das Streichen eines Merkmals statistisch nicht ausgeschlossen werden

kann. Ein typischer Fall daf�ur ist, dass nur eine sehr geringe Anzahl von Gegenbeispielen

(z. B. ein oder zwei Fehler) eine Generalisierung verhindert, aber diese Gegenbeispiele kei-

ne Ablehnung der Generalisierung rechtfertigen. Eine M�oglichkeit, diesen Fall statistisch

zu �uberpr�ufen, ist ein Test der drei Gebiete

1. Regelpr�amisse der nicht generalisierten Regel,

2. neu hinzukommendes Gebiet durch Generalisierung und

3. komplement�are Regelpr�amisse der generalisierten Regel

auf statisch relevante Di�erenzen zwischen dem ersten und zweiten Gebiet analog zu (5.57-

5.64).

Der vollst�andige Ablauf dieser Tests ist in Bild 5.13 dargestellt.

Der gleiche Pruningablauf wird mit allen 220 Regeln absolviert, die von den Entschei-

dungsb�aumen generiert werden. Da abschlie�end redundante Regeln entfernt werden (glei-

che Regeln oder Spezialisierungen allgemeinerer Regeln mit niedrigerer G�ute Q), bleiben

nach dem Generalisieren noch 107 Regeln �ubrig (siehe Anhang A.7).

Eine weitere relativ einfache Regel, die Regel R10

WENN (x3=PM [ PG) \ x6=PSG DANN y=MSW-R

zur Beschreibung der mittleren Schwungphase, ist in Bild 5.14 dargestellt. Sie baut auf den
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Ist
das die (k-1)-te

Hypothese ?

beste Hypothese aller

Generalisierungen

übernehmen, k:=k+1

nein

Kann eine
Generalisierung
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Bild 5.13: Ablauf des Prunings f�ur eine Regel
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Merkmalen x3 (R-HIP Flex ANG, H�uftbeugung { Winkel zwischen rechtem Oberschenkel

und Becken) und x6 (R-KNEE Flex ANG, Beugung rechtes Knie) auf. In der mittleren

Schwungphase ist dabei das Knie maximal angewinkelt (Term PSG) und die H�uftbeugung

ist mittel (PM) bis gro� (PG). Die genannte Phase ist in Bild 5.14 durch * markiert, das

Gebiet der aktivierten Regel (Zugeh�origkeitsgrad der Pr�amisse > 0:5 unter Vernachl�assi-

gung der E�ekte durch den Summen- und den Produkt-Operator) ist eingerahmt. Die

Regel erfasst einen Gro�teil der Messungen, die zur genannten Phase geh�oren. Die Para-

meter der Zugeh�origkeitsfunktionen sind durch gepunktete Linien dargestellt. W�ahrend

einige Parameter (10 und 20 f�ur x3) aus Sicht der Regel gut gew�ahlt sind, lassen ande-

re noch Reserven o�en: Eine Verschiebung des Parameters 40 auf 50 f�ur x3 er�o�net die

M�oglichkeit, bisher nicht erfasste Datens�atze mit in die Regel einzubeziehen. Eine Ver-

schiebung des Parameters 40 auf ca. 45 f�ur x6 reduziert hingegen die Fehleranzahl zur

Klasse TSW-R. Bei beiden Parametern ist aber zu ber�ucksichtigen, dass sie einen Kom-

promiss f�ur die Abgrenzung aller m�oglicher Klassen auf der Grundlage des Merkmals, nicht

der Regel darstellen.
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Bild 5.14: Visualisierung der Fuzzy-Regel R10 zur Bestimmung der Schrittphase Mid Swing mit

den Merkmalen x3 (R-HIP Flex Ang) und x6 (R-KNEE Flex Ang)

Diese 107 Regeln k�onnen prinzipiell direkt zur Klassi�kation der Schrittphasen ver-

wendet werden, indem jeder Regel eine bestimmte Relevanz zur Au�osung von Konikten

konkurrierender Regeln zugewiesen wird. Allerdings ist diese gro�e Regelbasis noch sehr

un�ubersichtlich. Eine bessere Variante ist es deshalb, eine m�oglichst kleine Regelbasis gut

zusammen passender Regeln auszuw�ahlen, was im n�achsten Abschnitt demonstriert wird.
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5.7 Suche nach Regelbasen

Die Problematik der Auswahl von Regeln h�angt wiederum eng mit den hier verwendeten

Methoden zur Generalisierung zusammen. Generalisierte Regeln, die aus unterschiedlichen

speziellen Regeln des gleichen oder �ahnlicher Entscheidungsb�aume hervorgehen, unter-

scheiden sich h�au�g nur in den linguistischen Termen der gleichen linguistischen Variablen

(des gleichen Merkmals) oder in jeweils einer anderen linguistischen Variablen.

Ein typisches Beispiel f�ur den zweiten Fall sind die Regeln

R22: WENN R-HIP Flex ANG=ZE \ (R-HIP Flex ANG V=NEG [ ZE)

\ L-KNEE Flex ANG V=PK

DANN y=PSW-R

R23: WENN R-HIP Flex ANG=ZE \ (L-KNEE Flex ANG=ZE [ PK) \

L-KNEE Flex ANG V=PK

DANN y=PSW-R,

die zum Gro�teil die gleichen Beispiele abdecken.

Die wichtigsten Aufgaben der Regelauswahl bestehen darin, das Zusammenwirken der

Regelbasis zu betrachten und partiell redundante Regeln zu reduzieren. Deswegen wer-

den in einer Regelbasis gute Einzelregeln gesucht, die miteinander kooperieren und sich

erg�anzen. Dazu werden auf heuristischem Weg Hypothesen f�ur aufzunehmende Regeln

aufgestellt und ausgewertet.

Beginnend mit der besten Regel wird die Regelbasis sukzessive um eine weitere Regel

erg�anzt, die in ihrem Zusammenwirken die beste G�ute bewirken.

Die Regelbasis ist dabei im Allgemeinen unvollst�andig und wird durch eine Defaultregel

mit komplement�arer Pr�amisse erg�anzt (SONST y = Bj). Als deren Konklusion Bj wird

entweder

� der Term Bj (bzw. die Klasse j) verwendet, der im Lerndatensatz im Einzugsbereich

der komplement�aren Pr�amisse Pr am h�au�gsten vorkommt,

� ein fest vorgegebener Wert eingesetzt oder

� eine R�uckweisungsklasse my + 1 eingef�uhrt.

Welche Variante erfolgreicher ist, h�angt sehr stark von der Topologie der Lerndaten ab.

Besonders kompakte Regelbasen entstehen bei der ersten Variante dann, wenn nur Spe-

zialf�alle zu bestimmten Klassen abgebildet werden und gro�e, nicht zusammenh�angende

Gebiete durch die Defaultregel abgedeckt werden. Die dritte Variante wird hier bevorzugt,

weil so alle Klassen mit Regeln und nicht �uber eine Defaultregel erkl�art werden.

Die Klassi�kationsg�ute (5.42) beruht nun jeweils auf allen Regeln der Regelbasis und

der Defaultregel, wobei bei der Berechnung von FP die Matrix R durch die Konklusionen

der Regeln in der Regelbasis BRk jetzt fest vorgegeben ist:

rik =

(
1 f�ur BRk = Bi

0 sonst:
(5.71)

�Y ist dabei die Matrix der fuzzi�zierten Ausgangsgr�o�e aller Lernbeispiele mit der Dimen-

sion (my; N) (my Klassen,N Beispiele) oder (my+1; N) (my Klassen + R�uckweisungsklas-

se, N Beispiele) { im Unterschied zu (5.43) mit nur zwei Ausgangsklassen. Deswegen sind

die Zahlenwerte der Klassi�kationsg�ute f�ur Regelbasen auch nicht mit den Zahlenwerten

bei Einzelregeln zu vergleichen.

Wesentlich problematischer als bei der Untersuchung von Einzelregeln ist die Aufstel-

lung der Pr�amissenmatrix P , weil neben der Pr�amissenauswertung der einzelnen Regeln

auch deren �Uberdeckungen ber�ucksichtigt werden m�ussen. Diese �Uberdeckungen k�onnen

sowohl zu widerspruchsfreien (sich �uberdeckende Regeln mit gleichen Konklusionen) oder
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lokal widerspr�uchlichen (sich �uberdeckende Regeln mit verschiedenen Konklusionen) Re-

gelbasen f�uhren. Wenn diese �Uberdeckungen vernachl�assigt werden, f�uhrt das u.U. zu

irref�uhrenden Ergebnissen. Deshalb werden zwei Matrizen aufgestellt, eine erweiterte Pr�a-

missenmatrix P 0 und eine Redundanzmatrix V .
�Uberdeckungen von Regeln k�onnen daran erkannt werden, dass die UND-Verkn�up-

fungen der Pr�amissen mehrerer Regeln keine leeren Mengen sind. Ist das der Fall, m�ussen

alle m�oglichen UND-Verkn�upfungen zwischen den Regelpr�amissen mit ber�ucksichtigt wer-

den:

P
0 = [�P1 � � � �Pr �P1\P2 � � ��P1\Pr � � ��Pr�1\Pr � � ��P1\P2\P3 � � � ]

T
: (5.72)

Die Vektoren �Pk enthalten dabei f�ur alle N Beispiele die Pr�amissenauswertung der k-

ten Regel. Au�erdem werden Pr�amissen von virtuellen Regeln eingef�uhrt, die aus einer

UND-Verkn�upfung von Regelpr�amissen (P1 \ P2 usw.) resultieren.
14

Die Funktion der Redundanzmatrix V besteht darin, die Aktivierungen der Regeln mit

(partiell) redundanten Pr�amissen zu modi�zieren. Die ersten r Spalten von V bilden eine

Einheitsmatrix. Die folgenden Spalten werden mit den Zugeh�origkeitsgraden der Schnitt-

mengen verkn�upft. Das Vorzeichen berechnet sich zu (�1)l�1, wobei l die Anzahl geschnit-

tener Pr�amissen ist. Alle Spaltenelemente, die zu den am Schnitt beteiligten Pr�amissen

geh�oren, erhalten den mit dem entsprechenden Vorzeichen versehenen Wert 1=l:

vij =

8<
:(�1)

(l�1) 1

l
f�ur i 2 Ij

0 sonst:
(5.73)

Die Indexmenge Ij enth�alt dabei die Indizes aller l Regeln, die im zugeh�origen j-ten

Element von �P 0 UND-verkn�upft sind.

Bei drei Regeln folgt so

V =

0
@1 0 0 �1=2 �1=2 0 1=3

0 1 0 �1=2 0 �1=2 1=3

0 0 1 0 �1=2 �1=2 1=3

1
A (5.74)

und

P
0 =

0
BBBBBBBB@

�P11 �P12 � � � �P1N
�P21 �P22 � � � �P2N
�P31 �P32 � � � �P3N

�P11\P21 �P12\P22 � � � �P1N\P2N

�P11\P31 �P12\P32 � � � �P1N\P3N

�P21\P31 �P22\P32 � � � �P2N\P3N

�P11\P21\P31 �P12\P22\P32 � � � �P1N\P2N\P3N

1
CCCCCCCCA

T

: (5.75)

Nach Erg�anzung der Defaultregel kann nun P berechnet werden:

P =

�
V � P

0

1TN � 1Tmy
V � P

0

�
: (5.76)

Die so gefundene Hypothese f�ur eine Regelbasis wird mit dem Klassi�kationsfehler F 0
P einer

Regelbasis verglichen, die nur eine Defaultregel mit immer g�ultiger Pr�amisse (WENN 1

14Diese UND-Verkn�upfung ist aussagenlogisch mit den linguistischen Termen unter Ber�ucksichtigung

ihrer Zusammenh�ange und nicht aus einer UND-Verkn�upfung von Zugeh�origkeitsgraden mit feststehenden

t-Normen zu berechnen, eine ausf�uhrliche Diskussion kann [79] entnommen werden.
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DANN ...) enth�alt. Diese Regelbasis stellt eine Trivialsch�atzung dar und spiegelt je nach

Verfahren die h�au�gste Ausgangsklasse Bj oder die R�uckweisungsklasse Bmy+1 wider.

Alle Regelbasen gestatten nun eine Aussage �uber die relative Verbesserung zu diesem

Klassi�kationsfehler. Die Suche beginnt bei der Einzelregel, die den Klassi�kationsfehler

am st�arksten reduziert. In jedem Suchschritt werden iterativ nacheinander alle Einzelregeln

zur Regelbasis des vorhergehenden Suchschrittes probeweise hinzugef�ugt und die beste

�ubernommen. Die Suche wird beendet, wenn eine festgelegte Anzahl von Regeln erreicht

wird oder keine signi�kante Reduzierung des Klassi�kationsfehlers mehr auftritt.

Die so generierten Regelbasen decken wegen der Defaultregel wiederum den gesam-

ten Eingangsraum ab, wobei durch die V -Matrix die partiellen Redundanzen korrigiert

werden.

Im Beispiel wird im ersten Schritt zur besten Regel R1 eine weitere Regel gesucht. Die

beste Regel daf�ur ist die Regel R5, womit sich jetzt eine Regelbasis mit zwei Regeln durch

R1: WENN (x90=NEG [ ZE) \ (x105=NG [ NK) DANN y=TST-R

R5: WENN x90=NEG \ (x102=PK [ PG) \ (x105=ZE [ PK [ PG) DANN y=MST-R

SONST R�uckweisung

ergibt. Die Regeln R1 und R5 �uberlappen sich wegen der unterschiedlichen Terme bei x105
nicht, es gilt also f�ur alle i = 1; � � � ; N Beispiele �P1i\P5i = 0. Die Klassi�kationsg�ute steigt

durch die Erg�anzung der Regel R5 von 0.10 auf 0.18 an.

Im n�achsten Schritt wird Regel R4 hinzugef�ugt, was eine Klassi�kationsg�ute der Regel-

basis mit drei Regeln und einer Defaultregel von 0.27 zur Folge hat. Regel R4 �uberlappt

sich weder mit Regel R1 noch mit Regel R5, also gilt �P1i\P4i = 0, �P4i\P5i = 0 und

�P1i\P4i\P5i = 0.

Im vierten Schritt treten durch das Hinzuf�ugen von Regel R10 (Klassi�kationsg�ute der

Regelbasis 0.34)

R10: WENN (x3=PM [ PG) \ x6=PSG DANN y=MSW-R

erstmals �Uberlappungen zu allen bisher eingef�ugten Regeln auf. Beispielsweise gilt

P1 \ P10 = (x3=PM [ PG) \x6=PSG \(x90=NEG [ ZE) \(x105=NG [ NK)

usw.

Nach den Hinzuf�ugen der Regeln R9, R13, R29, R16, R6 und R44 entsteht eine Regelba-

sis von 10 Regeln und einer Defaultregel mit einer Klassi�kationsg�ute von 0.61, die wegen

Erreichen der vorgegebenen H�ochstanzahl von Regeln nicht weiter erg�anzt wird. Dabei

wurden die Regeln neu nummeriert, um sie nach den Konklusionen der Schrittphasen zu

ordnen:

R1: WENN x15=ZE \ x21=PG \ (x93=ZE [ PK [ PG) DANN y=LRE-R

R2: WENN (x3=PM [ PG [ PSG) \ x90=ZE \ (x93=ZE [ PK [ PG) DANN y=LRE-R

R3: WENN (x3=PK [ PM [ PG) \ (x14=NG [ NK) \ x105=PK DANN y=MST-R

R4: WENN x90=NEG \ (x102=PK [ PG) \ (x105=ZE [ PK [ PG) DANN y=MST-R

R5: WENN (x90=NEG [ ZE) \ (x105=NG [ NK) DANN y=TST-R

R6: WENN (x15=PM [ PG [ PSG) \ (x102=ZE [ PK) \ (x105=NG [

NK [ ZE)

DANN y=TST-R

R7: WENN x3=ZE \ (x18=ZE [ PK [ PM) \ (x90=NEG [ ZE) \

(x105=ZE [ PK)

DANN y=PSW-R

R8: WENN (x15=NICHT ZE) \ (x90=PK [ PM [ PG) \ x93=PK DANN y=ISW-R

R9: WENN (x3=PM [ PG) \ x6=PSG DANN y=MSW-R

R10: WENN (x90=NEG [ ZE [ PK) \ x93=NK \(x102=NG [ NK [ ZE) DANN y=TSW-R

Damit wird jede Schrittphase durch ein bis zwei Regeln linguistisch beschrieben. Au��allig
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ist dabei, dass jeweils unterschiedliche Merkmale verwendet werden.

Die auftretenden Abweichungen zwischen Lerndatensatz und Klassi�katorergebnissen

sind geringf�ugig besser im Vergleich zum statistischen Klassi�kator (Fehler Lerndatensatz

16.3%, Testdatensatz 17.5%) und betre�en bis auf 1.0% Fehler nur Abweichungen zur

benachbarten Phase (Bild 6.1 in Kapitel 6). Hervorzuheben ist dabei, dass mit einer relativ

�ubersichtlichen Regelbasis mit 10 Regeln ein gutes Ergebnis erzielt wird.
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Kapitel 6

Vergleich

Beide Ans�atze, das statistische Verfahren auf der Basis des MANOVA-Verfahrens, der Dis-

kriminanzanalyse und von Bayes-Klassi�katoren sowie das Verfahren zur Generierung von

Fuzzy-Systemen, f�uhren im hier genannten Problem auf eine gute Klassi�kationsg�ute unter

Ber�ucksichtigung der in Kapitel 2 ausgef�uhrten Umst�ande der Entstehung des Lerndaten-

satzes. Bild 6.1 vergleicht die Ergebnisse des Testdatensatzes und beider Verfahren anhand

von f�unf Schritten mit zwei unterschiedlichen Geschwindigkeiten (links { mittel, rechts {

langsam), wobei jeweils noch eine logische Nachkorrektur zur Beseitigung nichtplausibler
�Uberg�ange erfolgte. Es f�allt auf, dass die Ergebnisse bei der mittleren Geschwindigkeit we-
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Bild 6.1: Vergleich zwischen den Schrittphasen im Testdatensatz (Referenzwerte aus Codierung

entsprechend Kapitel 3), den Ergebnissen des Bayes-Klassi�kators nach der Diskriminanzanalyse

(Kapitel 4) und dem Fuzzy-Klassi�kator (Kapitel 5)

niger voneinander abweichen. Daf�ur gibt es drei Ursachen, erstens sind die Unterschiede

zwischen den einzelnen Schrittphasen bei mittleren Geschwindigkeiten st�arker ausgepr�agt,

zweitens sind die f�ur die Klassi�kation der Lerndaten verwendeten Prozentangaben auf

mittlere Gehgeschwindigkeiten bezogen und drittens ist die mittlere Geschwindigkeit auch
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im Lerndatensatz st�arker vertreten und folglich detaillierter angelernt. Dennoch gelingt es

beiden Ans�atzen, die qualitativen Abl�aufe richtig zu erfassen.

Die betrachteten statistischen Verfahren beruhen auf der Annahme einer mehrdimen-

sionalen Normalverteilung, die kompakte Gebiete impliziert. Damit eignen sie sich in erster

Linie zur Klassi�kation von Problemen, die linear trennbar sind und f�ur die Klassen im Ein-

gangsraum n�aherungsweise normalverteilt sind. Selbst bei deutlichen Abweichungen von

der Normalverteilung gibt es immer noch gute Ergebnisse, solange zumindest die Kom-

paktheit der Gebiete eingehalten wird und die Klassen relativ weit voneinander entfernt

liegen. Ein gro�er Nachteil ist die Tatsache, dass die zugrunde liegenden transformierten

Merkmale im niederdimensionalen Merkmalsraum nicht oder nur schwer interpretierbar

sind. Hervorzuheben ist die zwar stark abstrahierte, aber bez�uglich der Klassi�kationser-

gebnisse, der �Ahnlichkeiten zwischen verschiedenen Ausgangsklassen und der m�oglichen

Klassi�kationsfehler sehr informative gra�sche Darstellung der Datens�atze.

Der Vorteil der statistischen Verfahren besteht darin, meist eine geschlossene optima-

le L�osung zu bieten. Das Vorgehen �uber die Kovarianzmatrizen �ndet die markantesten

Merkmale heraus und vermeidet starke Korrelationen zwischen diesen Merkmalen. Damit

ber�ucksichtigt es Abh�angigkeiten und Redundanzen von Merkmalen. Nachteilig sind hier

allerdings parameterlineare Ans�atze, die die Freiheitsgrade einschr�anken, und die ebenfalls

reduzierte Interpretierbarkeit der Ergebnisse.

Beim vorgestellten datenbasierten Entwurf von Fuzzy-Systemen sind die Ergebnisse re-

lativ gut interpretierbar, weil alle Regeln mit einer �uberschaubaren Anzahl von Merkmalen

und linguistischen Termen arbeiten. Die geringe Anzahl der Regeln garantiert auch noch

die �Uberschaubarkeit des Gesamtsystems. Da keine R�ucksicht auf den logischen Zusam-

menhang der Merkmale genommen wird, muss sich der Experte u.U. um die Interpretation

von Regeln mit heterogenen Bestandteilen (R5: linkes Knie und rechte H�ufte) bem�uhen.

Allerdings �ndet sich f�ur jedes dieser Merkmale auch ein korreliertes Ersatzmerkmal mit

logischem Zusammenhang, das ohne wesentliche Verluste zu einer �ahnlichen Regelg�ute

f�uhrt. Aufgrund der nichtlinearen Struktur ist der Klassi�kator an viele Probleme besser

anpassbar. Allerdings entstehen bei Erhalt der urspr�unglichen Merkmale nur achsenparal-

lele Klassi�katoren, was u.U. die Klassi�kationsg�ute begrenzt, und der Entwurfsaufwand

steigt an.

Entsprechend dieser Unterschiede sind in vielen praktischen Anwendungen auch die

Merkmale verschieden, die f�ur die jeweiligen Verfahren ausgew�ahlt werden. Bei entspre-

chenden Datens�atzen ist es durchaus m�oglich, mit einer Gruppe von Merkmalen eine gute

lineare, nicht achsenparallele Trennung zu bewirken, und mit einer anderen Gruppe gute

achsenparallele, diskrete Partitionierungen f�ur Fuzzy-Klassi�katoren zu erreichen.

Aus der �Ahnlichkeit der Ergebnisse bei der Merkmalsselektion und der Klassi�kati-

onsg�ute darf aber nicht geschlossen werden, dass beide Verfahren immer zu �ahnlichen Er-

gebnissen f�uhren. Bei anderen Aufgabenstellungen fallen die Vor- oder Nachteile der jewei-

ligen Verfahren st�arker ins Gewicht, weswegen sich deutliche Unterschiede ergeben k�onnen.

Insbesondere bei der Merkmalsselektion existieren F�alle, die zu vollkommen verschiedenen

Merkmalskombinationen f�uhren, was unterschiedlichen L�osungswegen entspricht.
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Kapitel 7

Implementierung

Die beschriebenen Operationen in der Signalvorverarbeitung, die statistischen Verfahren

und die Fuzzy-Regelgenerierung wurden in einem Prototyp unter MATLAB 5.3 [106] im-

plementiert.

Die Schritte in der Signalvorverarbeitung umfassen das Einlesen von Messdaten aus

Excel-Dateien (Funktion open gang.m), die von OrthoTrack zur Verf�ugung gestellt werden,

und die Erkennung von Schrittzyklen (Funktion steprec2.m). Die Funktion gangchoice.m

stellt dann die interessierenden Daten zusammen und berechnet die �Anderungsgeschwin-

digkeiten. In dieser Funktion werden auch die Referenzwerte f�ur die Schrittphasen entspre-

chend der prozentualen Aufteilung in Abschnitt 3.2 festgelegt. Die so gewonnenen Daten

werden als Projektdatei *.prj im MATLAB-Format abgespeichert.

Die weitere Verarbeitung �ubernimmt ein Entwicklungsprototyp einer MATLAB-Tool-

box, die erweiterte Funktionalit�aten auf dem Gebiet Statistik und Fuzzy-Modellbildung

bereitstellt, die nicht Ganganalyse-spezi�sch sind. Dieser Prototyp setzt keine weiteren

MATLAB-Toolboxen voraus. Er enth�alt Algorithmen

� zur uni- oder multivariate Merkmalsselektion mit dem MANOVA-Verfahren,

� f�ur die Hauptkomponenten- und Diskriminanzanalyse,

� zum Klassi�katorentwurf von ausgew�ahlten Bayes-Klassi�katoren (Euklidischer Ab-

standsklassi�kator, Klassi�kator mit klassenspezi�schen Kovarianzmatrizen),

� zum Anwenden von Klassi�katoren auf neue Datens�atze,

� zur Merkmalsselektion mit ID3- oder C4.5-Entscheidungsb�aumen,

� zum Entwurf von Fuzzy-Zugeh�origkeitsfunktionen (gleichverteilte Parameter, gleiche

H�au�gkeit, Optimierung mit informationstheoretischen Ma�en),

� zur Regelgenerierung mit Entscheidungsb�aumen f�ur verschiedene Berechnungsvor-

schriften (mit und ohne statistische Absch�atzungen),

� zum Regelpruning nach mehreren parametrierbaren Verfahren (Regel und Komple-

ment�arregel mit negierter Pr�amisse bei o�enen Konklusionen, o�ener Konklusion

und Komplement�arkonklusion oder nur mit klaren Regeln),

� zur Auswahl von Fuzzy-Regelbasen mit verschiedenen Defaultregeln (fest vorgege-

ben, automatisch gew�ahlt, R�uckweisung),

� zum Anwenden von Fuzzy-Regelbasen auf neue Datens�atze mit zwei verschiedenen

Inferenzverfahren (Sum-Prod-Inferenz oder modi�zierte Inferenz f�ur �uberlappende

und widerspr�uchliche Regelbasen [77]),
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Bild 7.1: Entwicklungsprototyp einer MATLAB-Toolbox f�ur Statistik und Fuzzy-Modellbildung

� zum Speichern von Klassi�katoren und Regelbasen,

� zur Crossvalidierung von linearen und Fuzzy-Klassi�katoren,

� zum Erzeugen von Lern- und Testdatens�atzen,

� f�ur verschiedene Visualisierungen und Protokollierungen in Text- oder TEX-Dateien

sowie

� zum Export von Fuzzy-Systemen entsprechend der IEC 61131-7 bzw. der entspre-

chenden EN DIN 61131-7 [21].

Die Ergebnisse der Schrittphasenerkennung aus den Klassi�katoren werden mit der Funk-

tion rep gang sequenz.m nochmals einer Optimierung unterzogen, indem nicht plausible

Schrittphasen�uberg�ange (z. B. Schrittphasen 1-2-1-2-3 oder 1-3-2-3) korrigiert werden. Zur

Entscheidung, an welcher Stelle die �Uberg�ange erfolgen sollen, werden die zweitbesten

Wahrscheinlichkeitswerte der Bayes- oder Fuzzy-Klassi�katoren herangezogen.

Eine Teilkomponente, die Darstellung der Verl�aufe f�ur linke und rechte K�orperseiten,

die aus einer Merkmalsselektion und einer nachfolgenden Diskriminanzanalyse resultiert,

wird zur Zeit als Ganganalyse-spezi�sche Visualisierungskomponente in die in Heidelberg

verwendete MS-Access-Datenbank integriert. Diese Datenbank ruft ihrerseits MATLAB-

Funktionen zur Auswertung und Visualisierung auf, so dass hier kompatible L�osungen

vorliegen. Der Programmcode dieser Komponente (Funktion compute features.m) ist im

Anhang angegeben.
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Kapitel 8

Zusammenfassung und Ausblick

Der vorliegende Bericht stellt die Ergebnisse der ersten Phase eines Gemeinschaftsprojektes

des Forschungszentrums Karlsruhe und der Stiftung Orthop�adische Universit�atsklinik Hei-

delberg zusammen, das sich mit der Diagnoseunterst�utzung in der Instrumentellen Gang-

analyse besch�aftigt.

Das mittelfristige Ziel des Projektes besteht darin, durch die Systematisierung des vor-

handenen subjektiven Expertenwissens und die Analyse klinischer Daten mit datenbasier-

ten Methoden einen Beitrag zur Objektivierung der Diagnose und Therapieplanung in der

Instrumentellen Ganganalyse zu leisten. Wesentlich ist dabei nicht nur eine Entscheidungs-

unterst�utzung, sondern die Interpretierbarkeit und Nachvollziehbarkeit des L�osungsweges,

der zu dieser Entscheidung gef�uhrt hat.

Nach einer Einf�uhrung (Kapitel 1) stellt das zweite Kapitel neben einer kurzen �Uber-

sicht �uber Methoden und Zielstellungen der Instrumentellen Ganganalyse wesentliche sub-

jektive Vorgehensweisen in der klinischen Praxis zusammen. Die mangelnde Interpretier-

barkeit herk�ommlicher datenbasierter Verfahren wird als wesentliches Problem bei der

klinischen Akzeptanz dieser Verfahren herausgearbeitet. Aus der Vielzahl m�oglicher Auf-

gabenstellungen f�ur datenbasierte Verfahren wird mit der Erkennung von Schrittphasen

eine typische, aber noch relativ �uberschaubare Aufgabe ausgew�ahlt, um die Leistungsf�ahig-

keit datenbasierter Methoden f�ur die Instrumentelle Ganganalyse zu zeigen.

F�ur diese Erkennung von Schrittphasen steht ein Datensatz zur Verf�ugung, der Kine-

matik- und Kinetikdaten (87 Merkmale) f�ur ein Normdatenkollektiv mit 8 Personen bei

unterschiedlichen Geschwindigkeiten auf einem Diagnostiklaufband enth�alt (Kapitel 3).

Diese Daten werden um �Anderungsgeschwindigkeiten der Merkmale erg�anzt und mit einer

datenbasierten Erkennung von Schrittzyklen strukturiert.

Im Folgenden kommen zwei unterschiedliche Gruppen von datenbasierten Verfahren

zum Einsatz, statistische Verfahren (Kapitel 4) und Fuzzy-Verfahren (Kapitel 5). Die

Vorgehensweise beim Entwurf und die mathematischen Grundlagen werden ausf�uhrlich

diskutiert. Beide Verfahrensgruppen gestatten einen vollautomatischen Entwurf, wenn mit

Standardeinstellungen f�ur einige Parameter gearbeitet wird.

Bei beiden Verfahrensgruppen steht neben der datenbasierten, m�oglichst fehlerfreien

Erkennung der Schrittphasen die Interpretation des L�osungsweges im Vordergrund. Dabei

werden jeweils wichtige Merkmale aus dem Messdatensatz ausgew�ahlt, die sich beson-

ders gut f�ur die vorliegende Klassi�kationsaufgabe eignen. Die so entstehenden Listen der

Merkmalsrelevanzen sind das erste, wichtige Projektergebnis.

Bei den statistischen Verfahren werden MANOVA-Untersuchungen f�ur die Merkmals-

selektion, Hauptkomponenten- oder Diskriminanzanalyse zur Dimensionsreduktion und
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Bayes-Klassi�katoren eingesetzt. Die entstehenden Transformationsmatrizen der Dimen-

sionsreduktion erlauben noch eine Interpretation der entstehenden, abstrakten Merkmale.

Der Entwurf der Fuzzy-Systeme umfasst die Teilschritte Merkmalsselektion mit Ent-

scheidungsb�aumen, Entwurf der Zugeh�origkeitsfunktionen mit informationstheoretischen

Ma�en, Suche nach Einzelregeln mit Entscheidungsb�aumen, Regelpruning und modularen

Ma�en sowie die Suche nach Regelbasen. Die Interpretierbarkeit resultiert aus speziellen

Vorgaben beim Entwurf der Zugeh�origkeitsfunktionen, relativ einfachen Fuzzy-Regeln und

�uberschaubaren Regelbasen.

Alle vorgestellten Verfahren erzielen �ahnlich gute Ergebnisse (Kapitel 6) und wurden

unter MATLAB implementiert (Kapitel 7). Der Anhang umfasst detaillierte Ergebnisse

der datenbasierten Verfahren und mathematische Grundlagen.

Mit der erfolgreichen Analyse der Schrittphasen wurde die prinzipielle Anwendbarkeit

der datenbasierten Verfahren f�ur die Ganganalyse demonstriert. Die zuk�unftigen Arbei-

ten, die die DFG im Rahmen eines Projektes f�ordert, werden sich haupts�achlich auf die

Diagnose pathologischer F�alle konzentrieren.

Die hier vorgestellten Algorithmen sind ohne wesentliche strukturelle �Anderungen auf

eine Vielzahl medizinischer und nichtmedizinischer Klassi�kationsprobleme �ubertragbar.

Besonders vorteilhaft ist neben der bereits erw�ahnten Interpretierbarkeit der Ergebnisse

die F�ahigkeit, mit gro�en Mengen redundanter Merkmale arbeiten zu k�onnen. Die Lei-

stungsf�ahigkeit wurde bereits anhand der Analyse der spontanen Baroreexsensitivit�at

[69] bei Patienten mit dilatativer Kardiomyopathie gezeigt [81].
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Anhang A

Merkmale, Merkmalsrelevanzen

und Regeln
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A.1 Merkmalsbezeichnungen

Nr. Name Nr. Name Nr. Name

x1 R-HIP Rot ANG x59 L-ANK Abd FRC x117 Trunk-Rotation V

x2 R-HIP Abd ANG x60 L-ANK Flex FRC x118 Pelvis-Lat-Tilt V

x3 R-HIP Flex ANG x61 L-GRF-FWD x119 Pelvis-Fwd-Tilt V

x4 R-KNEE Rot ANG x62 L-GRF-LAT x120 Pelvis-Rotation V

x5 R-KNEE Abd ANG x63 L-GRF-VRT x121 R-Foot-OrientationV

x6 R-KNEE Flex ANG x64 R-HIP Rot MOM x122 R-Foot-Null V

x7 R-ANK Rot ANG x65 R-HIP Abd MOM x123 R-Foot-Null V

x8 R-ANK Abd ANG x66 R-HIP Flex MOM x124 L-Foot-OrientationV

x9 R-ANK Flex ANG x67 R-KNEE Rot MOM x125 L-Foot-Null V

x10 R-Elbow-Ang x68 R-KNEE Abd MOM x126 L-Foot-Null V

x11 R-Shl-Add-Ang x69 R-KNEE Flex MOM x127 R-HIP Rot FRC V

x12 R-Shl-Flex-Ang x70 R-ANK Rot MOM x128 R-HIP Abd FRC V

x13 L-HIP Rot ANG x71 R-ANK Abd MOM x129 R-HIP Flex FRC V

x14 L-HIP Abd ANG x72 R-ANK Flex MOM x130 R-KNEE Rot FRC V

x15 L-HIP Flex ANG x73 L-HIP Rot MOM x131 R-KNEE Abd FRC V

x16 L-KNEE Rot ANG x74 L-HIP Abd MOM x132 R-KNEE Flex FRC V

x17 L-KNEE Abd ANG x75 L-HIP Flex MOM x133 R-ANK Rot FRC V

x18 L-KNEE Flex ANG x76 L-KNEE Rot MOM x134 R-ANK Abd FRC V

x19 L-ANK Rot ANG x77 L-KNEE Abd MOM x135 R-ANK Flex FRC V

x20 L-ANK Abd ANG x78 L-KNEE Flex MOM x136 R-GRF-FWD V

x21 L-ANK Flex ANG x79 L-ANK Rot MOM x137 R-GRF-LAT V

x22 L-Elbow-Ang x80 L-ANK Abd MOM x138 R-GRF-VRT V

x23 L-Shl-Add-Ang x81 L-ANK Flex MOM x139 L-HIP Rot FRC V

x24 L-Shl-Flex-Ang x82 R-HIP PWR x140 L-HIP Abd FRC V

x25 Head-Lat-Tilt x83 R-KNEE PWR x141 L-HIP Flex FRC V

x26 Head-Fwd-Tilt x84 R-ANK PWR x142 L-KNEE Rot FRC V

x27 Head-Rotation x85 L-HIP PWR x143 L-KNEE Abd FRC V

x28 Trunk-Lat-Tilt x86 L-KNEE PWR x144 L-KNEE Flex FRC V

x29 Trunk-Fwd-Tilt x87 L-ANK PWR x145 L-ANK Rot FRC V

x30 Trunk-Rotation x88 R-HIP Rot ANG V x146 L-ANK Abd FRC V

x31 Pelvis-Lat-Tilt x89 R-HIP Abd ANG V x147 L-ANK Flex FRC V

x32 Pelvis-Fwd-Tilt x90 R-HIP Flex ANG V x148 L-GRF-FWD V

x33 Pelvis-Rotation x91 R-KNEE Rot ANG V x149 L-GRF-LAT V

x34 R-Foot-Orientation x92 R-KNEE Abd ANG V x150 L-GRF-VRT V

x35 R-Foot-Null x93 R-KNEE Flex ANG V x151 R-HIP Rot MOM V

x36 R-Foot-Null x94 R-ANK Rot ANG V x152 R-HIP Abd MOM V

x37 L-Foot-Orientation x95 R-ANK Abd ANG V x153 R-HIP Flex MOM V

x38 L-Foot-Null x96 R-ANK Flex ANG V x154 R-KNEE Rot MOM V

x39 L-Foot-Null x97 R-Elbow-Ang V x155 R-KNEE Abd MOM V

x40 R-HIP Rot FRC x98 R-Shl-Add-Ang V x156 R-KNEE Flex MOM V

x41 R-HIP Abd FRC x99 R-Shl-Flex-Ang V x157 R-ANK Rot MOM V

x42 R-HIP Flex FRC x100 L-HIP Rot ANG V x158 R-ANK Abd MOM V

x43 R-KNEE Rot FRC x101 L-HIP Abd ANG V x159 R-ANK Flex MOM V

x44 R-KNEE Abd FRC x102 L-HIP Flex ANG V x160 L-HIP Rot MOM V

x45 R-KNEE Flex FRC x103 L-KNEE Rot ANG V x161 L-HIP Abd MOM V

x46 R-ANK Rot FRC x104 L-KNEE Abd ANG V x162 L-HIP Flex MOM V

x47 R-ANK Abd FRC x105 L-KNEE Flex ANG V x163 L-KNEE Rot MOM V

x48 R-ANK Flex FRC x106 L-ANK Rot ANG V x164 L-KNEE Abd MOM V

x49 R-GRF-FWD x107 L-ANK Abd ANG V x165 L-KNEE Flex MOM V

x50 R-GRF-LAT x108 L-ANK Flex ANG V x166 L-ANK Rot MOM V

x51 R-GRF-VRT x109 L-Elbow-Ang V x167 L-ANK Abd MOM V

x52 L-HIP Rot FRC x110 L-Shl-Add-Ang V x168 L-ANK Flex MOM V

x53 L-HIP Abd FRC x111 L-Shl-Flex-Ang V x169 R-HIP PWR V

x54 L-HIP Flex FRC x112 Head-Lat-Tilt V x170 R-KNEE PWR V

x55 L-KNEE Rot FRC x113 Head-Fwd-Tilt V x171 R-ANK PWR V

x56 L-KNEE Abd FRC x114 Head-Rotation V x172 L-HIP PWR V

x57 L-KNEE Flex FRC x115 Trunk-Lat-Tilt V x173 L-KNEE PWR V

x58 L-ANK Rot FRC x116 Trunk-Fwd-Tilt V x174 L-ANK PWR V
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A.2 Univariate statistische Merkmalsrelevanzen

Pos. Nr. Bezeichnung G�ute Pos. Nr. Bezeichnung G�ute

1 x3 R-HIP Flex ANG 0.726 61 x146 L-ANK Abd FRC V 0.143

2 x6 R-KNEE Flex ANG 0.721 62 x79 L-ANK Rot MOM 0.135

3 x90 R-HIP Flex ANG V 0.718 63 x86 L-KNEE PWR 0.133

4 x102 L-HIP Flex ANG V 0.700 64 x121 R-Foot-OrientationV 0.130

5 x15 L-HIP Flex ANG 0.680 65 x53 L-HIP Abd FRC 0.128

6 x93 R-KNEE Flex ANG V 0.639 66 x115 Trunk-Lat-Tilt V 0.126

7 x105 L-KNEE Flex ANG V 0.619 67 x19 L-ANK Rot ANG 0.124

8 x21 L-ANK Flex ANG 0.565 68 x84 R-ANK PWR 0.119

9 x14 L-HIP Abd ANG 0.558 69 x16 L-KNEE Rot ANG 0.117

10 x97 R-Elbow-Ang V 0.511 70 x160 L-HIP Rot MOM V 0.116

11 x18 L-KNEE Flex ANG 0.494 71 x108 L-ANK Flex ANG V 0.114

12 x109 L-Elbow-Ang V 0.491 72 x128 R-HIP Abd FRC V 0.113

13 x9 R-ANK Flex ANG 0.480 73 x163 L-KNEE Rot MOM V 0.112

14 x44 R-KNEE Abd FRC 0.473 74 x140 L-HIP Abd FRC V 0.110

15 x2 R-HIP Abd ANG 0.431 75 x151 R-HIP Rot MOM V 0.110

16 x47 R-ANK Abd FRC 0.416 76 x147 L-ANK Flex FRC V 0.108

17 x67 R-KNEE Rot MOM 0.402 77 x144 L-KNEE Flex FRC V 0.108

18 x37 L-Foot-Orientation 0.390 78 x22 L-Elbow-Ang 0.106

19 x89 R-HIP Abd ANG V 0.370 79 x170 R-KNEE PWR V 0.105

20 x33 Pelvis-Rotation 0.366 80 x73 L-HIP Rot MOM 0.101

21 x34 R-Foot-Orientation 0.363 81 x80 L-ANK Abd MOM 0.101

22 x120 Pelvis-Rotation V 0.356 82 x28 Trunk-Lat-Tilt 0.100

23 x70 R-ANK Rot MOM 0.354 83 x168 L-ANK Flex MOM V 0.097

24 x45 R-KNEE Flex FRC 0.354 84 x10 R-Elbow-Ang 0.097

25 x59 L-ANK Abd FRC 0.341 85 x4 R-KNEE Rot ANG 0.096

26 x31 Pelvis-Lat-Tilt 0.337 86 x159 R-ANK Flex MOM V 0.093

27 x82 R-HIP PWR 0.322 87 x171 R-ANK PWR V 0.092

28 x56 L-KNEE Abd FRC 0.321 88 x167 L-ANK Abd MOM V 0.090

29 x50 R-GRF-LAT 0.311 89 x54 L-HIP Flex FRC 0.087

30 x48 R-ANK Flex FRC 0.310 90 x158 R-ANK Abd MOM V 0.083

31 x111 L-Shl-Flex-Ang V 0.302 91 x165 L-KNEE Flex MOM V 0.083

32 x17 L-KNEE Abd ANG 0.300 92 x157 R-ANK Rot MOM V 0.082

33 x20 L-ANK Abd ANG 0.295 93 x173 L-KNEE PWR V 0.082

34 x99 R-Shl-Flex-Ang V 0.283 94 x166 L-ANK Rot MOM V 0.081

35 x104 L-KNEE Abd ANG V 0.280 95 x169 R-HIP PWR V 0.080

36 x60 L-ANK Flex FRC 0.280 96 x162 L-HIP Flex MOM V 0.080

37 x101 L-HIP Abd ANG V 0.279 97 x65 R-HIP Abd MOM 0.077

38 x96 R-ANK Flex ANG V 0.261 98 x154 R-KNEE Rot MOM V 0.077

39 x131 R-KNEE Abd FRC V 0.260 99 x124 L-Foot-OrientationV 0.076

40 x85 L-HIP PWR 0.257 100 x69 R-KNEE Flex MOM 0.075

41 x57 L-KNEE Flex FRC 0.256 101 x161 L-HIP Abd MOM V 0.074

42 x110 L-Shl-Add-Ang V 0.254 102 x77 L-KNEE Abd MOM 0.074

43 x116 Trunk-Fwd-Tilt V 0.241 103 x119 Pelvis-Fwd-Tilt V 0.074

44 x83 R-KNEE PWR 0.226 104 x155 R-KNEE Abd MOM V 0.072

45 x5 R-KNEE Abd ANG 0.223 105 x129 R-HIP Flex FRC V 0.071

46 x118 Pelvis-Lat-Tilt V 0.211 106 x100 L-HIP Rot ANG V 0.070

47 x92 R-KNEE Abd ANG V 0.208 107 x91 R-KNEE Rot ANG V 0.070

48 x134 R-ANK Abd FRC V 0.207 108 x81 L-ANK Flex MOM 0.061

49 x42 R-HIP Flex FRC 0.206 109 x13 L-HIP Rot ANG 0.060

50 x64 R-HIP Rot MOM 0.202 110 x152 R-HIP Abd MOM V 0.057

51 x143 L-KNEE Abd FRC V 0.190 111 x106 L-ANK Rot ANG V 0.057

52 x88 R-HIP Rot ANG V 0.189 112 x1 R-HIP Rot ANG 0.055

53 x7 R-ANK Rot ANG 0.188 113 x117 Trunk-Rotation V 0.054

54 x132 R-KNEE Flex FRC V 0.179 114 x164 L-KNEE Abd MOM V 0.050

55 x41 R-HIP Abd FRC 0.168 115 x174 L-ANK PWR V 0.050

56 x62 L-GRF-LAT 0.165 116 x156 R-KNEE Flex MOM V 0.048

57 x76 L-KNEE Rot MOM 0.160 117 x137 R-GRF-LAT V 0.045

58 x135 R-ANK Flex FRC V 0.150 118 x71 R-ANK Abd MOM 0.045

59 x98 R-Shl-Add-Ang V 0.148 119 x8 R-ANK Abd ANG 0.045

60 x72 R-ANK Flex MOM 0.147 120 x12 R-Shl-Flex-Ang 0.041
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A.3 Univariate ID3-Merkmalsrelevanzen

Pos. Nr. Bezeichnung G�ute Pos. Nr. Bezeichnung G�ute

1 x6 R-KNEE Flex ANG 0.276 61 x107 L-ANK Abd ANG V 0.062

2 x90 R-HIP Flex ANG V 0.273 62 x128 R-HIP Abd FRC V 0.061

3 x3 R-HIP Flex ANG 0.261 63 x92 R-KNEE Abd ANG V 0.059

4 x102 L-HIP Flex ANG V 0.260 64 x7 R-ANK Rot ANG 0.057

5 x93 R-KNEE Flex ANG V 0.246 65 x132 R-KNEE Flex FRC V 0.056

6 x15 L-HIP Flex ANG 0.245 66 x62 L-GRF-LAT 0.056

7 x21 L-ANK Flex ANG 0.239 67 x146 L-ANK Abd FRC V 0.054

8 x105 L-KNEE Flex ANG V 0.233 68 x76 L-KNEE Rot MOM 0.050

9 x18 L-KNEE Flex ANG 0.212 69 x118 Pelvis-Lat-Tilt V 0.050

10 x14 L-HIP Abd ANG 0.211 70 x16 L-KNEE Rot ANG 0.049

11 x9 R-ANK Flex ANG 0.194 71 x154 R-KNEE Rot MOM V 0.045

12 x44 R-KNEE Abd FRC 0.170 72 x66 R-HIP Flex MOM 0.044

13 x97 R-Elbow-Ang V 0.156 73 x8 R-ANK Abd ANG 0.043

14 x67 R-KNEE Rot MOM 0.155 74 x157 R-ANK Rot MOM V 0.042

15 x47 R-ANK Abd FRC 0.154 75 x69 R-KNEE Flex MOM 0.042

16 x20 L-ANK Abd ANG 0.150 76 x135 R-ANK Flex FRC V 0.042

17 x109 L-Elbow-Ang V 0.148 77 x88 R-HIP Rot ANG V 0.041

18 x2 R-HIP Abd ANG 0.140 78 x4 R-KNEE Rot ANG 0.038

19 x37 L-Foot-Orientation 0.139 79 x73 L-HIP Rot MOM 0.038

20 x96 R-ANK Flex ANG V 0.132 80 x52 L-HIP Rot FRC 0.038

21 x33 Pelvis-Rotation 0.131 81 x79 L-ANK Rot MOM 0.038

22 x31 Pelvis-Lat-Tilt 0.128 82 x22 L-Elbow-Ang 0.038

23 x34 R-Foot-Orientation 0.126 83 x1 R-HIP Rot ANG 0.037

24 x56 L-KNEE Abd FRC 0.117 84 x86 L-KNEE PWR 0.037

25 x82 R-HIP PWR 0.113 85 x10 R-Elbow-Ang 0.037

26 x120 Pelvis-Rotation V 0.108 86 x74 L-HIP Abd MOM 0.036

27 x85 L-HIP PWR 0.104 87 x159 R-ANK Flex MOM V 0.036

28 x108 L-ANK Flex ANG V 0.104 88 x80 L-ANK Abd MOM 0.036

29 x59 L-ANK Abd FRC 0.102 89 x144 L-KNEE Flex FRC V 0.036

30 x89 R-HIP Abd ANG V 0.099 90 x81 L-ANK Flex MOM 0.036

31 x41 R-HIP Abd FRC 0.098 91 x168 L-ANK Flex MOM V 0.035

32 x45 R-KNEE Flex FRC 0.098 92 x71 R-ANK Abd MOM 0.035

33 x83 R-KNEE PWR 0.096 93 x30 Trunk-Rotation 0.033

34 x50 R-GRF-LAT 0.094 94 x28 Trunk-Lat-Tilt 0.033

35 x60 L-ANK Flex FRC 0.093 95 x77 L-KNEE Abd MOM 0.032

36 x101 L-HIP Abd ANG V 0.093 96 x147 L-ANK Flex FRC V 0.031

37 x17 L-KNEE Abd ANG 0.089 97 x173 L-KNEE PWR V 0.031

38 x131 R-KNEE Abd FRC V 0.089 98 x98 R-Shl-Add-Ang V 0.031

39 x5 R-KNEE Abd ANG 0.086 99 x58 L-ANK Rot FRC 0.030

40 x151 R-HIP Rot MOM V 0.086 100 x115 Trunk-Lat-Tilt V 0.030

41 x70 R-ANK Rot MOM 0.085 101 x54 L-HIP Flex FRC 0.030

42 x64 R-HIP Rot MOM 0.083 102 x133 R-ANK Rot FRC V 0.028

43 x104 L-KNEE Abd ANG V 0.083 103 x100 L-HIP Rot ANG V 0.028

44 x134 R-ANK Abd FRC V 0.080 104 x156 R-KNEE Flex MOM V 0.028

45 x124 L-Foot-OrientationV 0.080 105 x171 R-ANK PWR V 0.028

46 x48 R-ANK Flex FRC 0.078 106 x167 L-ANK Abd MOM V 0.028

47 x111 L-Shl-Flex-Ang V 0.078 107 x65 R-HIP Abd MOM 0.027

48 x57 L-KNEE Flex FRC 0.075 108 x87 L-ANK PWR 0.027

49 x110 L-Shl-Add-Ang V 0.074 109 x13 L-HIP Rot ANG 0.026

50 x84 R-ANK PWR 0.072 110 x91 R-KNEE Rot ANG V 0.026

51 x99 R-Shl-Flex-Ang V 0.072 111 x153 R-HIP Flex MOM V 0.026

52 x140 L-HIP Abd FRC V 0.071 112 x103 L-KNEE Rot ANG V 0.026

53 x40 R-HIP Rot FRC 0.070 113 x165 L-KNEE Flex MOM V 0.025

54 x53 L-HIP Abd FRC 0.069 114 x170 R-KNEE PWR V 0.025

55 x42 R-HIP Flex FRC 0.069 115 x106 L-ANK Rot ANG V 0.025

56 x72 R-ANK Flex MOM 0.069 116 x51 R-GRF-VRT 0.024

57 x121 R-Foot-OrientationV 0.067 117 x68 R-KNEE Abd MOM 0.023

58 x143 L-KNEE Abd FRC V 0.065 118 x162 L-HIP Flex MOM V 0.022

59 x19 L-ANK Rot ANG 0.065 119 x158 R-ANK Abd MOM V 0.022

60 x116 Trunk-Fwd-Tilt V 0.064 120 x55 L-KNEE Rot FRC 0.022
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A.4 Multivariate ID3-Merkmalsrelevanzen

Pos. Nr. Bezeichnung G�ute Pos. Nr. Bezeichnung G�ute

1 x6 R-KNEE Flex ANG 0.175 61 x76 L-KNEE Rot MOM 0.038

2 x3 R-HIP Flex ANG 0.161 62 x42 R-HIP Flex FRC 0.038

3 x102 L-HIP Flex ANG V 0.158 63 x7 R-ANK Rot ANG 0.036

4 x93 R-KNEE Flex ANG V 0.156 64 x143 L-KNEE Abd FRC V 0.036

5 x15 L-HIP Flex ANG 0.150 65 x128 R-HIP Abd FRC V 0.034

6 x18 L-KNEE Flex ANG 0.150 66 x99 R-Shl-Flex-Ang V 0.034

7 x105 L-KNEE Flex ANG V 0.147 67 x132 R-KNEE Flex FRC V 0.032

8 x90 R-HIP Flex ANG V 0.140 68 x168 L-ANK Flex MOM V 0.032

9 x21 L-ANK Flex ANG 0.135 69 x51 R-GRF-VRT 0.032

10 x14 L-HIP Abd ANG 0.122 70 x88 R-HIP Rot ANG V 0.031

11 x9 R-ANK Flex ANG 0.109 71 x87 L-ANK PWR 0.031

12 x109 L-Elbow-Ang V 0.093 72 x92 R-KNEE Abd ANG V 0.031

13 x97 R-Elbow-Ang V 0.093 73 x157 R-ANK Rot MOM V 0.030

14 x44 R-KNEE Abd FRC 0.093 74 x62 L-GRF-LAT 0.030

15 x67 R-KNEE Rot MOM 0.088 75 x69 R-KNEE Flex MOM 0.030

16 x47 R-ANK Abd FRC 0.085 76 x1 R-HIP Rot ANG 0.029

17 x20 L-ANK Abd ANG 0.084 77 x8 R-ANK Abd ANG 0.029

18 x96 R-ANK Flex ANG V 0.083 78 x159 R-ANK Flex MOM V 0.029

19 x33 Pelvis-Rotation 0.073 79 x118 Pelvis-Lat-Tilt V 0.029

20 x37 L-Foot-Orientation 0.072 80 x146 L-ANK Abd FRC V 0.028

21 x2 R-HIP Abd ANG 0.071 81 x173 L-KNEE PWR V 0.028

22 x31 Pelvis-Lat-Tilt 0.069 82 x52 L-HIP Rot FRC 0.028

23 x56 L-KNEE Abd FRC 0.066 83 x79 L-ANK Rot MOM 0.028

24 x85 L-HIP PWR 0.065 84 x162 L-HIP Flex MOM V 0.028

25 x108 L-ANK Flex ANG V 0.064 85 x71 R-ANK Abd MOM 0.027

26 x83 R-KNEE PWR 0.062 86 x4 R-KNEE Rot ANG 0.026

27 x59 L-ANK Abd FRC 0.060 87 x153 R-HIP Flex MOM V 0.026

28 x34 R-Foot-Orientation 0.058 88 x154 R-KNEE Rot MOM V 0.026

29 x17 L-KNEE Abd ANG 0.058 89 x167 L-ANK Abd MOM V 0.026

30 x41 R-HIP Abd FRC 0.058 90 x171 R-ANK PWR V 0.025

31 x82 R-HIP PWR 0.057 91 x58 L-ANK Rot FRC 0.025

32 x45 R-KNEE Flex FRC 0.056 92 x30 Trunk-Rotation 0.025

33 x64 R-HIP Rot MOM 0.056 93 x10 R-Elbow-Ang 0.024

34 x50 R-GRF-LAT 0.055 94 x155 R-KNEE Abd MOM V 0.024

35 x120 Pelvis-Rotation V 0.053 95 x73 L-HIP Rot MOM 0.024

36 x84 R-ANK PWR 0.052 96 x22 L-Elbow-Ang 0.024

37 x101 L-HIP Abd ANG V 0.052 97 x165 L-KNEE Flex MOM V 0.024

38 x89 R-HIP Abd ANG V 0.052 98 x86 L-KNEE PWR 0.024

39 x70 R-ANK Rot MOM 0.051 99 x74 L-HIP Abd MOM 0.024

40 x60 L-ANK Flex FRC 0.051 100 x135 R-ANK Flex FRC V 0.023

41 x40 R-HIP Rot FRC 0.049 101 x68 R-KNEE Abd MOM 0.023

42 x134 R-ANK Abd FRC V 0.049 102 x49 R-GRF-FWD 0.023

43 x151 R-HIP Rot MOM V 0.048 103 x55 L-KNEE Rot FRC 0.022

44 x131 R-KNEE Abd FRC V 0.047 104 x91 R-KNEE Rot ANG V 0.022

45 x72 R-ANK Flex MOM 0.046 105 x133 R-ANK Rot FRC V 0.022

46 x5 R-KNEE Abd ANG 0.045 106 x152 R-HIP Abd MOM V 0.022

47 x111 L-Shl-Flex-Ang V 0.045 107 x158 R-ANK Abd MOM V 0.022

48 x57 L-KNEE Flex FRC 0.045 108 x77 L-KNEE Abd MOM 0.022

49 x124 L-Foot-OrientationV 0.045 109 x63 L-GRF-VRT 0.022

50 x48 R-ANK Flex FRC 0.044 110 x144 L-KNEE Flex FRC V 0.022

51 x110 L-Shl-Add-Ang V 0.043 111 x65 R-HIP Abd MOM 0.022

52 x107 L-ANK Abd ANG V 0.043 112 x46 R-ANK Rot FRC 0.021

53 x116 Trunk-Fwd-Tilt V 0.043 113 x115 Trunk-Lat-Tilt V 0.021

54 x53 L-HIP Abd FRC 0.043 114 x80 L-ANK Abd MOM 0.021

55 x19 L-ANK Rot ANG 0.042 115 x156 R-KNEE Flex MOM V 0.021

56 x121 R-Foot-OrientationV 0.041 116 x43 R-KNEE Rot FRC 0.020

57 x104 L-KNEE Abd ANG V 0.041 117 x81 L-ANK Flex MOM 0.020

58 x16 L-KNEE Rot ANG 0.039 118 x147 L-ANK Flex FRC V 0.020

59 x66 R-HIP Flex MOM 0.038 119 x98 R-Shl-Add-Ang V 0.018

60 x140 L-HIP Abd FRC V 0.038 120 x54 L-HIP Flex FRC 0.018
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A.5 Zugeh�origkeitsfunktionen der ausgew�ahlten Merkmale

xl Bezeichnung al;1 al;2 al;3 al;4 al;5

x3 R-HIP Flex ANG 0.00 10.00 20.00 30.00 40.00

x6 R-KNEE Flex ANG 0.00 10.00 20.00 30.00 40.00

x14 L-HIP Abd ANG -10.00 -2.00 0.00 2.00 10.00

x15 L-KNEE Flex ANG -10.00 0.00 10.00 20.00 30.00

x18 L-HIP Flex ANG 0.00 10.00 20.00 30.00 40.00

x21 L-ANK Flex ANG -20.00 -10.00 0.00 6.00 10.00

x90 R-HIP Flex ANG V -1.00 0.00 1.00 2.00 3.00

x93 R-KNEE Flex ANG V -10.00 -3.00 0.00 1.00 10.00

x102 L-HIP Flex ANG V -2.00 -1.00 0.00 1.00 2.00

x105 L-KNEE Flex ANG V -10.00 -3.00 0.00 1.00 10.00
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A.6 Vertrauensintervalle bei Binomialverteilungen

Die Vertrauensgrenzen p̂l(y = Bjjx = Pk) und p̂u(y = Bjjx = Pk) k�onnen statistischen

Standardwerken entnommen oder �uber N�aherungsformeln berechnet werden [34]:

p̂
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Dabei wird die abk�urzende Schreibweise nPk = n(x = Pk) verwendet.

Die Vertrauensgrenzen f�ur p̂l(y = Bjjx = �Pk) und p̂
u(y = Bj jx = �Pk) entstehen, indem

n �Pk
anstatt nPk sowie p̂(y = Bj jx = Pk) anstatt p̂(y = Bj jx = �Pk) eingesetzt werden.
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A.7 Regelbasis nach Pruning

R1: WENN (R-HIP Flex ANG V=NEG [ ZE) \ (L-KNEE Flex ANG V=NG

[ NK)

DANN y=TST-R

R2: WENN (L-HIP Flex ANG V=ZE [ PK [ PG) \ (L-KNEE Flex ANG

V=NG [ NK)

DANN y=TST-R

R3: WENN (L-HIP Flex ANG=ZE [ PK) \ (R-HIP Flex ANG V=NEG [ ZE

[ PK) \ R-KNEE Flex ANG V=NK

DANN y=TSW-R

R4: WENN (R-HIP Flex ANG V=NEG [ ZE [ PK) \ R-KNEE Flex ANG

V=NK \ (L-HIP Flex ANG V=NG [ NK [ ZE)

DANN y=TSW-R

R5: WENN R-HIP Flex ANG V=NEG \ (L-HIP Flex ANG V=PK [ PG) \

(L-KNEE Flex ANG V=ZE [ PK [ PG)

DANN y=MST-R

R6: WENN (L-HIP Flex ANG=PM [ PG [ PSG) \ (L-HIP Flex ANG V=ZE

[ PK) \ (L-KNEE Flex ANG V=NG [ NK [ ZE)

DANN y=TST-R

R7: WENN (R-KNEE Flex ANG V=ZE [ PK) \ (L-KNEE Flex ANG V=NG

[ NK)

DANN y=TST-R

R8: WENN (L-HIP Flex ANG V=PK [ PG) \ (L-KNEE Flex ANG V=ZE [

PK)

DANN y=MST-R

R9: WENN R-HIP Flex ANG=ZE \ (L-KNEE Flex ANG=ZE [ PK [ PM)

\ (R-HIP Flex ANG V=NEG [ ZE) \ (L-KNEE Flex ANG V=ZE [ PK)

DANN y=PSW-R

R10: WENN (R-HIP Flex ANG V=ZE [ PK) \ R-KNEE Flex ANG V=NK DANN y=TSW-R

R11: WENN L-HIP Flex ANG=ZE \ (R-KNEE Flex ANG V=NG [ NK) DANN y=TSW-R

R12: WENN (R-HIP Flex ANG=PM [ PG [ PSG) \ R-HIP Flex ANG V=ZE

\ (R-KNEE Flex ANG V=ZE [ PK [ PG)

DANN y=LRE-R

R13: WENN (L-HIP Abd ANG=NG [ NK) \ R-HIP Flex ANG V=NEG \

(L-KNEE Flex ANG V=ZE [ PK)

DANN y=MST-R

R14: WENN R-HIP Flex ANG V=ZE \ (R-KNEE Flex ANG V=NG [ NK) DANN y=TSW-R

R15: WENN L-HIP Flex ANG=ZE \ L-ANK Flex ANG=PG \ (R-KNEE Flex

ANG V=ZE [ PK [ PG)

DANN y=LRE-R

R16: WENN (R-HIP Flex ANG=ZE [ PK) \ (R-KNEE Flex ANG=ZE [ PK

[ PM) \ R-KNEE Flex ANG V=PK \ (L-KNEE Flex ANG V=PK [

PG)

DANN y=PSW-R

R17: WENN L-HIP Flex ANG V=PG \ (L-KNEE Flex ANG V=ZE [ PK [

PG)

DANN y=MST-R

R18: WENN (L-HIP Flex ANG=ZE [ PK [ PM) \ L-HIP Flex ANG V=PG DANN y=MST-R

R19: WENN L-KNEE Flex ANG V=NK DANN y=TST-R

R20: WENN R-KNEE Flex ANG V=NK \ (L-HIP Flex ANG V=NK [ ZE) DANN y=TSW-R

R21: WENN L-HIP Flex ANG=ZE \ (L-KNEE Flex ANG=ZE [ PK) \ (R-

KNEE Flex ANG V=PK [ PG)

DANN y=LRE-R

R22: WENN R-HIP Flex ANG=ZE \ (R-HIP Flex ANG V=NEG [ ZE) \

L-KNEE Flex ANG V=PK

DANN y=PSW-R

R23: WENN R-HIP Flex ANG=ZE \ (L-KNEE Flex ANG=ZE [ PK) \ L-

KNEE Flex ANG V=PK

DANN y=PSW-R

R24: WENN R-KNEE Flex ANG=PSG \ L-ANK Flex ANG=PK DANN y=MSW-R

R25: WENN (L-HIP Abd ANG=NK [ ZE [ PK) \ R-HIP Flex ANG V=NEG

\ (L-KNEE Flex ANG V=NG [ NK [ ZE)

DANN y=TST-R

R26: WENN (R-KNEE Flex ANG V=ZE [ PK) \ L-HIP Flex ANG V=PG DANN y=MST-R

R27: WENN (L-HIP Flex ANG=NICHT ZE) \ (R-HIP Flex ANG V=PK [

PM [ PG) \ R-KNEE Flex ANG V=PK

DANN y=ISW-R

R28: WENN (R-HIP Flex ANG=PM [ PG [ PSG) \ (R-HIP Flex ANGV=PM

[ PG)

DANN y=MSW-R

R29: WENN (L-HIP Abd ANG=NICHT NG) \ L-HIP Flex ANG=ZE \ R-

KNEE Flex ANG V=PK

DANN y=LRE-R

R30: WENN (R-KNEE Flex ANG=ZE [ PK) \ L-HIP Flex ANG=ZE \ (R-

KNEE Flex ANG V=PK [ PG)

DANN y=LRE-R

R31: WENN (L-HIP Flex ANG=ZE [ PK [ PM) \ R-HIP Flex ANG V=NEG

\ (L-KNEE Flex ANG V=ZE [ PK)

DANN y=MST-R

R32: WENN L-HIP Abd ANG=NG DANN y=MST-R
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R33: WENN R-HIP Flex ANG=ZE \ L-HIP Flex ANG V=ZE \ (L-KNEE Flex

ANG V=PK [ PG)

DANN y=PSW-R

R34: WENN (R-HIP Flex ANG=PM [ PG [ PSG) \ (L-KNEE Flex ANG=PM

[ PG) \ (R-HIP Flex ANG V=NEG [ ZE) \ (R-KNEE Flex ANG V=ZE

[ PK)

DANN y=MST-R

R35: WENN (R-HIP Flex ANG=PM [ PG) \ (R-HIP Flex ANG V=PK [

PM)

DANN y=MSW-R

R36: WENN R-HIP Flex ANG=ZE \ (R-HIP Flex ANG V=PK [ PM [ PG) DANN y=ISW-R

R37: WENN (R-HIP Flex ANG=PM [ PG [ PSG) \ L-HIP Flex ANG V=PG DANN y=MST-R

R38: WENN (R-HIP Flex ANG=PM [ PG) \ (L-HIP Abd ANG=NG [ NK)

\ (L-ANK Flex ANG=NG [ NK [ ZE)

DANN y=MST-R

R39: WENN (R-HIP Flex ANG=PK [ PM) \ (R-HIP Flex ANG V=PK [ PM) DANN y=MSW-R

R40: WENN (R-HIP Flex ANG=ZE [ PK) \ (R-HIP Flex ANG V=PM [ PG) DANN y=ISW-R

R41: WENN (R-HIP Flex ANG=PK [ PM [ PG) \ (L-HIP Abd ANG=NG [

NK) \ L-KNEE Flex ANG V=PK

DANN y=MST-R

R42: WENN (L-HIP Flex ANG=PM [ PG [ PSG) \ R-KNEE Flex ANG

V=ZE

DANN y=TST-R

R43: WENN (L-HIP Flex ANG=PM [ PG [ PSG) \ (L-KNEE Flex ANG=PM

[ PG) \ (R-KNEE Flex ANG V=PK [ PG)

DANN y=ISW-R

R44: WENN (R-HIP Flex ANG=PM [ PG [ PSG) \ L-HIP Flex ANG V=ZE

\ (L-KNEE Flex ANG V=PK [ PG)

DANN y=LRE-R

R45: WENN R-KNEE Flex ANG=PSG \ R-HIP Flex ANG V=PK DANN y=MSW-R

R46: WENN (R-KNEE Flex ANG=PG [ PSG) \ (L-HIP Flex ANG=NICHT

ZE) \ R-KNEE Flex ANG V=PK

DANN y=ISW-R

R47: WENN R-HIP Flex ANG V=NEG \ L-KNEE Flex ANG V=PK DANN y=MST-R

R48: WENN R-HIP Flex ANG=PK \ (R-HIP Flex ANG V=NEG [ ZE) \

(L-KNEE Flex ANG V=NG [ NK [ ZE)

DANN y=TST-R

R49: WENN R-HIP Flex ANG=ZE \ (R-KNEE Flex ANG=PG [ PSG) DANN y=ISW-R

R50: WENN L-HIP Flex ANG=ZE \ (L-ANK Flex ANG=PK [ PG) \ (R-

KNEE Flex ANG V=ZE [ PK)

DANN y=LRE-R

R51: WENN R-KNEE Flex ANG=PSG \ L-HIP Flex ANG=PK DANN y=MSW-R

R52: WENN (R-HIP Flex ANG=PK [ PM) \ (L-KNEE Flex ANG V=PK [

PG)

DANN y=MST-R

R53: WENN R-KNEE Flex ANG V=PG DANN y=ISW-R

R54: WENN (L-HIP Flex ANG=PM [ PG) \ (L-KNEE Flex ANG=NICHT

NEG) \ (L-HIP Flex ANG V=ZE [ PK)

DANN y=TST-R

R55: WENN R-KNEE Flex ANG=PM \ (L-HIP Abd ANG=NG [ NK) DANN y=MST-R

R56: WENN L-HIP Flex ANG=PSG \ (R-HIP Flex ANG V=NEG [ ZE) \

(L-KNEE Flex ANG V=ZE [ PK [ PG)

DANN y=PSW-R

R57: WENN L-HIP Flex ANG=ZE \ L-KNEE Flex ANG=ZE \ (R-KNEE Flex

ANG V=ZE [ PK [ PG)

DANN y=LRE-R

R58: WENN (L-HIP Abd ANG=NK [ ZE) \ L-HIP Flex ANG V=PG DANN y=MST-R

R59: WENN (L-HIP Flex ANG=PG [ PSG) \ R-HIP Flex ANG V=ZE DANN y=PSW-R

R60: WENN L-HIP Flex ANG=ZE \ R-HIP Flex ANG V=NEG \ (L-HIP Flex

ANG V=NK [ ZE)

DANN y=LRE-R

R61: WENN (R-HIP Flex ANG=PM [ PG [ PSG) \ L-HIP Abd ANG=NK

\ R-HIP Flex ANG V=NEG

DANN y=MST-R

R62: WENN (L-HIP Flex ANG=PM [ PG [ PSG) \ (L-ANK Flex ANG=NK

[ ZE [ PK) \ R-HIP Flex ANG V=ZE \ (L-KNEE Flex ANG V=ZE [

PK [ PG)

DANN y=PSW-R

R63: WENN R-HIP Flex ANG=ZE \ (R-KNEE Flex ANG=PK [ PM) \ (L-

ANK Flex ANG=ZE [ PK) \ R-HIP Flex ANG V=ZE

DANN y=PSW-R

R64: WENN R-HIP Flex ANG=ZE \ R-KNEE Flex ANG=ZE DANN y=TST-R

R65: WENN (R-KNEE Flex ANG=NICHT ZE) \ (L-HIP Flex ANG=PK [

PM [ PG) \ (R-HIP Flex ANG V=ZE [ PK [ PM) \ R-KNEE Flex

ANG V=PK

DANN y=ISW-R

R66: WENN (R-HIP Flex ANG=PG [ PSG) \ L-HIP Flex ANG=PK \ (R-HIP

Flex ANG V=ZE [ PK)

DANN y=TSW-R
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R67: WENN R-HIP Flex ANG=PM \ (L-HIP Abd ANG=NG [ NK) \ (L-

ANK Flex ANG=NICHT PG)

DANN y=MST-R

R68: WENN R-KNEE Flex ANG=PSG \ L-HIP Flex ANG=ZE DANN y=MSW-R

R69: WENN L-HIP Flex ANG=PK \ R-HIP Flex ANG V=NEG DANN y=MST-R

R70: WENN (R-KNEE Flex ANG=ZE [ PK) \ L-HIP Flex ANG V=PK DANN y=TST-R

R71: WENN (L-KNEE Flex ANG V=NG [ NK) DANN y=TST-R

R72: WENN L-HIP Flex ANG V=PG DANN y=MST-R

R73: WENN R-HIP Flex ANG V=PM \ (R-KNEE Flex ANG V=PK [ PG) DANN y=ISW-R

R74: WENN (R-KNEE Flex ANG=PK [ PM [ PG) \ (R-HIP Flex ANG

V=PK [ PM [ PG) \ R-KNEE Flex ANG V=PK

DANN y=ISW-R

R75: WENN L-HIP Flex ANG=PK \ L-ANK Flex ANG=PG DANN y=TSW-R

R76: WENN (R-HIP Flex ANG=PG [ PSG) \ (L-HIP Flex ANG=ZE [ PK)

\ R-HIP Flex ANG V=PK

DANN y=TSW-R

R77: WENN R-HIP Flex ANG=ZE \ R-KNEE Flex ANG=PK \ R-HIP Flex

ANG V=ZE

DANN y=PSW-R

R78: WENN (R-KNEE Flex ANG=PG [ PSG) \ L-KNEE Flex ANG=NEG DANN y=MSW-R

R79: WENN L-HIP Flex ANG=PM \ (L-HIP Flex ANG V=ZE [ PK) DANN y=TST-R

R80: WENN R-HIP Flex ANG=ZE \ R-KNEE Flex ANG=PM \ (R-HIP Flex

ANG V=NEG [ ZE)

DANN y=PSW-R

R81: WENN R-KNEE Flex ANG V=NG DANN y=TSW-R

R82: WENN R-HIP Flex ANG=PG \ (R-HIP Flex ANG V=NEG [ ZE [ PK)

\ L-HIP Flex ANG V=NK

DANN y=TSW-R

R83: WENN (R-KNEE Flex ANG=NICHT ZE) \ L-ANK Flex ANG=NK \

(R-HIP Flex ANG V=NICHT NEG)

DANN y=ISW-R

R84: WENN R-HIP Flex ANG V=PM DANN y=MSW-R

R85: WENN (R-HIP Flex ANG=PG [ PSG) \ L-HIP Flex ANG=PM DANN y=MSW-R

R86: WENN R-HIP Flex ANG=PSG \ R-HIP Flex ANG V=PK DANN y=TSW-R

R87: WENN L-HIP Flex ANG=PK \ R-KNEE Flex ANG V=PK DANN y=ISW-R

R88: WENN L-HIP Flex ANG=ZE \ R-KNEE Flex ANG V=PK DANN y=LRE-R

R89: WENN (R-KNEE Flex ANG=PK [ PM) \ (L-HIP Flex ANG=PK [ PM)

\ L-KNEE Flex ANG=NEG

DANN y=ISW-R

R90: WENN R-HIP Flex ANG V=ZE \ (L-HIP Flex ANG V=PK [ PG) \

(L-KNEE Flex ANG V=NG [ NK [ ZE)

DANN y=TST-R

R91: WENN L-HIP Flex ANG=ZE \ R-HIP Flex ANG V=NEG \ L-KNEE

Flex ANG V=ZE

DANN y=LRE-R

R92: WENN (R-KNEE Flex ANG=PK [ PM) \ L-KNEE Flex ANG=NEG \

(L-ANK Flex ANG=NK [ ZE)

DANN y=ISW-R

R93: WENN (R-KNEE Flex ANG=PK [ PM) \ L-KNEE Flex ANG=NEG \

(R-KNEE Flex ANG V=ZE [ PK)

DANN y=ISW-R

R94: WENN (R-HIP Flex ANG V=PK [ PM [ PG) \ R-KNEE Flex ANG

V=PK

DANN y=ISW-R

R95: WENN R-HIP Flex ANG=PG \ R-HIP Flex ANG V=PK DANN y=TSW-R

R96: WENN R-HIP Flex ANG V=PG DANN y=ISW-R

R97: WENN R-HIP Flex ANG=PK \ R-HIP Flex ANG V=ZE DANN y=MST-R

R98: WENN L-HIP Flex ANG=ZE \ (R-KNEE Flex ANG V=PK [ PG) DANN y=LRE-R

R99: WENN (R-HIP Flex ANG=PG [ PSG) \ (L-ANK Flex ANG=NG [ NK)

\ (L-HIP Flex ANG V=NK [ ZE [ PK)

DANN y=LRE-R

R100: WENN R-HIP Flex ANG=PG \ R-HIP Flex ANG V=ZE DANN y=LRE-R

R101: WENN R-HIP Flex ANG=ZE \ L-KNEE Flex ANG V=PK DANN y=PSW-R

R102: WENN (R-HIP Flex ANG=PM [ PG [ PSG) \ R-HIP Flex ANG V=ZE DANN y=TSW-R

R103: WENN (L-HIP Flex ANG=PM [ PG) \ R-HIP Flex ANG V=NEG \

L-KNEE Flex ANG V=ZE

DANN y=MST-R

R104: WENN R-KNEE Flex ANG V=NK DANN y=TSW-R

R105: WENN R-HIP Flex ANG=ZE \ L-ANK Flex ANG=NG DANN y=TST-R

R106: WENN R-HIP Flex ANG=ZE \ R-KNEE Flex ANG=ZE \ L-KNEE Flex

ANG=NEG \ (R-HIP Flex ANG V=NEG [ ZE)

DANN y=PSW-R

R107: WENN R-HIP Flex ANG=PK \ (L-HIP Abd ANG=NG [ NK) \ L-HIP

Flex ANG V=ZE

DANN y=MST-R
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Regel-Nr. Bj Q QP QK QS QG Fehler Beispiele

R1 B3 0.52 0.52 1.00 0.98 1.00 13 209

R2 B3 0.50 0.50 1.00 0.98 1.00 13 202

R3 B7 0.47 0.47 1.00 0.98 1.00 21 157

R4 B7 0.46 0.46 1.00 0.98 1.00 31 173

R5 B2 0.46 0.46 1.00 0.97 1.00 8 159

R6 B3 0.45 0.45 1.00 0.97 1.00 19 202

R7 B3 0.45 0.45 1.00 0.98 1.00 9 190

R8 B2 0.42 0.42 1.00 0.97 1.00 16 179

R9 B4 0.39 0.39 1.00 0.96 1.00 15 84

R10 B7 0.39 0.39 1.00 0.97 1.00 29 143

R11 B7 0.37 0.37 1.00 0.97 1.00 14 123

R12 B1 0.37 0.37 1.00 0.95 1.00 11 81

R13 B2 0.37 0.37 1.00 0.98 1.00 31 185

R14 B7 0.37 0.37 1.00 0.95 1.00 0 77

R15 B1 0.36 0.36 1.00 0.95 1.00 7 84

R16 B4 0.35 0.35 1.00 0.95 1.00 7 74

R17 B2 0.34 0.34 1.00 0.96 1.00 7 129

R18 B2 0.33 0.33 1.00 0.96 1.00 11 131

R19 B3 0.32 0.36 0.99 0.98 1.00 33 218

R20 B7 0.31 0.31 1.00 0.97 1.00 38 145

R21 B1 0.31 0.31 1.00 0.94 1.00 1 64

R22 B4 0.31 0.31 1.00 0.95 1.00 9 69

R23 B4 0.30 0.30 1.00 0.94 1.00 9 69

R24 B6 0.30 0.30 1.00 0.96 1.00 27 123

R25 B3 0.30 0.30 1.00 0.97 1.00 43 187

R26 B2 0.29 0.29 1.00 0.96 1.00 14 127

R27 B5 0.29 0.29 1.00 0.97 1.00 34 146

R28 B6 0.28 0.28 1.00 0.95 1.00 9 89

R29 B1 0.28 0.28 1.00 0.96 1.00 18 90

R30 B1 0.28 0.28 1.00 0.93 1.00 2 53

R31 B2 0.28 0.28 1.00 0.98 1.00 57 202

R32 B2 0.27 0.27 1.00 0.96 1.00 21 115

R33 B4 0.27 0.27 1.00 0.94 1.00 13 64

R34 B2 0.26 0.26 1.00 0.96 1.00 14 128

R35 B6 0.26 0.28 0.99 0.96 1.00 24 112

R36 B5 0.26 0.26 1.00 0.95 1.00 14 89

R37 B2 0.26 0.26 1.00 0.96 1.00 12 117

R38 B2 0.25 0.25 1.00 0.96 1.00 17 122

R39 B6 0.25 0.25 1.00 0.95 1.00 9 85

R40 B5 0.24 0.27 0.99 0.95 1.00 10 91

R41 B2 0.24 0.24 1.00 0.96 1.00 32 152

R42 B3 0.24 0.33 0.97 0.97 1.00 58 244

R43 B5 0.24 0.24 1.00 0.95 1.00 17 84

R44 B1 0.23 0.23 1.00 0.94 1.00 15 61

R45 B6 0.22 0.22 1.00 0.94 1.00 12 79

R46 B5 0.22 0.22 1.00 0.96 1.00 28 118

R47 B2 0.21 0.23 0.99 0.97 1.00 53 185

R48 B3 0.21 0.21 1.00 0.95 1.00 13 96

R49 B5 0.20 0.20 1.00 0.93 1.00 7 65

R50 B1 0.20 0.42 0.93 0.95 1.00 24 127

R51 B6 0.20 0.20 1.00 0.93 1.00 17 64

R52 B2 0.20 0.20 1.00 0.95 1.00 9 97

R53 B5 0.19 0.19 1.00 0.52 1.00 3 7

R54 B3 0.19 0.22 0.98 0.96 1.00 40 148

R55 B2 0.18 0.18 1.00 0.95 1.00 30 112
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Regel-Nr. Bj Q QP QK QS QG Fehler Beispiele

R56 B4 0.18 0.18 1.00 0.90 1.00 6 37

R57 B1 0.18 0.18 1.00 0.92 1.00 7 46

R58 B2 0.18 0.18 1.00 0.93 1.00 14 67

R59 B4 0.16 0.16 1.00 0.91 1.00 17 43

R60 B1 0.16 0.16 1.00 0.93 1.00 25 57

R61 B2 0.15 0.15 1.00 0.94 1.00 16 70

R62 B4 0.15 0.22 0.96 0.94 1.00 22 67

R63 B4 0.14 0.14 1.00 0.77 1.00 3 15

R64 B3 0.14 0.14 1.00 0.94 1.00 21 87

R65 B5 0.14 0.17 0.98 0.95 1.00 30 91

R66 B7 0.14 0.14 1.00 0.87 1.00 0 31

R67 B2 0.14 0.14 1.00 0.94 1.00 17 82

R68 B6 0.14 0.14 1.00 0.91 1.00 5 49

R69 B2 0.14 0.14 1.00 0.91 1.00 3 51

R70 B3 0.13 0.18 0.97 0.95 1.00 36 138

R71 B3 0.13 0.40 0.89 0.96 1.00 33 230

R72 B2 0.13 0.30 0.92 0.94 1.00 28 162

R73 B5 0.13 0.13 1.00 0.92 1.00 16 54

R74 B5 0.13 0.13 1.00 0.92 1.00 11 50

R75 B7 0.12 0.12 1.00 0.86 1.00 3 29

R76 B7 0.12 0.12 1.00 0.93 1.00 17 57

R77 B4 0.11 0.11 1.00 0.89 1.00 18 33

R78 B6 0.11 0.11 1.00 0.92 1.00 8 57

R79 B3 0.11 0.11 1.00 0.93 1.00 14 71

R80 B4 0.11 0.11 1.00 0.87 1.00 10 29

R81 B7 0.11 0.11 1.00 0.49 1.00 3 7

R82 B7 0.09 0.09 1.00 0.91 1.00 14 44

R83 B5 0.09 0.09 1.00 0.88 1.00 12 32

R84 B6 0.08 0.18 0.92 0.93 1.00 41 104

R85 B6 0.08 0.08 1.00 0.90 1.00 11 44

R86 B7 0.07 0.07 1.00 0.88 1.00 11 35

R87 B5 0.06 0.06 1.00 0.88 1.00 8 32

R88 B1 0.06 0.25 0.86 0.92 1.00 28 103

R89 B5 0.06 0.06 1.00 0.81 1.00 2 21

R90 B3 0.06 0.06 1.00 0.81 1.00 5 23

R91 B1 0.05 0.05 1.00 0.72 1.00 2 13

R92 B5 0.05 0.05 1.00 0.85 1.00 5 27

R93 B5 0.05 0.05 1.00 0.85 1.00 5 26

R94 B5 0.04 0.22 0.85 0.93 1.00 59 174

R95 B7 0.04 0.04 0.99 0.85 1.00 11 25

R96 B5 0.03 0.12 0.86 0.89 1.00 25 77

R97 B2 0.02 0.02 1.00 0.46 1.00 2 7

R98 B1 0.02 0.25 0.79 0.90 1.00 35 111

R99 B1 0.02 0.02 1.00 0.42 1.00 1 6

R100 B1 0.02 0.08 0.86 0.87 1.00 24 50

R101 B4 0.01 0.24 0.75 0.89 1.00 38 107

R102 B7 0.01 0.18 0.76 0.91 1.00 80 171

R103 B2 0.01 0.02 0.90 0.76 1.00 6 21

R104 B7 0.01 0.24 0.70 0.93 1.00 92 234

R105 B3 0.01 0.01 0.98 0.44 1.00 1 7

R106 B4 0.01 0.02 0.90 0.15 1.00 3 4

R107 B2 0.00 0.01 0.72 0.34 1.00 3 9
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Anhang B

Implementierung

B.1 Funktion compute features.m

function Y=compute features(R HIP Flex,L HIP Flex,R KNEE Flex,L KNEE Flex);

%function Y=compute features(R HIP Flex,L HIP Flex,R KNEE Flex,L KNEE Flex);

%computes features for 2D-projection of strides for left and right side.

%input vectors (N - number of sample rows, one column):

%R HIP Flex - exion angle of the right hip (sagittal plane) in [Æ]

%L HIP Flex - exion angle of the left hip (sagittal plane) in [Æ]

%R KNEE Flex - exion angle of the right knee (sagittal plane) in [Æ]

%L KNEE Flex - exion angle of the left knee (sagittal plane) in [Æ]

%output matrix (N - number of sample rows, 4 columns):

%Y - transformed features

% 1. column: 1. feature (right side)

% 2. column: 2. feature (right side)

% 3. column: 1. feature (left side)

% 4. column: 2. feature (left side)

%typical plot:

%plot(Y(:,1),Y(:,2),':');hold on;plot(Y(:,3),Y(:,4),'-')

%Copyright by Ralf Mikut, Forschungszentrum Karlsruhe, IAI, E-Mail: mikut@iai.fzk.de

%Version 1.0 (25.10.2000)

%

%Background:

%The function estimates angular velocities for all input features and uses the 8

%measured and estimated variables (knee + hip exion left and right and its angular velocities)

%to project it in an optimal way for di�erent gait phases. The criterion bases on a

%automatic feature selection and a discriminant analysis. In the resulting plane,

%the loading response is normally at the right-hand side of the projection. The stride

%consists of a clockwise rotation via the gait phases (mid and terminal stance are below,

%pre- and initial swing are on the left side, mid swing is on the top and terminal

%swing is top right) returning to the loading response. Interesting evaluations are

%di�erences between the body sides of one person, di�erent persons, di�erent velocities

%and so on. The location of di�erences show the gait phases of the di�erences.

%collect all values in one matrix X

X=[R HIP Flex L HIP Flex R KNEE Flex L KNEE Flex];
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%compute velocities and append to matrix X

X=[X(2:size(X,1)-1,:) 0.5*(X(3:size(X,1),:)-X(1:size(X,1)-2,:))];

%prepare transformation matrix for right side

%(result of automatic feature selection and discriminant analysis)

phi right=[ 0.4399 -0.2954 -0.1643 0.0000 0.0000 0.7849 -0.0071 -0.2760;

-0.0209 -0.0366 0.0908 0.0000 0.0000 -0.9538 -0.2111 0.1890]';

%prepare transformation matrix for left side - almost the same as for right side

%but with switched variables left <-> right

phi left = phi right([2 1 4 3 6 5 8 7],:);

%compute the transformed features

Y=[X*phi right X*phi left];
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B.2 Wichtige Symbole und Bezeichnungen

Anmerkung: Ein x̂ �uber einem Symbol x zeigt immer an, dass es sich um eine Sch�atzung

handelt.

Symbol Bezeichnung

0 Matrix mit Null-Elementen

1 Matrix mit Eins-Elementen

al;i Parameter der Zugeh�origkeitsfunktion des Terms Al;i (i =

1: rechtes Maximum Trapez-ZGF, i = ml: linkes Maximum

Trapez-ZGF, i = 2; � � � ;ml � 1: Maximum Dreieck-ZGF)

al Vektor der Parameter der Zugeh�origkeitsfunktionen aller Terme

des Merkmals xl
Al;i i-ter linguistischer Term des l-ten Merkmals xl
Al;Rk

ODER-Verkn�upfung linguistischer Terme des l-ten Merkmals

xl in der Teilpr�amisse der k-ten Regel

bj Parameter der Zugeh�origkeitsfunktion des Terms Bj

b Vektor der Parameter der Zugeh�origkeitsfunktionen aller Terme

der Ausgangsgr�o�e y

B Zwischenklassenvariationsmatrix der Merkmale - Dimension

(s; s)
~B Zwischenklassenvariationsmatrix der ausgew�ahlten Merkmale -

Dimension (sm; sm)

Bj j-ter linguistischer Term der Ausgangsgr�o�e y

BRk Konklusion der k-ten Regel

det Determinante

FP Klassi�kationsfehler

F 0
P Klassi�kationsfehler der Trivialsch�atzung

H(x);H(y) Entropie der Gr�o�en x (Eingangsentropie) bzw. y (Ausgangsen-

tropie)

H(x; y) Gesamtentropie der Gr�o�en x; y

H(x; y) Transinformation

H(xjy) �Aquivokation (R�uckschlussentropie)

H(yjx) Irrelevanz

HI(xl) Entropie der durch Intervalle diskretisierten Gr�o�e x mitml+1

Werten

HI;max(xl) maximal m�ogliche Entropie der durch Intervalle diskretisierten

Gr�o�e x mit ml + 1 Werten (bei Gleichverteilung)

I Interpretierbarkeit

I Einheitsmatrix

i; j; k; l Lau�ndizes

I Indexmenge

K Faktor

ISW Initial Swing (5. Schrittphase)

ln nat�urlicher Logarithmus

log2 Logarithmus zur Basis 2

LRE Loading Response (1. Schrittphase)

M Merkmalsrelevanz

ml Anzahl der linguistischen Terme des l-ten Merkmals xl
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Symbol Bezeichnung

my Anzahl der linguistischen Terme (Klassen) der Ausgangsgr�o�e

MST Mid Stance (2. Schrittphase)

MSW Mid Swing (6. Schrittphase)

N Anzahl Messwerte

n(xl = Al;i) Anzahl des Auftretens der Klasse Al;i f�ur das Merkmal xl
n(y = Bj) Anzahl des Auftretens der Ausgangsklasse Bj

n(xl = Al;i \ y = Bj) Anzahl des Auftretens der UND-Verkn�upfung von xl = Al;i

und y = Bj

Nj Anzahl Messwerte der j-ten Ausgangsklasse

Nk Anzahl Messwerte im k-ten Knoten eines Entscheidungsbaums

NEG linguistischer Term Negativ

NG linguistischer Term Negativ Gro�

NK linguistischer Term Negativ Klein

NM linguistischer Term Negativ Mittel

NSG linguistischer Term Negativ Sehr Gro�

P Pr�amissenmatrix (r Zeilen, N Spalten)

P
0 Pr�amissenmatrix zur Ber�ucksichtigung von Redundanzen

PG linguistischer Term Positiv Gro�

PK linguistischer Term Positiv Klein

POS linguistischer Term Positiv

PM linguistischer Term Positiv Mittel

PSG linguistischer Term Positiv Sehr Gro�

PSW Pre Swing (4. Schrittphase)

p(xl = Al;i) relative H�au�gkeit des Auftretens der Klasse Al;i f�ur das Merk-

mal xl
p(xjy = Bj) bedingte relative H�au�gkeit von x f�ur die Ausgangsklasse y =

Bj (x mehrdimensional und reell)

p(y = Bj jx) bedingte relative H�au�gkeit der Ausgangsklasse y = Bj f�ur x

(x mehrdimensional und reell)

p(y = Bj) relative H�au�gkeit der Ausgangsklasse y = Bj

p(xl = Al;i \ y = Bj) relative H�au�gkeit der UND-Verkn�upfung von xl = Al;i und

y = Bj

p(xl = Il;i) relative H�au�gkeit, dass der Wert des Merkmals xl im Intervall

Il;i liegt

p̂(yjxl) Matrix der bedingten relativen H�au�gkeiten f�ur die Ausgangs-

klassen von y f�ur die ml Klassen des Merkmals xl
pl() untere Schranke einer relativen H�au�gkeit

pu() obere Schranke einer relativen H�au�gkeit

Q G�utefunktion

QD Klarheit der Defaultregel

QK Klarheit

QP Klassi�kationsg�ute

QS statistische Absicherungsg�ute

r Anzahl der Regeln

r0 Regelvektor der Trivialsch�atzung (Regel mit Pr�amisse Eins)

R Regelmatrix, die Plausibilit�aten der Konklusionen enth�alt (my

Zeilen, r Spalten)
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Symbol Bezeichnung

Rk k-te Regel

R
j;i
k j-te Regel, die im i-ten Pruningschritt der k-ten Regel entsteht

s Anzahl der Merkmale

sm Anzahl der ausgew�ahlten Merkmale

sd Anzahl der transformierten Merkmale

S Sch�atzung der Kovarianzmatrix der Merkmale
~S Sch�atzung der Kovarianzmatrix der ausgew�ahlten Merkmale

Sj Sch�atzung der Kovarianzmatrix der Merkmale, in die nur Bei-

spiele der j-ten Ausgangsklasse eingehen
~Sj Sch�atzung Kovarianzmatrix der ausgew�ahlten Merkmale, in die

nur Beispiele der j-ten Ausgangsklasse eingehen

T Gesamtvariationsmatrix der Merkmale { Dimension (s; s)
~T Gesamtvariationsmatrix der ausgew�ahlten Merkmale { Dimen-

sion (sm; sm)

TST Terminal Stance (3. Schrittphase)

TSW Terminal Swing (7. Schrittphase)

v Eigenvektor

�v Eigenvektor (Hauptkomponentenanalyse)

V Transformationsmatrix zur Dimensionsreduzierung (im Kapitel

Statistische Verfahren)

V Redundanzmatrix (im Kapitel Fuzzy-Verfahren)
~V Transformationsmatrix zur Merkmalssselektion

V ges Gesamttransformationsmatrix mit Merkmalsselektion und Di-

mensionsreduzierung

xl l-tes Merkmal

xi;l i-tes Beispiel f�ur das l-te Merkmal im Datensatz

~xD;l l-tes transformiertes Merkmal (Diskriminanzanalyse)

~xH;l l-tes transformiertes Merkmal (Hauptkomponentenanalyse)
�~x Vektor der Mittelwerte der ausgew�ahlten Merkmale
�~xj Vektor der Mittelwerte der ausgew�ahlten Merkmale, in den nur

Beispiele der j-ten Ausgangsklasse eingehen

X Matrix der Merkmale (N Zeilen, s Spalten)
~X Matrix der ausgew�ahlten Merkmale (N Zeilen, sm Spalten)
~Xj Matrix der ausgew�ahlten Merkmale (N Zeilen, sm Spalten), in

die nur Beispiele der j-ten Ausgangsklasse eingehen
~XD Matrix der transformierten Merkmale (N Zeilen, sd Spalten)

vk k-ter Knoten eines Entscheidungsbaums

vk(E) Endknoten eines Entscheidungsbaums

vk(E) Wurzelknoten eines Entscheidungsbaums

W Innerklassenvariationsmatrix der Merkmale { Dimension (s; s)
~W Innerklassenvariationsmatrix der ausgew�ahlten Merkmale { Di-

mension (sm; sm)

y Vektor der Ausgangsgr�o�e (N Zeilen, 1 Spalte)

yi i-tes Beispiel f�ur die Ausgangsgr�o�e y im Datensatz
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Symbol Bezeichnung

Z Zentriermatrix

ZE linguistischer Term Null

� statistisches Signi�kanzniveau bzw. Wichtungsfaktor

� Wichtungsfaktor

� Eigenwert
�� Eigenwert (Hauptkomponentenanalyse)

�j Vektor der Erwartungswerte der Merkmale, in den nur Beispie-

le der j-ten Ausgangsklasse eingehen (im Kapitel Statistische

Verfahren)

�Al;j
(xil) Zugeh�origkeitsgrade zum j-ten linguistischen Term des Merk-

mals xl f�ur den i-ten Messwert

�Al
(xil) Matrix der Zugeh�origkeitsgrade zu allen linguistischen Termen

des Merkmals xl f�ur den i-ten Messwert

�Bj
(yi) Zugeh�origkeitsgrad zum j-ten linguistischen Term der Aus-

gangsgr�o�e y f�ur den i-ten Messwert

�B(yi) Vektor der Zugeh�origkeitsgrade zu allen linguistischen Termen

der Ausgangsgr�o�e y f�ur den i-ten Messwert

�Kk;i
Zugeh�origkeitsgrade der Aktivierung der k-ten Regel f�ur den

i-ten Messwert (r Zeilen, N Spalten)

�Pk;i Zugeh�origkeitsgrade der Pr�amissenauswertung der k-ten Regel

f�ur den i-ten Messwert (r Zeilen, N Spalten)

�X Matrix der fuzzi�zierten Merkmale (
Ps

l=1ml Zeilen, N Spal-

ten)

�x1 Matrix der Zugeh�origkeitsgrade zu allen linguistischen Termen

des Merkmals xl f�ur alle N Messwerte

�X Matrix der fuzzi�zierten Ausgangsgr�o�e (my Zeilen,N Spalten)

�2 Streuung

� Kovarianzmatrix der Merkmale
~� Kovarianzmatrix der ausgew�ahlten Merkmale

�j Kovarianzmatrix der Merkmale, in die nur Beispiele der j-ten

Ausgangsklasse eingehen

[ ODER-Verkn�upfung

\ UND-Verkn�upfung
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