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Kurzfassung

Die Bedeutungautomatischeinformationserarbeiung hatin denletztenJahrerkontinu-
ierlich zugenommennd ein Abreif3endiesesTrendsist nicht zu erwarten.Das Anwen-
dungsspektrumeichtvon der Regelungund demManagementechnischeSystemeiber
entscheidungsunteiiszerde Systemez. B. fur Betrugserkennundis hin zur Personali-
sierungvon Dienstleistungemvie maf3geschneidertefeitungenm Internet.

Viele solcherAnwendungerverlangemachMethodender Informationserarteitung die

1. effizientgenugsind,um auf groRenDatenmengenperiererzu kdnnen
(Effizienz hinsichtlichSpeicherund Rechenaufwand)

2. die ErgebnissalerVerarbeitungrerstindlichdarstellen

3. mit vagenundunsicherennformationenumgeherkdnnen

Einenwichtigen Beitragzu diesemProblemkompbe leistenMethodenunscharfeinfor-
mationserarbeitungSiesichernin gevissemUmfangzumindestie letztenbeidenPunk-
te. Fur die Rep&sentatiorvon InformationfasserdieseVerfahrenEinzelheiterzu grobe-
reninformationseinheitemusammengiefir Menschenm Allgemeineneichterverstéind-
lich sind, weil sie von unritigenDetailsabstrahierenGroberelnformationensind dabei
in vielenFallenvageoderunsicherentwederlsinharenteEigenschafoderaufgrundei-
neskalkulierteninformationserlustes denwir in Kauf nehmenumgroRerDatenmengen
Herrzu werden Modelliert werdengrobelnformationeralsunscharfeMengen.

Die ersteForderungin obigerListe verdeutlichtallerdingsein Dilemmaublicher Metho-
denunscharfeinformationserarbefung. Obwohlisieviele Einzelheiteraufwenigegrobe
InformationseinheiteneduzierenhangenSpeicherund Rechenaufwanan Allgemeinen
trotzdemvon derAnzahlderEinzelheiterah Durchdie Vergroberungvurdealsohinsicht-
lich desVerarbeitungsaufwandeschts gevonnen.Zudemwird die Semantikunscharfer
Mengenmeist nur abstraktdefiniert,weshalbdie konkreteBedeutungeinesZugelorig-
keitsgradezu einerunscharferMengeunklar ist. Anwenderwissendaheroft nicht, wie
sieZugetorigkeitsgraddestlggensollenundinsbesonderwird die gemeinsam¥erarbei-
tung unscharfedinformationenunterschiedlicheHerkunft und Qualitat zweifelhaft. Die
vorliegendeArbeit greift genaudieseProblememangelndeEffizienzund Semantik an.

WesentlicheBausteirderArbeit sindunsharfe Begriffe: unscharfévlengen dievon Ein-
zelheitenabstrahieremndin vielen Fallen mit natirlichsprachlicherBegriffen (linguisti-
schenWerten) identifiziertwerdenkdnnen.Die Begriffe spiggelndie anschaulich®edeu-
tung der unscharferMengenwider. Dabeigreifenwir auf eine Semantikfir unscharfe
Mengenzurick (Kontextmodel), die Zugeldrigkeitsgrademit einerkonkreterBedeutung
belat.



Die grundlgendneueldeeder Arbeit lautet,unscharfdnformationenimmer durcheine
KombinationvordefinierterunscharfeBegriffe darzustellenWie in natirlichsprachlichen
Beschreibingenvon Phanomenerbenutzenwir einengegebenenGrundwortschatzum
Beobachtungewmerstindlich zu beschreiberDie Ubersetzunginerunscharferinforma-
tion in eineKombinationvon Begriffen istim Allgemeinenmit eineminformationserlust
verlunden.Diesgilt fur alle Verfahrenm BereichunscharferSchlieRensin unserentall
konnenwir abersicherstellendassdie Originalinformationbei der Riickilbersetzunge-
konstruiertwird, falls kein Informationserlustvorlag.

DernachsteSchrittzeigt,wie wir unscharfdnformationeraufderEbenederBegriffe auch
verarbeiterkdnnen.Anstatt direkt mit denunscharferinformationenselbstzu rechnen,
stellenwir siedurchdie unscharferBegriffe darundrechnermit denBegriffen. Auf diese
Weise hangtder Rechenaufwander Verarbeitungnhur von der Anzahl der Begriffe und
nicht der Anzahl der Einzelheitenab und dasunscharfeErgebnisder Verarbeitungwird
leicht verséindlich mit bekannterBegriffen beschriebenln der Arbeit zeigenwir, dass
soderRechenaufwantlir regelbasierteSchliel3erim allgemeinsterrall quadratisctvon
derAnzahlderBegriffe abhangt,wahrendsichdasbestealternatve Verfahremuadratisch
mit derAnzahlderEinzelheiterverhalt. Im glinstigsterfall ist unseVerfahreninearund
die besteAlternative quadratisctvon der AnzahlderBegriffe abrangig.

Weiterhinstellenwir praktischrelevanteVerfahrenvor, um unscharfeBegriffe zu definie-
ren(UmfragemodelleunscharfeGruppierungundbeschreibenyie manmit scharferin-
formationerumgeht.DieserTeil derArbeit zeigt,dassn gevissemRahmenverschiedene
Formenunscharfetnformationermathematiscfundiertin einemMechanismuserarbei-
tet werdenkonnen.In diesemZusammenhantassensich der Regler von Takagi/Sugeno
undviele Neuro-Fuzzy-Anatzein unsereT heorieeinbetterundauf dieseWeisemit einer
solidenSemantikversehenlnsbesonderkdnnernwir aufdieseWeisepraktischeverfahren
fur denEntwurf solcherSystemeangeben.

Die AuswirkungenunserefTheorieauf praktischeProblemesind vielschichtig.Die Stei-
gerungder Effizienz kann die Bearbeitungvon Problemenermbglichen, die bisherals
zu komplex erschienenDaruiber hinaussichertdie konkrete Semantikder Theorie die
Verstindlichkeitder unscharferErgebnisseWir sind davon Uberzeugtdasswir auf die-
se Weise zur AkzeptanzunscharferSystemebeitragenkdnnen,die bisher wegen der
schwachererSemantikwvenigerAnsehergenossehaberalsdie Wahrscheinlichkeitsrech-
nung.
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Kapitel 1

Einleitung

» Asits namesuggestscomputingwith words (CW) is a methodolo-
gy in which words are usedin place of numbersfor computingand
reasoning[...] Ther are two major imperativesfor computingwith
words. First, computingwith wordsis a necessityvhenthe available
informationis tooimpreciseto justify the useof numbersandsecond,
whenthere is a tolerancefor imprecisionwhich can be exploitedto
achievetractability, robustnesslow solutioncosts andbetterrapport
with reality

LoTFI A. ZADEH!

Als Menschengehenwir ganzselbsterstindlich mit ungenauerinformationen
um.Sokommuniziererwir aufderBasiseinesWortschatzegleranvielenStellen
nicht scharfdefiniertist, und sind trotzdemin der Lage einanderzu verstehen.
Wir konnensinnvolle Entscheidungeffiallen, selbstwennwir Situationennicht
perfekt einsctatzenkdnnenund die unterliggendenGesetzralligkeitennur grob
bekanntsind. Als Beispielsei hier nur medizinischeDiagnostikgenanntUnsere
Leistungsihigkeitist hinsichtlichder ProblemgéRebeschénkt; je mehr Fakten
undHintergrundwissemir bericksichtigermiissendestoschlechtearbeitenwir.

Quantitaty grolReAufgabenstellungekdnnennurnochmaschinelgelostwerden.
Einemaschinelle/erarbeitundhatdariberhinausVorteile: Sielauft automatisiert
abundliefert deterministisch&rgebnisseAllein derletztePunkthatsichin prak-

tischenAnwendungerals sehrnutzlich erwiesenEin Beispielist die Beurteilung
derKreditwirdigkeitvon BankkundenUntersuchungehabengezeigt,dasssich

Bankangestellterstensnicht vollstandig an die Vorgabender Bank haltenund

zweitensgeradein kleinerenStadtendie Entscheidungestarkdurchsoziokultu-

relle FaktorenbeeinflusstverdenvAJOQ]. EinrechnegestitzterAnsatzvermeidet
beides.

DasThemadieserArbeit ist eine Theoriezur maschinelleerarbeitungunschar
fer Informationen Wir beschankenunsauf regelbasiertesinscharfesschlie3en,
an daswir folgendeForderungerstellen:Die Verfahrensollen mehrstufigesun-
scharfesSchlieRenermiglichen,effizient hinsichtlich Speicher und Rechenauf-
wandsein,verstindlicheund exakteunscharfeergebnisséerechnemnddie Inte-

laus[zad9q




2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

grationvon InformationenverschiedeneSemantikererlaubenlm Zentrumder
Betrachtungersteht dabei die VerarbeitungunscharferBegriffe im Sinne von
Computingwith Words symbolischegRechneh mit groben,unscharferAussa-
gen,die wir mit Begriffen ausunseremiortschatdbeschreiben.

NacheinerallgemeinerEinfuhrungin die Darstellungund Verarbeitunginschar
fer Informationenwerdenwir die AnforderungemahererlauternunddenAufbau
derArbeit zusammenfasse

Ungenauigkeit

Vergroberung -------------- Unschérfe

Abbildung 1.1: Aspekte von Ungenauigkeit

1.1 Ungenauigkeit

Als Einfuhrungin die Thematikbeleuchterwir verschiedené\spekteder Unge-
nauigkeitvon Informationenanhandvon Abb. 1.1. Diesebilden die Grundlage
fur die Verarbeitungunscharfeinformationen Wir erkennenvergroberungund

UnsdarfealswesentlichédspektederUngenauigkeivon Informationendie aber
nichtunablangigvoneinandesind. SogehtUnsclarfe,wie wir seherwerdenjm-

mermit Vergroberungeinher

1.1.1 Vergrdberungvon Informationen

Der ,Vater* der Fuzzy-Techniken,LOTFI A. ZADEH, hat geradein denletzten
Jahrerimmerwiederauf die Wichtigkeit der Granularisierungon Wissenhinge-
wiesenZad97],nichtzuletztausdemGefuhl herausdassdieserAspektlangeJah-
re vernachéssigtwordenist. Vergroberungoder Granularisierungbedeutetyon
Einzelheiterzuabstrahiererkinzelheitersindin unserentall die kleinsteninfor-
mationseinheiterdie in der Anwendungvorliegen,z.B. physikalischeMesswer
te. Unter der Vergroberungoder Granularisierungson Informationenverstehen
wir, Einzelheiterzu ibegeordnetenformationseinheitemusammenzufags.So
konntenwir z.B. die KdrpegrofRenim Bereichl75cmbis 185cmals Einzelheiten
in dergrobeninformationseinheihormaleKorpergrofReeineserwachsenean-
nesvereinen.
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In dieserArbeit unterscheidemvir nur zwei Granulariitsstufervon Informatio-
nen: feingranular und grobgranular. Die feingranulareEbeneist die der Ein-
zelheiten,in der grobgranularerEbenebefindensich grobe Informationseinhei-
ten. DieseBeschankungauf zwei Granulariaitsstuferist kiinstlichund dientaus-
schlie3lichdazu,die Darstellungder mathematischeiheorieeinfachzu halten.
Selbsterstindlich sind Anwendungsszenarietienkbay die mehrereHierarchie-
stufenvon Granularitit berbtigen. Die grundleggendenLdsungsstratgienbleiben
abergleich.

Vergréberung

Verstandlichkeit Effizienz
Ubertragbarkeit

Abbildung 1.2: Aspekte einer Vergroberung

Als Motivationfur die Vergroberungvon Wissendiskutierenwir nun die Aspek-
te Verstandlichkeitund Ubertragbarkeitgroberinformationensowie Effizienzder
Verarbeitungs. Abb. 1.2.

Verstandlichkeit Die Gegendtzlichkeitvon Genauigkeitund Verséndlichkeit
formulierteZADEH in seinenvielzitiertenPrinzip der Inkompatibilitt folgender

maRernZad73]:“ [...] asthecompleity of a systenincreases|...] precisionand

significance(or relevance)becomealmostexclusivecharacteristics: Jekomple-
xerein Systenist, destowenigertragenEinzelheitereumVerstindnisdesSystems
bei, siewerdenunwichtig. Ubertragerauf unscharfdnformationserarbeitunde-

deutetdies,dassdie Ergebnissemoglichstgenauauf derandererSeiteaberauch
verstindlichseinsollen.

Zum Beispielbeschreibemvir die BauteileRahmenScheibeund Griff einesFen-
stersnormalerweiseuf diesemabstrakterNiveau.Setzenwir dieseTeile zusam-
men, so erhaltenwir ein Fensterunablangigdavon, ob die Teile rot oderblau,
klein odergrof3, rund oder eckig sind. Alternativ kdnntenwir die Bauteileauch
durchihre Einzelteilewie Holzleisten Dubel, Schraubemusw darstellenDaszu-
sammengesetzteenstewaredannnur ein KonstruktausdiesenEinzelteilen.Fur
dasVerstindnissind dieseEinzelheiterabernicht wichtig, ganzim Gegenteil.Es
ist u.U. schwierig,in dem Konstruktvon Einzelteilenein Fensterzu erkennen,
wennwir esnicht mit eigenenAugensehenDasoffenbartsichbesonderén An-
wendungenbei denengrobelnformationseinheitemit allgemeinverstindlichen
Begriffenwie RahmenSdeibeodernormaleKorpergroRebelegt werden Hierbei
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stellendie Begriffe denWortschatader Anwenderdar, auf dessereEbenesichauch
die Verstindlichkeitbewegt.

In Anwendungenim Bereich des Data-Mining ist Verstindlichkeit sogar das
Hauptzielaller AnstrengungenAus den Einzelheitenden Daten,sollen abstra-
hierteZusammen&ngegewvonnenwerden,die in der Spracheder Anwenderaus-
gediickt werdenkdnnen Erstin dieservemgroberten,verstindlichenDarstellung
sinddie Datennutzbar In dieserArbeit identifizierenwir dahergrobelnformati-
onseinheiteimmer mit Begriffen, die derenBedeutungepiéasentierenWie der
Titel ,SchlieBenmit unscharferBegriffer’ bereitssuggeriert,sind Begriffe der
zentraleBestandteier Untersuchungen.

Effizienz Eine effiziente Verarbeitungson Informationenist bei jenenAnwen-
dungensehrwichtig, bei denenmit grolRenDatenmengeperiertwird. In vielen
Branchenwerdenin zunehmenderMalReDatengesammeltind fiir verschiedene
Zweckeverarbeitet Da sich dasDatervolumenoft bereitsim Bereichvon Tera-
bytesbewegt, miissendie Algorithmen fur die Verarbeitungsehreffizient sein.
Ansonsterist die Verarbeitungpraktischnicht durchiihrbar Aus dieserSichtist
eineVemgroberungder Informationensehrsinnvoll. Nur bei demeinmaligenVor-
gangderVergroberungmisserwir jedesDatumanfassenganacharbeiterwir nur
noch mit grobeninformationseinheitenDie Grof3e,von der Rechen-und Spei-
cheraufwandler Verarbeitungabhangenjst danndie Anzahldergrobeninforma-
tionseinheiterund nicht die AnzahlderEinzelheiten.

JenachAnwendungkdnnendurchausnehrerezehntausenéinzelheiterzu einer
grobenEinheitzusammengefaswerden,wennwir z.B. Kundenvon Telefonge-
sellschafterklassifizieren Entsprechendeduziertsichder Aufwand.Im Idealfall
konnenwir die Einzelheitenzu grobenEinheitenzusammenfassewie ausder
Sicht der Anwendungnicht unterschiedemverdenkdnnenoder miissen.n die-
semPFall liegt kein Informationserlustdurchdie Vergroberungvor. Zum Beispiel
konnenwir Pilzein die Klassendergiftigen undder nicht giftigen einordnenFur
die Entscheidunggb ein Pilz gegessemwerdendarf, miisserwir nichtwissenwel-
cherPilzsorteer angelirt; die KenntnisderKlasseist vollkommenausreichend.

In realenAnwendungemiisserwir von eineminformationserlustdurchdie Ver-

groberungausgeherEin klassische8eispielist die Digitalisierungvon Signalen.
Wennwir von der Mdglichkeit absehengdasdigitale Signal durch Filter wieder
zu glatten,miissenwir einenechteninformationserlusthinnehmengder sich bei

Audiosignalerz.B. in einerVerschlechterunderKlangqualiit auertIn diesem
Fall mussman bei der Vegroberungdie BalancezwischenAufwand und Qua-
litat desErgebnissedalten.Sokannmanbei Kompressionserfahrerwie MPEG

beispielsweiselie Vergroberungund damit den Aufwand und die Klangquali&t
steuern.
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Ubertragbarkeit Ein weiterer Aspektist die Ubertragbarkeivon abstraktem
Wissen.Ahnliche Problemekdnnenmeistahnlich gelostwerden.Dabeisind die
Losungerauf grobgranulareEbeneu. U. identisch.Dieswird besonderbei An-
wendungerdeutlich, bei denendie grobeninformationseinheitemit verstndli-
chenBegriffen belgyt sind. DassRahmen Scheibeund Griff ein Fensterergeben,
gilt fur die meisterFensterWennwir dieseRegeleinmalgevonnerhabenkdnnen
wir sieauchaufandereRahmenScheiberund Griffe anwendenLiegt die Regel
jedochnur auf der Ebeneder Einzelheitenvor, z.B. denEinzelteilen,soist das
Wissenauf ein spezielled-enstebeschankt.

ZusammenfassendsstsichfeststellendassVergroberungerie Verstindlichkeit
und die Effizienz der Verarbeitungson Informationenerhbhen.Die Genauigkeit
dageen lassti. A. nach.Man wird in Anwendungenalso immer einen Kom-
promissanstrebemmussender denjeweiligen Anforderungergerechtwird. Die
Ubertragbarkeivon abstraktenWissenist zwar ein wichtiger Punkt,wird aberin
dieserArbeit nichtweiteruntersucht.

BisherigeAnsatzezur Verarbeitunguinscharfetnformationerwerdenden Aspek-
tenVerstindlichkeitund Effizienz meistnicht gerecht Die Informationernwerden
zwar vergrobert, die meistenVerfahrenoperierenaberweiterhinauf den Einzel-
heiten,weshalbdie VergroberungkeinenEffizienzgevinn bringt. Die Ergebnisse
der Verarbeitundiegenauchmeistauf feingranulareiebenevor. Wie beim Bei-
spiel mit dem Fenstermussman dannversuchengine Mengevon Einzelheiten
im Nachhineirzu interpretierenwasin vielen Fallensehrschwierigist. An dieser
StellegreifenunsereVerfahrendie konsequenauf grobgranulareEbeneoperie-
renunddamiterstmalsvers&indlichkeitund Effizienz sicherstellen.

1.1.2 Unscharfe von Inf ormationen

Grundstzlich unterscheiderwir wie in Abb. 1.3 dagestellt zwei Arten von
Unsctarfe: Vagheit und Unsicherheit Sie stellen zwei prinzipiell verschiedene
Konzeptedar, kbnnenaberauchkombiniertauftretenin Kap. 2 werdenwir darle-
gen,dassVagheitauchdurchUnsicherheitausgedickt werdenkann.

Unscharfe

RN

Vagheit ------- Unsicherheit

Abbildung 1.3: Konzepte von Unschérfe
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o Vagheit: Ein Ausdruckist vage ,wennderBereichder SituationernderOb-
jekte,aufdie eranwendbaist, nichtscharfbegrenztwerdenkann.Natirlich-
sprachlicheBegriffe wie normaleKorpergroResind ein typischesBeispiel.
Es gibt keine genaueZentimeterangabeyn der der Bereichder normalen
KorpegroRenbeginntundkeine,anderer endet.

e Unsicherheit: Eine unsichereinformationist genau(scharf). Wir kdnnen
abernicht ausschlieBerdasssie falschist. Ein digitalesThermometee.B.
zeigteinenscharfenwWert an. Wir sind aberunsicherob er richtig ist, weil
wir wissen,dassdas Thermometemicht immer genaumisst. Die Wahr
scheinlichkeitsrechnurigasiertauf demKonzeptUnsicherheit.

Wie wir in Abschnittl.1.1gesehemabenwerdenbeiderVergroberungvon Infor-

mationenEinzelheiterzu Gruppenzusammengefasst, h. formal, dassElemente
zu Mengengruppiertwerden.Als Beispieldientedie Menge[175cm, 185cm] zur
Definition desBegriffs normale KérpergroReeineserwachseneiannes.Diese
Form der Vergroberungist in vielerlei Hinsicht nicht zufriedenstellendwie wir

nunausder Sichtvon Vagheitund Unsicherheibeleuchterwerden.

Aus derSichtvon VagheitlassersichscharfeGrenzerwie 175cmund 185cmsel-
ten rechtfertigen.Warum soll ein Mann mit 175cm normal grof3 sein, einer mit
174cm jedochnicht mehr?0b man einenBegriff wie normale KdrpergroRemit
einer scharfenMenge angemessebeschreibtjst abernicht nur eine Frageder
intuitiv richtigen DarstellungeinesBegriffs, sondernhangtinsbesonderelavon
ab,wozuderBegriff in derAnwendungverwendetvird. Soist eineDefinitionvon
normalgroRdurcheinescharfeMengeangemessemyenndie Folgenderinforma-
tion ebensascharfgetrenntsind. Dasist in vielen FallenabernichtderFall. Zum
Beispielist esnicht sinnvoll, die GroReeinesAutositzesausschliellicmachder
KorpegroRezu bestimmenDer Ubegangzwischender Entscheidundir einen
kleinengegeriibereinemgrofRenSitz findetnicht bei einerscharferK érpegrofie
statt.

Kommenwir zur UnsicherheitFur einenBegriff wie normalgroR existiereni. A.
viele Definitionen.Dafiir gibt eszwei Griinde.Die Definition einesBegriffs hangt
einerseitzyom Zusammenhanab,in demseineBedeutungyeklartwerdensoll. Es
ist ein Unterschiedpb wir UbernormaleKorpegroRenvon Mannernoder Frau-
ensprechenAndererseitkonnenselbstbei festemZusammenhangerschiedene
Definitionenvorliegen,weil z.B. Uneinigkeitherrschtoder Messinstrument&o-
leranzerunterliggen.Wir sinddannunsicherwelcheDefinitiondie richtigeist. Im
Zweifelsfall musserwir alle gleich ernstnehmenHier wird deutlich, dassUnsi-
cherheitdazubenutztwerdenkann,Vagheitauszudiicken:Unsicherheitesultiert
in verschiedenebefinitioneneinesvagenBegriffs, derenGesamtheitvir aberge-
radeals unsichereDefinition desvagenBegriffes interpretiererkdnnen.Fur den
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weiterenVerlaufder Arbeit nehmerwir an,dassder Zusammenhandn demein
Begriff definiertwird, festist.

DasNicht-AkzeptiererscharfeiGrenzerunddasnotwendigeBerticksichtigerver
schiedeneDefinitionenzeigen,dasseine scharfeMengein vielen Fallen keine
geeignetedrormalisierungfir einenBegriff ist, der eine vergroberndelnformati-
onseinheitdarstellt.Einen solchenBegriff bezeichnerwir als unsdarf. ZADEH
pragte1965denBegriff derunsharfenMengé, die dieserMangelscharfeiMen-
genbeseitig{Zad65]. WahrendElementan einerscharfenMengeentwederent-
haltensind oder nicht, kdnnensie einer unscharferMenge graduellangeldren.
Eine unscharfeMengewird durch dieseZugeldrigkeitsgiadeder Elementedefi-
niert, derenWertebereichmeistdasEinheitsinterall [0, 1] ist. Im Gegensatalazu
ist derWertebereictbeieinerscharferMenge{0,1}; ein Elementgelbrt zu einer
Mengeodernicht.

Esist entscheidendiir die Verarbeitungunscharfeinformationenzu definieren,
wasdie ZugelorigkeitsgradesinerunscharferMengebedeutenWir musseriver-

fahrenangeberkdnnen,um Zugelorigkeitsgradeund damit unscharfeBegriffe

eindeutigzu definieren.Die Wichtigkeit dieserForderunguntermauerrD. Du-

BolsundH. PRADE in [DP97]:

» Thesdlifficultiesare bypassedby assuminghat degreesof member
shipto fuzzysetspertainingto unrelatedconceptsare commensiate
This is doneby resortingto a commonmembershigscale(that need
not be numerical). This commensuability assumptioris oftentaken
for grantedandneveremphasizeth thefuzzyliterature. [...] Thecom-
mensuability assumptions really theonethat allowsfuzzysettheory
to work*

Insbesondereienninformationenausverschiedene@uellenstammensindauch
die Formender Unsclarfe unterschiedlichUm die Informationentrotzdemin ei-
nemSystemverarbeiterzu kdbnnen,missenwir eineeinheitlicheFormalisierung
finden,welchedie Kommensurabilit der Informationensicherstellt.Wie schon
Dusols und PRADE schreibenyernachéssigerdie meistenArbeitenim Bereich
derVerarbeitunginscharfetnformationendieseAnforderungenlin theoretischen
Arbeitenwird nicht genauerklart, was ein Zugelorigkeitsgradist, und in prak-
tischenArbeiten siehtman mangelspraxistauglicheiTheorie nicht so genauhin
undbewegt sichaufunsicherenTerrain.DieseL uickewerdenwir in dieserArbeit
besonderseiiicksichtigenWir werdentheoretiscHundierenwie praxisreleante
Formenunscharferwissendn einemMechanismuserarbeiteiverdenkdnnen.

2engl.fuzzyset
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1.2 SchlieRenmit unscharfenBegriffen

DasSchlieRemmit unscharferBegriffen basiertauf zwei Komponenteneiner\s-
sensbasisindeineminferenzmehanisnus In derWissensbasigerdenalle Infor-

mationengesammeltdie im Zusammenhanmit der Ldsungder gegebenerAuf-

gabenstellungvichtig und allgemeingiltig sind. Wissenist dannallgemeindgiltig,

wennesim Rahmender Aufgabenstellungmmerrichtig ist. Eine Inferenzist das
Ableiten von Informationenausder Wissensbasisder Inferenzmechanismuist
dementsprecherndhsVerfahrendasdie Inferenzdurchfihrt.

Bei medizinischeiDiagnosez. B. bildenunsereKenntnissdiberdenZusammen-
hangvon Symptomenund Ursachendie WissensbasisBeobachteteSymptome
werdendanndazubenutzt,um mithilfe der Wissensbasisuf die Ursachender
Erkrankungzu schlieBenAls Beobabtungbezeichnemwir dabeieinelnformati-
on, die nichtin der Wissensbasisnthaltenist, weil sie fur die Aufgabenstellung
keinallgemeingjltigesWissendarstellt.Im Beispielsinddie SymptomeBeobach-
tungen,weil sie von den Patientenabtangenund daherfur eine Diagnosenicht
allgemeingltig sind.InferenzkannalsoauchbedeuteneineBeobachtungnit der
Wissensbasigu verkripfen, um neuelnformationenzu gewinnen, die ausder
Wissensbasiallein nicht abgeleitetverdenkdnnen.

Beim SchlieBenmit unstharfen Begriffen wird die Wissensbasisuf grobgra-
nularer Ebenemit unscharferBegriffen definiert. Das Wissenwird so in leicht
verstindlicherForm formuliert, denndie unscharferBegriffe sind Ausdruckun-
seresverstindnissesWir beschénkenunsin dieserArbeit aufregelbasiertéNis-
sensbasenyobeiwir RegelnderBauart,WennAussageA gilt, danngilt Aussa-
geB." benutzenIm Gegensatzu traditionellenExpertensystemesind die Aus-
sageraberunscharfdasieaufunscharferBegriffen basierenDasbedeuteinsbe-
sonderedassdie Gulltigkeit der AussageA als Antezedensler Regel nicht binar,
wahroderfalsch,ist. VielmehrkonnenAntezedenziegraduellerfullt sein.Hinzu
kommt,dasddie Gultigkeit einerRegel unsicherseinkann.Ein Inferenzmechanis-
mus mussausdiesengraduellenGultigkeitender Regeln und der Antezedenzien
einenunscharferschlusserechnen.

Im Gegensatzzu bekanntenVerfahrenim Bereich regelbasiertenunscharfen
SchlieBensiegt beiunsereVerfahrerderSchlussowohl auf grobgranulareEbe-
nealsauchauf feingranulareEbenevor. Damit sinddie Verstindlichkeitunddie
Exaktheitdes Schlussesichegestellt. Dariiber hinauswerdenwir verschiedene
Wege vorstellen,um zu Regeln, also der Wissensbasiszu gelangenWie schon
bei der Definition unscharferBegriffe stellenwir dabeisicher dassWissenaus
verschiedenemformationsquellerohnesemantisch®&edenkerkombiniertwer-
denkann.Damit gewinnenwir nicht nur Praxisrahe,sonderrstellenaucheinige
bishernur intuitiv motivierte Verfahrenunscharfeiinformationserarbeitungauf
ein solidestheoretischefundament.
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1.3 Ziele und Anforderungen

Ziel der vorliegendenArbeit ist eine mathematisch& heoriefur die maschinel-
le Verarbeitunggrobgranularerregelbasiertedinformationen.Die resultierenden
VerfahrersollenfolgendeAnforderungererfullen:

1. MehrstufigesinscharfeSchliel3en

2. EffizienzhinsichtlichSpeicher und Rechenaufwand

3. Verstindlichkeitund ExaktheitunscharfeErgebnisse

4. Integrationvon InformationerverschiedeneBemantiken

Zu 1: Die Maoglichkeit zu mehrstufigemunscharfenSchlieenist aus zwei
Grundenwichtig:

e ZusammenhngezwischenGroRenkdnnenoft nicht direkt formuliert wer
den,sondermur iberZwischengolRen.

e Die Anzahl der Regeln in einemmehrstufigenhierarchischerBystemist
wesentlichkleineralsin einemflachen einstufigerSystem.

Ein Beispielfur die mehrstufigeModellierungeinesSystemssind praktischeRea-
lisierungenvon WettenorhersageWahrendin dererstenStufenur die GrolRwet-
terlagebestimmtwird, geht— vereinfachtdaigestellt— zusatzlich zu diesenin-

formationenWissenuberlokale Gegebenheitenwie die TopologiedesGelandes
in die zweite Stufe ein. Ein mehrstufigesSystemist in diesemFall die einzige
Maoglichkeit,trotzderKomplexitatderAufgabezusinrvollen Resultaterzu gelan-
gen.Zusammenfasserfdihrt Mehrstufigkeitalso zu besserenVerstindnissowie

geringeremRechen-und Speicheraufwandnd ist u.U. die einzigeMoglichkeit,

Wissenzu formulieren.

Zu 2: Effizienz bedeutetdassdie GrofRe,von der Speicher und Rechenaufwand
abhangendie Anzahl grobgranulareinformationensein soll, insbesonderalso
nicht die Anzahl der Einzelheiten.Fur die Rechererfahrenheifit dies, dasssie
nur auf der Ebeneder grobgranularerinformationenoperierensollen.Dennaus
Sicht der Effizienz gewinnenwir nichts, wenn Wissenvergrobertwird, sich die
BerechnungenberaufderfeingranularemiusgangsebenderEinzelheiterbewe-
gen.SchlieBlichsoll Vergroberungn vielenFallendie Bearbeitung/on Problemen
erstermbglichen,die auf derfeingranularerhusgangsebenau komplex waren.

Zu 3: Unter der VerstindlichkeitunscharferErgebnisseverstehenwir, dassdie
unscharferBchlissedesSystemsauf der grobgranulareftbeneausgedickt wer
denkonnen Diesist wichtig, weil die grobgranularébenedie fur denAnwender
verstindlicheSprachalarstellt. Trivialerweisegilt dasinsbesonderélir Systeme,
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die der Gewinnungvon Erkenntnissetiiberbeobachtet&usammentngedienen
(Data-Mining). Gleichzeitigmussabersichegestelltwerden,dassdie Exaktheit
der Schusseauf derfeingranularerEbeneder Einzelheitergewahrleistetst. Ein

Beispiel sind Werbestratgien fur Produkte.Um den Stil einer Fernsehwenbng
festzulgen,musserwir nur grobeZielgruppenkennen EinzelnePersonernner

halb dieserGruppeninteressieremicht. Mussenwir hingegen entscheidenwer
einenWerbebriethekommt,somusserwir die ZugetorigkeitjederPersorzuden
ZielgruppenbetrachtenWie dasBeispiel verdeutlicht,mussein unscharfesr-

gebnisalsosavohl aufgrobgranularealsauchauffeingranulareEbenevorliegen
und beideDarstellungemrmussendurch eine konkreteSemantikverknipft undin

diesemSinnewohldefiniertsein.

Zu 4: Bei der Verarbeitungunscharfednformationenwird Wissenausverschie-
denenQuellengesammeltdasganzunterschiedlich&ualitattenhabenkannund
in dieserHinsicht heterogerist. Dabeiunterscheidemvir die Art der Unsclarfe,
die Ordnungder Unsclarfeunddie Art derBeschreiling.Ein unscharfeSystem
mussin der Lage sein,insofernmit dieserForm von Heterogenit umgeherzu

kdnnen,als es alle Formenvon Wissenin einemMechanismusrerarbeitet Wir

musseresformal mathematisclso entwerfendasspraxisreleantelnformations-
typenauf dasformale Modell zurickgefihrt werdenkdnnen Die wichtigstenAr-

tenvon Informationersind

o scharfeMessungen

vageBeschreilongen

unsichereDaten

positive/neative Informationen

Wir verlangendabei,dassdiesenabstrakterDatentypereine konkreteSemantik
unterlegyt wird, die denAnforderungerderPraxisgerechtwird.

1.4 Aufbau der Arbeit

In Kapitel 2 stellenwir die Grundlagernunscharfeidnformationserarbeitungzu-
sammerund definierengrundleyendeBegrifflichkeiten und SchreibweisenwWei-
terhin beschreibemwir mit demKontextmodell detailliert die Semantikund Mo-
dellierung unscharferBegriffe, die wir in dieserArbeit verwenden.Der Stand
der Technikin Kapitel 3 beleuchtetverwandteArbeiten hinsichtlichderin Ab-
schnitt 1.3 gestelltenAnforderungenan diese Arbeit. Insbesonderaverdendie
Defizite hinsichtlichderVersténdlichkeitund SemantikunscharfeSchiissesovie
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der Effizienz der VerfahrenherausgestelltDaranschlieRensich die Kernkapitel
derArbeitan.

In Kapitel 4 definierenwir die unsdarfe Partitionierung einesUniversumsdurch
unsdarfe Grundbe@riffe, welchedie grobgranularesymbolischeebeneder Infor-
mationswerarbeitungbilden. Wir stellenin Abschnitt4.2 die grundlegendeldee
vor, unscharfeAussagerdurchgewichteteKombinationerder Grundbgriffe aus-
zudticken.Durch die Synthesaind AnalyseunscharfeMengengarantiererwir
dabei,dassAussagerauf grobgranulareund feingranularefEbeneauf der Basis
einerkonkretenSemantikeindeutigineinandeiiiberfihrt werdenkdnnen.

UnscharfeRegeln modellierenwir in Kapitel 5 konsistentzu der gewichteten
Kombination als bedingte Wahrscheinlichkeiterauf den Grundbgyriffen. Ab-

schnitt 5.2 widmet sich der Inferenz. Sie kann auchim Fall mehrstufigerRe-

gelbaserauf grobgranulareEbenedurchgetfihrt werden,ohnedie Exaktheitder
Schlisseauf feingranulareiEbenezu verlieren.Wir zeigenin Abschnitt5.4, wie

mandie ZuverlassigkeitunscharfeiSchiissemisstundin Abschnitt5.5, dassder
Aufwandzur BerechnunginscharfeSchiissewesentlichgeringeralsbeianderen
Angatzenist.

Kapitel 6 untermauertlie ModellierungunscharfeBegriffe und desinferenzme-
chanismusnsofern,alshierandereéSemantikeritir unscharfeBegriffe undRegeln

angenommewerdengdie aberebenfalldn denvorgestellterVerfahrerresultieren.
In diesemRahmerkdnnenwir symbolischschlieenphneunsumdie unterliggen-
de Semantikkimmernzu miissenund habenmehrMoglichkeiten,um Wissenzu

formulieren.Da die Anzahl der Datenzur SpeicherunginesGrundbgriffs sehr
grof3seinkann,wird in Abschnitt6.4 ein Parametermodeltur Repiasentatiorder
Grundbaeriffe vorgestellt,dasdenSpeicheraufwandeutlichreduziert.

AbschlieRendverdenin Kapitel 7 die Ergebnisseeusammengefasand ein Aus-
blick gegeben.

AnhangA illustriert unsereVerfahrenmit einemSystemzur Erkennungvon Ver-
sicherungsbetrugnd demonstriertie Vorteile gegeriiberandererAnsatzenzum
unscharferSchlieBenDie mathematischeGrundlagender MaRRtheorieund der
Funktionsapproximationdie in der Arbeit berbtigt werden,fassenwir in An-
hangB zusammen.






Kapitel 2

Grundlagen

Um dasVerstindnisbeim LesendieserArbeit zu erleichtern,fassenwir in die-
semKapitel Grundlagenaus dem Bereich unscharferinformationserarbeitung
zusammenDabei handeltes sich um wesentlicheKonzeptezur Definition un-
scharferBegriffe, die zur DarstellungvergrobertenWissensdienen . Nebenbeie-
genwir die NotationderBegrifflichkeitenfest. Insbesondergeberwir eineUber
sichtibermogliche SemantikeunscharfeMengen die ausverschiedenehrten
von Unsclarferesultieren GrundlggendeVerfahrenfiir regelbasiertesinscharfes
SchlieRerwerdenin Abschnitt2.2 behandelt.

In Abschnitt 2.3 vertiefenwir die Einfuhrung,indem wir mit dem Kontextmo-
dell eine mathematisch&ormalisierungunscharfeBegriffe beschreibenDiese
Formalisierunghat sichim Bereichunscharfeinformationserarbeitungals sehr
niitzlich erwiesenweil sie intuitiv, einfachverséindlichund anwendungsnaist.
Die vorliegendeArbeit bautauf diesenideenauf.

2.1 UnscharfeMengen

Bei der Granularisierungron Wissengehenwir von der Ebeneder Einzelhei-
ten aus,welchedie feinsteGranularisierungsstufger Modellierungdarstellt.Ein-
zelheitensind die kleinsteninformationseinheitemnerhalbder Anwendung Wir
fassersiein einerMengezusammengie wir als Universum bezeichnerund mit
kalligraphischerBuchstabenx, 9 usw kennzeichnenkur die zugeldrigenEin-
zelheiterschreiberwir u, vusw Wir nehmenin dieserArbeit an,dassdie Univer
senkompakteMengersind.Praxisrel@anteBeispielesindendlicheUniverserund
beschankte,abgeschlossaieilmengerdesR", insbesonderalsoabgeschlosse-
nelntenalle [a,b] auf R.

EinemUniversumsind eine oder mehrereVariablen zugeordnetbezeichnemit

kleinenBuchstaberx, y usw, die Werte ausdem Universumannehmerkonnen,
z.B. x=u € X. DasUniversumkdnntez.B. die MengeX = [1cm,300cm] mogli-

cherKérpegroenvon Menscheh seinund die Variablex = u € X die Korper

grolReeinerausgavahltenPersorangeben.

LAls groRterMenschder Welt gilt ROBERT PERSHING WADL ow (1928-1940nusAlton, llli-
nois, mit 2,72m; URL: ht t p: / / www. al t onweb. cont hi st or y/ wadl ow (Oktober2000).
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Als das Grundelemenunscharferinformationserarbeitungdefinierenwir eine
unscharfe Menge auf dem Universum X durch eine Zugehorigkeitsfunktion
Mz : X — [0,1]. pz(u) bezeichnetdabeiden Zugehbrigkeitsgrad desWertes
u € X zuderunscharferMengeA. Firr die Mengealler unscharferMengenauf
X schreiberwir UM (X), die MengesupfA) := {u€ X | uz(u) > 0} bezeichnen
wir alsTrager? oderTragermeng@on A,

Eineunscharfe Relation zwischenUniversenx, 9 ist eineunscharfeMengeauf
dem kartesischerProdukt X x 9. Eine unscharfeMengeA auf X konnenwir
durchzylindrische Erweiterung zu einerunscharferRelationR = A+ (X x 9)
auf X x 9 erweitern Siewird definiertdurch

HR(U; V) = Kig(xex o) (U V) = Ka(U) 2.1)

Die Definition spiegelt wider, dasswir nicht wissen,wie die Relationvon v
abhangt. Umgekehrtdefinierenwir die Projektion R ] X einer RelationR auf
dasUniversumx als

Hey x(U) 1= SUPH(U;V) 22
vey

Wir komprimiererauf dieseWeisedie Relationzwischenx und9” zu einerlnfor-
mationauf X, indemwir fiir festesu die kleinsteobereSchrankegiir denWert der
Relationsuchen.

Schnitt, Vereinigung undKomplementunscharfeMengenauf X werdenpunkt-
weiseiiberAbbildungeni : [0,1]2 —; [0,1], u: [0,1]> — [0,1] undc: [0,1] —
[0,1] erklart?

o ANB: piqg(u) i=i(Ha(U), Mg(u))
e AUB: “Aué(u) = U(UA(U)#%(U))
o AL: Hze (U) == c(Mz(u))

Voni undu fordernwir axiomatischfolgendeEigenschaftendiei alssog.t-Norm
undu alsco-t-Norm qualifizieren:

e Grenzbedingungen(l,a) = aundu(0,a) = a
¢ Symmetriei(a,b) = i(b,a) undu(a,b) = u(b,a)

¢ Monotonie:c > b= (i(a,c) >i(a,b) undu(a,c) > u(a,b))

2engl.support
3j stehtfiir intersection u fur unionundc fiir complement
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Die Grenzbedingungennd die Symmetriestellensicher dassi und u im Fall

scharferMengendenscharfenOperationerfir Schnittund Vereinigungentspre-
chen.Ausgezeichnetend viel benutzteNormensind i = min als grof3tet-Norm

und u = max als kleinste co-t-Norm. Die Komplementfunktionc soll folgende
Axiome erfullen:

e Grenzbedingungert(0) = 1undc(1) =0
e Monotonie:a < b= c(a) > c(b)

Auch hierwird sodie Konsistenznit derDefinitionfur scharfeMengengarantiert.
DasStandardkomplemeigt c(a) = 1 — a.

Eine unscharfeMengekonnenwir als unscharfen Wert einer Variablenx auf-
fassenln dieseWeiseunterscheidemir oft nureinekleine Anzahlvon unschar
fen Werten,die x annehmerkann.Eine Menge? unscharfeiVerteauf X nennen
wir unscharfe Granularisierung oderVergrodberungdesUniversumsX, wobei
wir annehmergass? endlichist. Im BeispielderKorpegrofienx = [1cm 300cm]
kdnnenwir unseineGranularisierung? = {sehrklein, klein, normal, grof3, sehr
grof3} vorstellenwennwir die BeschreilnngeinesMenschemgebermbchten sehr
klein, klein usw sind dabeidie moglichenunscharferwWerte.Die (hier kontinuier
liche) MengeX von Einzelheiterwird alsodurcheinekleine Anzahlunscharfer
WerteiiberdecktVon einerunscharferGranularisierung? = {Aq, Ay, ... ,Aq} er
wartenwir, dassjedesu € X mindestensinerunscharferMengeA; mit positi-
vem Gradangelbrt, d.h. 2 mussX UberdeckenDa wir unscharfer\Werteni. A.
einenverstndlichenBegriff als Bezeichnungzuordnen,z.B. klein als Korper
groflle,sprechemwir anstattvon unscharfeWertenmeistvon unscharfenBegrif-
fen. Wir erhaltensodie grundlegende

Definition 1 Ein unscharferBegriff aufeinemUniversumx wird durch eineun-
scharfe MengeA auf X erklart. A wird durch die Zugelorigkeitsfunktiony; defi-
niert. Fur denunsdarfenBeyriff schreibenwir kurz A.

Im VerlaufderArbeit werdenwir wiederholtvon feingranularer undgrobgranu-

larer EbenesprechenErsteresneintdie MengederEinzelheitendasUniversum,
Letzteresdie Vergroberungalsodie MengeunscharfeBegriffe auf demUniver-

sum.Als Synorym fir grobgranulaverwenderwir denBegriff symbolisch der
verdeutlicht,dasswir auf der grobgranularerEbenenur mit Symbolen,denun-
scharferBegriffen, umgehendie fur die unscharferMengenauf derfeingranula-
renEbenestehen.

Eine Aussage,Die Variablex besitztdenunscharferWert A“ oderkurz , x = A*
nennenwir eineunscharfe AussageKonjunktion,DisjunktionoderNegationvon
Aussagerbilden wir wie im scharfenFall, indemwir die beteiligtenunscharfen
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MengenschneidenyereinigenoderdasKomplementilden. Dazuidentifizieren
wir:

e Negationx = —A mit x = A¢
e Konjunktionx = AAx =B mitx = (AN B)
e Disjunktionx=Av x= B mit x= (AU B)

Auf diese Weise konnen verknipfte Aussagenwieder auf atomareAussagen
zurtickgefihrtwerden.Wir betrachterausdiesemGrundim weiterenVerlaufnur
atomareAussagen x = A".

Eine wichtige Fragebei Anwendungerautet,wie wir Zugelorigkeitsgradeson
unscharferMengendefinierenund was sie bedeutenDiese Fragenachder Se-
mantik wurdein der GeschichtaunscharfetMengenimmer wiedergestelltund
diskutiert. Wir begreifeneinenunscharferBegriff, denwir mit einerunscharfen
Mengeidentifizieren,grundsitzlich als Ausdruckvon Vagheit.Dabeiunterschei-
denwir drei Mdglichkeiten,um Vagheitzu definieren[DP97]: Ahnlichkeit, Unsi-
cherheitund Praferenz WahrendAhnlichkeit ein Spezialfallvon Vagheitist, sind

Vagheit

™

Ahnlichkeit Praferenz
Unsicherheit

Abbildung 2.1: Ahnlichkeit als spezielle Form von Vagheit sowie Unsicherheit und Prafe-
renz zur Beschreibung von Vagheit

Unsicherheiund Praferenznur Hilfsmittel, um Vagheitauszudiacken;siekonnen
im Gegensatzu AhnlichkeitauchPhanomendeschreiberdie nichtvagesind.

Ahnlichkeit: Vagheitwird bei einer Interpretationiiber Ahnlichkeit durch die
Nicht-Unterscheidbarkeiton EinzelheitengekennzeichneBeispielsweise
kannmanausgroReremDistanzdie KorpegroReeinerPersomichtzentime-
tergenauschatzen. Wir sind nichtin derLage,ahnlicheGrolRenwie 185cm
und187cmzuunterscheidersonderrkdnnendie GrolRenurgrobabsclatzen
und mit einemunscharferBegriff wie gro3belegen.Dabeiwerdendhnliche
GroRenwie 185cmund 187cmin demunscharferBegriff subsumiertDie
Variable,GroRRederPersof kannnur unscharféeMerteannehmen.

Formal gehenwir von einerunscharferAhnlichkeitselation (oderGleich-
heitsrelation)auf X x X" aus, also einer unscharfenRelation S mit ps :
X x X — [0,1] [KF88, KK93]. ug(u,up) misstdie Ahnlichkeitvon u; und
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Us. F._ine unscharfd\/lengeﬂo wird danndurcheinenWert* ug € X mithilfe
derAhnlichkeitsrelatiorinduziert:pg_(u) = pg(uo, u). Die unscharfeMenge

Ao kbnnenwir anschaulichmit der Bedeutungungefihrug* belegen.

Nicht unterscheidbar&inzelheitenkdnnenzu Gruppenzusammengefasst
werden.Auf diese Art und Weise kann das Universum X z.B. mithilfe
von GruppierungserfahreR vergrobertwerden DasErgebnisist eineUber
deckungvon X durchmehrereGruppendie meistdurcheinenPrototypen
wie up undeineAhnlichkeitsrelatiorbeschriebemverden.UnscharfeGrup-
pierungserfahrenBez73 GK79, GG89] resultiererin einerUberdeckung
von X mit unscharferruppengdiedurchunscharfélengendagestellwer-
den.Wenndie Ahnlichkeitswerteder AhnlichkeitsrelatioreinekonkreteBe-
deutunghaben,alsoz.B. von Metrikenwie dem EUKLIDISCHEN Abstand
abgeleitesind,danngilt diesauchfur die Zugelorigkeitswertederinduzier
tenunscharferMengen.

Unsicherheit: Nehmenwir an, es lagenverschiedenecharfeDefinitionen ei-
nesunscharferBegriffs vor. Wennwir unsichersind, welcheDefinition die
richtige ist, mussenwir alle in Betrachtziehen;dasResultatist eine un-
scharfeDefinition. In einemExperimentkdnntenwir z.B. die Kdrpegrolie
von vielen Personemmessengdie von Befragtenfuir grol3 gehalterwurden.
JedeeinzelneMessungst scharfund ein Repasentanfir denunscharfen
Begriff grol Zusammengenommesrhaltenwir eine Wahrscheinlichkeits
dichte,diealsZugelorigkeitsfunktiondenunscharferBegriff grol3definiert.

In der Literatur gibt es verschiedendormale Ansatze,um unscharfeBe-
griffe durchUnsicherheitzu modellieren Die meistenverallgemeinerrdie
Wabhrscheinlichkeitsrechundadurch,dassAxiome gelockertoder scharfe
GroRendurchunscharfeersetztwerden.

Wir werdenin dieserArbeit zwei Ansatzebenutzenlm Kontextmodellwer
denscharfeRealisierungemrinerZufallsvariablendurchmengenwertiger-
setzt,wasin PlausibilitatsdictenstattWahrscheinlichkeitsdiatenresultiert
[Geb92,GK93a].u5(u) misstdanndie Plausibilititdafur, dassi zuA gelrt.

Engverwandetist die InterpretationeinerunscharferMengeals Likelihood-
Funktion[His88, DMP93, Tho95]. Wennz.B. die unscharfeMengeA den
Begriff groR modelliert, sowird piz(u) als Likelihood L(A;u) oder die be-
dingte WahrscheinlichkeiP(A|u) interpretiert,dassu Elementvon A ist.

Kontextmodellund Likelihood werdenaustihrlichin Abschnitt2.3bespro-
chen.

4oderaucheineTeilmengevon X
Sengl.clusteralgorithms
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Préaferenz Die Zugetorigkeitswertedriickenhier Praferenzeraus. Sie sind auf
einer Ordinalskalaangeordnetder absoluteWert hatim Gegensatzu den
Interpretationerals Ahnlichkeit oder Unsicherheiimeistkeine Bedeutung.
In gewisserHinsichtkannman Praferenzerauchals Ahnlichkeitendeuten,
dennahnlicheEinzelheitenwerdenmit ahnlichenPraferenzwerterbelegt.
Praferenzerwerdenabernormalerweisenur auf einerendlichenSkalage-
messendie in vielenFallen nicht numerischist. Zum BeispielkdnntenBe-
werberum eineArbeitsstellehinsichtlichverschiedeneKriterien wie Intel-
ligenz,Kreatiitat oderFlexibilit at UibereineSkalawenig normalundstark
ausgepagtbewertetwerdenIntelligent, kreativundflexibelwarendannun-
scharfeMengenaufdenBewerbern.

Viele Anwendungerzielendaraufab, eineReihenfolgezu berechnennach
derbessekingestufteEinzelheiterschlechtetbewertetervorzuziehersind.
Esgehthierwenigerum die Vergroberungvon Wissenalsum denunschar
fen Vemleichvon Einzelheiten.

In dieserArbeit beschénkenwir uns auf die ModellierungunscharferBegriffe

iber Ahnlichkeit und Unsicherheitda diesedie wesentlicherk onzepteder un-

scharfenvVemgroberungvon Wissendarstellen.Dabei werdenwir die speziellen
Auspragungervon Ahnlichkeit und Unsicherheimittels der Verfahrerfestlegen,
mit denerwir die unscharferBegriffe definieren.

2.2 RegelbasiertesSchliel3en

SchlieRerbedeutetauseiner Wissensbasimittels Inferenzinformationenabzu-
leiten,wie wir in Abschnittl.2 gesehermabenDazunehmerwir an,dasUniver-
sumder Anwendungsei durch VariablenbeschriebengderenWerteden Zustand
desUniversumswviedegeber® In derWissensbasigasserwir alleallgemeingilti-
genlInformationentiberdasUniversumzusammenDabeihandeltessich erstens
um Informationentuiber mdgliche Zustindevon Teilen desUniversumsgd. h. die
WerteeinigerVariablen Zweitensenthalt die Wissensbasigusammentngezwi-
schendenVariablen die manbeiregelbasiertenschlieReralsRegelnformuliert.

Nebender Wissensbasitiegen bei AnwendungerBeobachtungenvor, die den
ZustandeinesTeiluniversumsbeschreiberBeobachtungennterscheidemwir da-
durchvonInformationernin derWissensbasisyie in Abschnittl.2 daigestellt,dass
siekeineallgemeingjltigeninformationeniberdasUniversunrepiasentiererBe-
obachtungehangenvon einerGroReab,die aul3erhallmesUniversumdiegt. Eine
Infer enzschlieRtausdeninformationenn derWissensbasisnd,falls vorhanden,

bygl. Zustandsraumthei in der Physik
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zusatzlichenBeobachtungeauf denZustandder Teile desUniversumsandenen
wir interessiersind.

Fur die DarstellungderZusammenéngezwischenvariablenbenutzemwir Regeln
derForm ,Wennx= A, danny = B“, die wir ausderLogik kennenA undB sind
in derLogik scharfeMengen Die Regel schi&anktdie MengemoglicherWerteder
Variableny ein, falls die Aussage,x = A’ erfullt ist. In diesemFall hangtalso
derWert von y vom Wertvon x ah Wennwir nun einenWert A’ der Variablenx
wahrnehmendannkonnenwir darausinenWertfir y folgern. Dazumissenwir
feststellen,ob A’ dasAntezedens,x = A* der Regel erfullt, um darausauf die
Gultigkeit desKk onsequensy = B* zuschlieRenDiesesAbleitenneuerinforma-
tionendurcheineVerknipfungvon Beobachtungemit derWissensbasistelltdie
Inferenzdar.

Als Basisfir die Inferenz benutzenwir in dieser Arbeit den Modus Ponens
(Tah 2.1). Aus der Gultigkeit des Antezedens,x = A" leiten wir die Gultig-

Wenn x= A, danny =B.
X=A
y=B

Tabelle 2.1: Modus Ponens.

keit desKonsequensy = B* ah DieseAnforderunglasstimmernochFreiheits-
gradefur die genaueBedeutungder Regel ,Wennx = A, danny = B“. Insbe-
sonderetrifft der Modus Ponenskeine Aussagefir den Fall, dassdas Anteze-
dens, x = A" nichterfullt ist. In der Logik kannmandie Regel als Implikation

x= A — y = B oderKonjunktionx = AAy = B interpretierenje nachdemwie

die Wahrheitswerteler Regel definiertwerdenwenndasAntezedensichterfullt

ist. DariberhinauskannmaneineRegel als partielleAbbildungswrschriftA — B

einer Funktion f : X — 9 auffassenoder als sicherebedingteWahrscheinlich-
keit P(y = B|x = A) = 1 verstehenDie Wahl einerInterpretatiorhangtstarkvon

der Anwendungab, alsoder Frage,in welcherForm WisseniiberdasUniversum
vorhanderist.

Im BereichdesunscharfenregelbasierterSchlieBensrerarbeiterwir unscharfe
Informationen Die Regeln besitzerdie Form ,Wennx = A, danny = B“, wobei
x undy Variablensind, die unscharféNertewie A oderB annehmerkonnen Eine
Inferenzwird im Fall unscharfeiVerteschwierigerweil die Antezedenziem. U.
nur partiell erfullt sind. Wir kdbnnennicht eindeutigsagenpb ein Antezedengilt
odernicht, sonderrbestimmereinenGradder Gultigkeit. Entsprechendchwierig
gestaltesichauchdie BerechnunglerInferenz,alsodie BestimmungdesWertes
vony, deri. A. ebenfallsunscharist.
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Das meistbenutzté/erfahrenfur unscharfesSchlief3erist dassogenanntdrin-
zip von Kombination/Projektion’ auf Basisder sup-min-komposition[Zad75,
Zad79].Hierbeiwird eineRegel durcheineunscharfeRelationR auf X x 9" mo-
delliert. Rwird ausdemAntezeden#\ unddemKonsequens berechnetDie Be-
rechnungserschrifthangtvonder SemantikderRegelah Fur denSchlieRwrgang
wird die Information, x ist A'* zylindrischauf X x 9" erweitert,mit der Regelre-
lation R geschnitterund auf den Ergebnisrauny’” projiziert, wasim unscharfen
SchlussB' resultiert:

b (V) = Selmein{MA:T(M)(u,V),ufe(u,v)} (2.3)
= leeufmin{UA'(U)aUﬁ(va)} (2.4)

Auf symbolischerEbeneschreiberwir fir die VerknipfungB' = A' o R. Wenn
mehrereRegeln vorliegen, werdenabtangigvon ihrer Semantikalle Regeln zu
einerMetargyel zusammengefasand dieseeinewird ausgevertet,odereswird
jedeRegel einzelnausgevertetund die Schiissealler Regelnwerdenaggreyiert.
Stattder Minimumbildung werdenin (2.3) teilweise auchanderet-Normenals
Schnittoperatorebenutzt.

Der meistbenutzteSpezialfall diesesVorgehensist der Regler von MAMDANI
[MA75]. EineRegel ,Wennx = A, danny = B* wird als Konjunktionder Aussa-
geninterpretiertwasin der Regelrelationpg(u, v) = min{pz(u), ug(v)} resultiert.
Wiederumwird hier die Minimumbildung als Schnittoperatiorbenutzt.Im Fall
von mehrererRegelnwird jedeRegel einzelnnachdem Prinzip von Kombinati-
on/Projektionausgevertetund die SchiissewerdendurchVereinigungmit Maxi-
mumbildungzusammengefasAlternativ konnenwir alle Regelrelationerdurch
Maximumbildungzu einerMetaregyel aggreierenund dieseeinezur Inferenzbe-
nutzen.In derPraxiswird normalerweisalie ersteVorgehensweisgewahit, weil
der Rechenaufwanderingerist undin MAMDANIS Fall die Schlisseidentisch
sind.

Der Schlus=inerinferenzliegt beim Prinzip von Kombination/Projektiomls un-
scharfeMengeB' vor, die denunscharferWert der Variableny reprasentiert.in
einigenAnwendungerberbtigenwir aberein scharfesErgebnis.Wennwir z.B.
ein technischesSystemmit einemunscharferRegelwerk regeln mdchten,dann
erwartenwir einenscharfenwWert fiir y, denStellwert,denwir an dastechnische
Systemanlegen. Zu diesemZweck miissenwir den SchlussB' zu einem Wert
y' € o scharfen.Die WahldesVerfahrengiir die Scharfung ist starkanwendungs-
abhangig,dasiedasfunktionaleVerhalterdesunscharfersystemdeeinflusstDie
meistbenutzteWerfahrersind:

“engl.principle of combination/pojedion odercompositionatule of inference
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Jor g (v)vav
Jo Mg (V) dv
e Maximummethode/ € {v| g (V) = \rpeayxug,(\/)}

o Schwerpunktmethodg/ =

Im Fall einesendlichenUniversumsersetzenwir die Integrale bei der Schwer
punktmethodedurch Summen Bei der Maximummethodegehenwir davon aus,
dassdasMaximum existiert. Falls y' nicht eindeutigdefiniertist, wird meistder
Mittelwert dermoglichenWertegewahit.

Speziellim Bereich unscharferRegelungist der Regler von TAKAGI/SUGENO
[TS84] weit verbreitet. Er bestehtaus Regeln der Form ,Wenn x = A;, dann
y = fi(x)*. DieseRegeln stellendirekt einenscharfenZusammenhangwischen
x undy herund machersoeineScharfunguberflissig:Wennx im unscharferBe-
reichA liegt, dannwird y durchdie scharfeAbbildung f; festgelet. In technischen
Anwendungerhabensich solcheRegelnals sinnvoll erwiesenweil hier oft Wis-
senuberdenfunktionalenZusammenhangon x undy vorliegt, dasin denRegler
von MAMDANI nicht integriert werdenkann.Das Verfahrensetzteinenscharfen
Wertfur x voraus;dasErgebnisder Inferenzist ein ebenfallsscharfeiVerty’:

_ 2ika (- fikx)
YiMg (X)

Die Abbildung f wird ausdenlokalen Abbildungenf; zusammengesetaiobei
die LokalitatdurchA; festgelgtwird. In denBereichenin denersichdie unschar
fen MengenA; iiberlappenberechnemir f als gewichtetenMittelwert der ;. In
derPraxiswird meistder SpezialfallkonstanteFunktionenfi(x) = v; verwendet,
auf denwir in Abschnitt6.3.2im Zusammenhangit unscharferinterpolation
zurickkommen.

Y = (% (25)

2.3 Modellierung unscharfer Begriffe

UnscharferBegriffen kdnnenverschieden&emantikerunterleyt werden.In Ab-

schnitt 2.1 wurdenmit Ahnlichkeit, Unsicherheitund Praferenzdie wichtigsten
erlautert.Wie dort erwahnt,bezieherwir unsauf die erstenbeideninterpretatio-
nenvon Vagheit,weil sie die wesentlicherKonzeptezur Vermgroberungvon Wis-

sendarstellenDie in dieserArbeit vorgestellteTheoriefur dasSchlieBemit un-
scharferBegriffen basiertauf der Interpretatiorvon Vagheitals Unsicherheitlm

Nachhineinzeigenwir in Abschnitt6.1 die Verwandtschafton Unsicherheiund
Ahnlichkeit,um die Flexibilit at der Theoriezu untermauern.
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2.3.1 Modell far unscharfe Begriffe

Die ModellierungunscharfeBegriffe stiitzenwir in dieserArbeit auf dasKontext-
modell[GK91, Geb92 GK93a,Bor00], dasmanals eine Verallgemeinerungler
Wahrscheinlichkeitsrdmungversteherkann.DasKontextmodellerklart, wasdie
Zugetlorigkeitsfunktiony derunscharferMengebedeutetdie einenunscharfen
Begriff formalisiert. Darausergebensich konkreteVerfahren,um in Anwendun-
gendie Zugelvrigkeitsfunktionerfestzulgen.Die Grundelementausder Wahr
scheinlichkeitstheoriagie zum Verstindnisberbtigt werden befindensichin An-
hangB.1.

Mathematisch&rundlagaunsereBetrachtungerst ein Universumx bzw dessen
Potenzmeng@X. Als Beispielfiir ein Universumbetrachtenwir wiederdie Menge
X = [1cm,300cm] moglicherKdrpegroReneinesMannes Ein unscharfeBegriff
wie kleineKorpegrofieist eineunscharfeTeilmengevon X. In unterschiedlichen
Kontextenwird ein Begriff i. A. verschiederefiniert.EinenK ontext interpretie-
renwir dabeials Quelle einer Definition. Insbesondereneinenwir damit nicht
denZusammenhangn demwir die BedeutungeinesBegriffs klarenmochten.
In Abschnitt1.1.2habenwir bei der Beschreiloing von Unsicherheitbereitsvor-
ausgesetztjassderZusammenhantgstist. Im BeispielderkleinenKorpegroflie
einesManneskdnnteman sich als Kontexte verschiedend& ander Zeitalteroder
verschieden@ersonervorstellen,die den Begriff klein definieren Wennwir die
BedeutunginesBegriffs herausfindemochten miisserwir unsalle Kontexte aus
derjeweiligen Anwendungansehenin denenWissentuberdenBegriff vorhanden
ist. Eineallgemeindgjltige Definition desBegriffs solltemoglichstallenKontexten
gerechtwerden.

Die Mengeder Kontexte bezeichnenvir mit C. In jedemKontext ¢ € C wird der

gesuchteBegriff als scharfeTeilmengevon X definiert. Dasgeschiehtibereine

Abbildungrl : ¢ — 2%, diejedemc € ¢ eineMengevon ElementerausX zuord-

net,die im Kontext ¢ alsmdgliche Definition desBegriffs angesehewerden Die

Mengenr (c) heiBenvageCharakteristika ; vagedeshalbweil mangelsyenaue-
rem Wissender Begriff nicht als scharfeWert u € X sondermur als Teilmenge
von X definiertwird. Wennwir alsBeispielfur KontexteeineMengevon Personen
nehmendannwird jedePersorc € ¢ eineMengel (c) von KorpegroRenfestle-

gen,diesiealskleineinstuft.Die Abbildungl” fasstalsoverschieden®efinitionen

desgesuchtemegriffs zusammen.

In einemzweitenSchrittwerdendenKontextenund damitdenverschiedeneBe-
deutungendes Begriffs Gewichte zugeordnetDie Gewichte werdenals Wahr
scheinlichkeitenin einem KontextmaRraum (C,2¢,P;) formalisiert. Ein Ge-
wicht Pq(c) wird als dasZutrauenin die Korrektheitder Aussagevon Kontext
c oderalsdessenWichtigkeit angesehefGK93a]. Einefrequentistischénterpre-
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tation von P- befindetsich in [Mat75]. Die vagenCharakteristikawerdendort
zufallige Mengengenanntyveil siedurchdie Abbildungl” andenAusgangc eines
Zufallsexperimentgyekoppeltsind. In unserenBeispielmit Personerals Kontex-

tenwerdenwir z.B. eine Gleichwerteilungfur P- ansetzenwennwir allen Per

sonenin gleichemMaR vertrauenoder keine Informationeniiber das Vertrauen
vorhandersincf. Bei n befragterPersonererhélt dannjedePersorc dasGewicht

Pc(c) =1/n.

Uberdie Inverseder Funktionl” iibertragerwir die Wahrscheinlichkeite®- auf
die zugeldrigenvagenCharakteristika:
m(A) :=P(IT"1(A)) furalleA e 2¥ (2.6)

mit F~1(A) := 0, falls A ¢ Bild(T"). Die Abbildungm: 2* — [0,1] heiRtMaRbasis
m(A) misstdasZutrauendassdie MengeA denBegriff beschreibtEine MaRbasis
erfullt folgendeBedingungerfSha76]:

> m(A)=1undm(0)=0 (2.7)
Ac2X

Die MengenA € 2X mit positvem ZutrauenheiRenfokale Elemente Aus der
Mafbasikonstruiertmanein PlausibilitatsmaRdurchdie Vorschrift

PIA):= 5 mB)= Y P(r*(B) (2.8)
Be2": BEBIld(T):
BNA#0 BNA#0

Ein Plausibiliitsmal®I ist ein unscharfesMal, vgl. AnhangB.1, und misstdie
Plausibilitaitder Aussageau € A. Damitdefiniererwir einePlausibilitatsdichte

pi(u) :=PI({u}) = Pe({clue F(e)}), (2.9)

welche die Plausibilitat eineseinzelnenWertesu misst. Plausibiliaitsmaiund
Plausibilitatsdichteabstrahiererinformationeniiber die Kontexte. Man kannan
derPlausibilitat pl(u) nurablesenwie gro3die Wahrscheinlichkeitder Kontexte
ist,in denernx= u plausibelist. Qualitative Informationerngehernverloren;sokann
man nicht mehrrekonstruierenwelcherKontext fur welchelnformationverant-
wortlich ist. Dasbedeutetnsbesonderajassdie AbbildungdervagenCharakteri-
stikal (c) aufdie Plausibiliéitsdichtenichtinjektiv ist: Verschiedenébbildungen
I konnendieselbePlausibilititsdichteerzeugenln dieserHinsicht komprimiert
einePlausibilitatsdichtdnformationen.

Falls die vagenCharakteristikascharfeWertesind,d. h. furallec € C gilt ['(c) =
{uc} mit uc € X, dannist die Plausibiliitsdichteeine Wahrscheinlichkeiwdichte.

8Insuficientreasorprinciple: Bei Unwisserwird eineGleichverteilungangenommen.



24 KAPITEL 2. GRUNDLAGEN
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Abbildung 2.2: Plausibilititsdichte fiir kleine KérpergroBen erwachsener Manner

Jekleineralsodie Mengenr (c) werdendestoprazisemwird dasWissenunddesto
mehrnahernwir unseinerWahrscheinlichkeitsdichtan. Insbesondergannman
beweisen dasseinePlausibiliitsdichteeineobereSchrankdiir eineWahrschein-
lichkeitsdichteist.

Wie bereitsangedeutetyerwenderwir in groRenTeilen der Arbeit dasKontext-
modell als konkrete SemantikunscharfetMengen.Insbesonderevird damit ein
unscharfeBegriff B durcheine Plausibilitatsdichtepls definiert.In der Possibi-
litatstheoriedeutetmandieseldentifikationfolgendermaRertUnterder Annahme,
dassdie Variablex denunscharferWert B annimmt,gibt plz(u) die Plausibilitt
vonx=uan.

Abbildung 2.2 zeigt die Plausibilitatsdichteder VariablenKorpergroReunterder
Annahme,dassein kleiner erwachseneMann beschrieberwird. Das Ergebnis
geht aus einer Umfrage mit 22 Personerhenor. Dabei definiert jede Person
als Kontext eine Menge von Korpegrolien,die sie mit klein bezeichnetZum

Verstindnisder Abbildung musserwahntwerden,dassdie Personergleichzei-
tig noch die Begriffe sehrklein, normal, grof3 und sehrgrof definierensollten.
Die grotePlausibiliét liegt mit etwa0,86im Intenvall [160cm, 164cm]. Dassan
keiner Stelle eine Plausibilitat von einsvorliegt, bedeutetdasses keine Kdrper

groRReqibt, die alle Befragtenals klein bezeichnenLediglich 86% der Befragten
konntensich auf obigesintenall einigen.Die Unsctérfe desBegriffs klein ent-
stehtalsodurcheine Abstraktionuiberder Mengevon Kontexten, in diesemFalll

derbefragterPersonen.

Alternativ zu der InterpretationeinesunscharferBegriffs als Plausibilitaitsdich-
te verwenderwir sogenanntéikelihood-Funktionen. Eine Likelihood-Funktion
L(B;u) = P(B|u) misstdie WahrscheinlichkeitlesunscharferBegriffs B unterder
Annahmedassx = u. Wir werdennun zeigen,dasswir Plausibilitatsdichterund
Likelihood-Funktionermiteinandeidentifizierenkonnen:pls(u) = P(B|u). Dazu
gehenwir wiederumvon einerKontextmengeC aus.Zu einemgegebeneru € X
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suchenwir alle Kontexte ¢ € C, in denenu als definierendeWert des Begriffs

gilt. Anstattdie PersonerausunserenBeispielzu bitten, eine scharfeMengefir

kleine KdrpegroRenzu definieren kdnntenwir sie bei jedermodglichenKorper

grolRefragen,ob siediesealsklein bezeichnemwiirdenodernicht. Wir haltenalso
u fest und erhaltenfiir jedenKontext c die Information,ob u € '(c). In dieser
Weisekonstruiererwir die Abbildung I'. Fir die Wahrscheinlichkeibder Like-

lihood gilt dannP(B|u) = P~({c|u € I'(c)}), wasnach(2.9) der Definition einer
Plausibilitatsdichteentspricht.

Wenn mandavon absieht,dassdieseKonstruktionvon I nicht immer praktisch
durchfihrbarist, seherwir dochdie Verwandtschaftier KonzepteKontextmodell
undLikelihood. SokdnntemanbeikontinuierlichenUniverserwie denmdglichen
KorpegroRenzwarpraktischnichtnachjederK orpegroRefragen die Aquivalenz
beiderModelle ist abertrotzdemunmittelbarklar. Im grof3tenTeil dieserArbeit
verwendenwir Plausibilitatsdichtenum unscharfeBegriffe zu beschreibenAn
einigenStellenist jedochdie DarstellungdurchLikelihood-Funktionerumeiniges
einfacher In der Literatur findet man die InterpretationunscharfetMengenals
Likelihood-Funktionerbeispielsweisén [His88, DMP93,Tho95].

2.3.2 Operationen auf unscharfenBegriffen

Wichtig fur denweiterenVerlaufder Arbeit sind Operationerauf unscharferBe-

griffen, also Schnitt, Vereinigungund Komplementbildungler definierenderun-

scharferMengenIn Abschnitt2.1 haberwir mit t-Norm,co-t-NormundKomple-

mentfunktionbereitsKlasservon Operatorerkennengelerntnit denenunscharfe
Mengenverknipft werdenkonnen DadieseArbeit aufderinterpretatiorunschar

fer Mengenals Plausibilitatsdichteraufbaut,definierenwir die Operationerhier

fur Plausibilitatsdichten.

Fur diese Betrachtunggehenwir davon aus, dassdie Plausibilititsdichtenal-
ler Begriffe auf demselberKontextmafRraumberuhen Wir folgen hier den De-
finitionen in [KGK95], bei denendie drei Operationerfur jedenKontext ¢ auf
Durchschnitt, Vereinigungund Komplementbildungder vagen Charakteristika
I'(c) zuruckgefihrt werden.Beim Komplementbeispielsweisevird ein Kontext
¢ nicht mehrmit der MengeA = I'(c) verkniipft, sonderrmit ihrem Komplement
At = F(c)c = X\l (c). Wennz.B. eine PersondasIntenall [155cm, 170cm fur
kleineKorpegrofRenangibt,soliegennicht kleineKorpegroRenausihrer Sichtin
derMenge[1cm,300cm]\[155cm, 170cm]| = [1cm, 155cm) U (170cm, 300c].

Definition 2 Seien A und B unsdarfe Bagriffe ilber dem KontextmaRaum
(C,2€,Pc). DannwerdenSdnitt, VereinigungundKomplementvie folgt definiert:
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e SchnittAnB: Mz.5(c) == x(c)NTa(c)
e VereinigungAUB: T 5(c) == z(c) UT 5(c)

o Komplemen®l: Iz (c) :=z(c)®
Fur die VerknipfungderzugetdrigenPlausibilitaitsdichtergilt damit

Satz1 Fur Sdnitt, Vereinigungund KomplemenvonBegriffengelten
o max{0, plz(u) + plg(u) — 1} < plzag(u) < min{plz(u), plg(u)}
e min{1, plz(u) + plg(u)} < plauE(u) < max{plz(u), pls(u)}
* plie(u) = 1— plz(u)

Die Beweisefindetmanz.B. in [KGK95]. Direkt ausDefinition 2 folgt ein Spe-
zialfall von Satz1, derim weiterenVerlaufberitigt wird.

Korollar 2 Seien A und B unsharfe Bayriffe (iber dem KontextmaRaum
(C,2€,P¢). Falls die Mengenr z(c) undTg(c) fur alle Kontexte ¢ € C disjunkt
sind,gelten:

e plzg=0

* plzs=Pla+Pplg

Insbesonderdie leere Schnittmengesrscheinzurichstnicht intuitiv, wennman
Plausibilititsdichterz.B. von A und A betrachtetDie beidenFunktioneniiber
lappensich offensichtlich, weshalbman einemu € X im Uberlappungsbereich
mit Plausibilititsgradpl;(u) denBegriff A undentsprechenchit Grad plze (u) =
1— plz(u) daskomplemen®® zuordnetAus dieserSichterwartetman,dasszu-
mindestmit gewissemPlausibiliaitsgraceineunscharfeéSchnittmengexistiert, so
wie dasin derklassischermheorieunscharfeMengender Fall ist (Minimumbil-
dungder Zugelorigkeitsfunktionen) Auf der anderenSeitejedocherklart jeder
Kontext ¢ die Begriffe A und A® fur disjunkt; innerhalbdesK ontextmodellsexi-
stiertkeineEvidenzfur einenichtleereSchnittmengewir gebendaher

Definition 3~Seien~A und B unstarfe Begriffe Uber dem KontextmaRaum
(C,2€,P¢). A undB heiBendisjunkt genaudann,wennr z(c) und T g(c) fur alle
c € C disjunktsind.

Zwei disjunkteBegriffe A und B werdenalsonachKorollar 2 verkniipft. Man sieht
leicht, dassKomplementbildungSchnitt- und Vereinigungsoperatiodisjunkter
Begriffe denAxiomenunscharfeMengenoperationegehorcheninsbesonderist
die Schnittoperatiorinet-Norm unddie Vereinigungsoperatiogineco-t-Norm.



Kapitel 3

Stand der Technik

Wir gebenhier einenUberblick iiber Ansatzefirr regelbasierteSchlieRerim Be-
reichunscharfetnformationserarbeitungindbeurteilersiebeziglichdergestell-
tenZiele und Anforderungendie in Abschnitt1.3 erlautertwurden:

1. MehrstufigesinscharfeSchliel3en

2. EffizienzhinsichtlichSpeicher und Rechenaufwand

3. Verstindlichkeitund ExaktheitunscharfeErgebnisse

4. Integrationvon Informationerverschiedenetemantiken

Bis auf die Ansatze aus dem Bereich spezieller Funktionsappoximatoen be-
schiankenwir uns von vornhereinauf Verfahren,die mehrstufigesunscharfes
SchlieRRererlaubenalsodie ersteAnforderungerfullen.

Wir werdendie Ansatzein dreiKlassereinteilen,die beschreibenyie einemehr
stufigelnferenzberechnewird, undsodirekt Bezugauf Anforderung2 nehmen.

V1: MehrstufigesSchlieReraufgrobgranulareEbene

V2: EinstufigesSchlieBenauf grobgranulareEbene,vor Einsatzder nachsten
StufeSchrittauffeingranulareEbene

V3: MehrstufigesSchlieBerauffeingranulareEbene

Ein Ziel der Arbeit ist, zu einemV1-Verfahrenzu gelangenEin Verfahren,das
mehrstufigesSchlieRenauf grobgranulareilEbeneermbglicht, ist sehreffizient,

weil dasWissendurchwenige,grobgranularénformationseinheitenepiasentiert
und auf dieserEbeneauchverarbeitetwird. Rechen-und Speicheraufwandines
V1-Verfahrendhangendamit nur von der Anzahl der grobgranularesnformatio-

nenah BeiV2-Verfahreristvor demEinsatZederRegelstufeeinteurerSchrittauf

feingranulareEbenendtig undV3-Verfahreroperiererausschlie3lickwuffeingra-
nularerEbeneweshalbsie extremaufwandigsind.

Fur eine Beurteilung der Ansatze bzgl. der Anforderungen3 und 4 berbti-
gen wir noch eine KlassifikationverschiedeneArten der Semantikunscharfer
Begriffe bzw. Mengen.In den meistentheoretischerArbeiten wird nicht defi-
niert, wasder Zugetorigkeitsgradzu einer unscharferMengekonkretbedeutet;
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als eher philosophischerAnsatz werdenvage Bedeutungerwie Wahrheitsgad
[zad75,Haj99 DP91H oder Possibilitat [Zad78,DP88, DP914 angenommen.
Auf BasisdieservagenBedeutungemwerdenAxiome definiert, die fur die Ver
knuipfungvon Zugelorigkeitsgrademeltensollen.Wasaberz. B. die Zahl 0,7 als
Zugeldrigkeitsgradbedeuteind wo sie herkommt bleibt offen. Wir bezeichnen
solcheErklarungenvon Zugetorigkeitsgraderals abstrakte Semantik Im Ge-
gensatzlazustehemnsatzewie dasKontextmodellausAbschnitt2.3,welchedie
Bedeutungder Zugetorigkeitsgradekonkretfestlegen; wir nennerdiesim weite-
renVerlaufkonkrete Semantik unscharfeMengen.

Fur Anforderung3 prufen wir, ob die unscharferSchiisseder Verfahrengleich-
zeitig auf grobgranulareEbene(Verstndlichkeit)und feingranulareiEbene(Ex-
aktheit)dagestelltwerden.Dabeiverlangenwir, dassdie unterliegendenTheori-
enauf einerkonkretenSemantikberuherund die Beziehungzwischengrob-und
feingranularetEbenewohldefiniertist. SchlieRlichuntersuchemvir fur Anforde-
rung4, ob die Ansatzelnformationernverarbeiterkdonnen die sichhinsichtlichder
Art und Ordnungder Unsctarfe oderder Form der Beschreilbing unterscheiden.
Dabeimisserdieseverschiedene@ualitatenvon InformationerkonkreteSeman-
tiken aufweisendamitwir derenkorrektelntegrationsicherstellerkonnen.

In derLiteratur* berregelbasiertesinscharfeSchlieRerwird zwischerunsdar-
fen Produktionsegelr? und Verfahrenunterschiedengie auf dem Prinzip von
Kombination/PojektionberuhenDasPrinzipvon Kombination/Projektiotaben
wir bereitsin Abschnitt 2.2 als klassisches/erfahrenfir unscharfesSchlieBen
besprochennsbesonderdie Effizienzproblemaverdenmit unscharferProdukti-
onsrgelngemindertwie wir untenseherwerden.Darliberhinausbetrachterwir
denReglervon MAMDANI als Sonderfallderbeidengenannternsatzesowie in-
terpolierendesunstharfesSdlieRenund spezielleFunktionsappoximatoen, die
insbesonderam BereichunscharfeRegelungbenutztwerden.

Prinzip von Kombination/Projektion (PKP) [Zad75,Zad79 Regelnwerden
auf grobgranulareEbeneformuliert, aberauf feingranulareiEbeneals unscharfe
Relationenauf demkartesischerProduktder zugrundeliegendenUniversenfor-
malisiert. Die Modellierungbewegt sich damit auf feingranulareiEbene.Fur die
BerechnungdesunscharferSchlussesnit der sup-min-Komposition(2.3) bildet
mandasSupremumilberden Einzelheitenu € X. DieserInferenzworgangspielt
sich also ebenfallsauf feingranularefEbeneah Damit getbren dieseVerfahren
zurKlasseV3. Dasunscharféergebniseinerinferenzist aul3erdemmicht auf grob-
granularerEbenebeschreibbarks liegt als unscharfeMenge auf feingranularer
Ebenevor, die von den unscharferBegriffen der Regelkonsequenzelosgebst

1siehez.B. [DP913 YT97]
2engl.fuzzyproductionrules
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ist; Anforderung3 wird nichterfullt. Die VerfahrendesPKP warenzuréachstnur
mit einerabstrakterSemantikausgestatteSo lasstsichin der Possibilititstheo-
rie z.B. die sup-min-Kompositionmit GODELS Inferenzrelatio{Got89] auf ab-
strakterEbeneeindeutigals Inferenzmechanismugerleiten[Spo94,Sp099].Un-
ter Annahmeder sup-min-Kompositionals Inferenzmechanismugelingtmit dem
Kontextmodelldie Herleitungder Godelrelatiorauf der BasiseinerkonkretenSe-
mantik [Geb92,GK93H. Insgesamtist unsaberkeineverninftige Erklarungdes
Gesamtmechanismasif der BasiseinerkonkretenSemantikbekanntwomit An-
forderung4 fallt.

Unscharfe Produktionsregeln (UPR) Eine Inferenzauf der Basis unscharfer
Produktionsrgelnbestehtausvier Schritten:

1. Mustenerleich®: Vemgleich einerunscharferEingabemit den Antezeden-
zienderRegeln

2. RegelauswahlWahlderRegeln,derenAntezedensgeriigend mit derEin-
gabeilbereinstimmt

3. FeuernpartiellesAktivierenderKonsequenzedergewahltenRegeln

4. Adaption: Die Konsequenzeder Regeln werdenabléngig vom Aktivie-
rungsgradnodifiziertundzusammengefasst.

Der Mustenergleich einerunscharferEingabeA’ mit einemAntezedensA resul-
tiertin einemSkalar Dieserkanndie Ubereinstimmungon A’ undA hinsichtlich
verschiedenekriterienmessengebiauchlichsindKonsistenzz. B. eineFormvon
Mbglichkeit M(A|A") [CFP82],und Ahnlichkeit, wie etwaeineunscharfeVersion
desHausdorf-Abstands[DP83]. Die Berechnungles Skalarswird auf feingra-
nularerEbenedurchgetihrt. AnschlieBendverdenalle Regeln herausgesuchbei
denendie Ubereinstimmungles Antezedensnit der unscharferEingabeeinen
Schwellenwertjm Zweifelsfall null, UberschreitetDie zugeldrigenKonsequen-
zenwerdenilberdenGradderUbereinstimmungnodifiziertundzusammengefasst
(KonsistenzerfahrefMS89], Ahnlichkeit[DP83]). Dieserinferenzwrgangspielt
sich auf grobgranulareEbeneab, da pro Regel nur ein Skalarvon dem Anteze-
denszumKonsequengereichtwird. Am EingangdernachsterRegelschichimuss
aberwiedereineaufwandigeMessungder Ubereinstimmungeauf feingranularer
Ebenedurchgetihrt werden.Damit gefbrendie meistenVerfahrenauf der Basis
von ProduktionsrgelnzurKlassederV2-VerfahrenEine Ausnahmest derRegler
von MAMDANI, beidemderUbemgangvon einerzur nachsterSchichtaufgrobgra-
nularerEbeneberechnetverdenkann[CP96]. Bei Anforderung3 unterscheiden
sichverschiedendlethodenvon UPR.Bei demAnsatzin [YT97] wird nur eine

Sengl.patternmatching
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heuristischdnterpretationder Schiisseauf grobgranulareEbeneohnejegliche

Semantikanggeben;dasgilt ebensdiir die BerechnunglesSchlussesuf fein-

granularefEbene Beim Regler von MAMDANI ergebensich exakte Schlisseauf

feingranularetEbene die auf grobgranulareEbenenicht sinrvoll gedeutetwer-

denkdnnen . Sehrinteressanist der Ansatzin [MS89], der Anforderung3 nahezu
erfullt. Er basiertaberauf eineraxiomatischdefinierten abstraktersemantik de-
ren Relevanzfur praktischeAnwendungerunklarist. Daherwird Anforderung4

nicht erfullt.

Reglervon MAMDANI [MA75] DieserAnsatznimmtinsoferneineSonderstel-
lung ein, alser sovohl demPrinzipvon Kombination/ProjektiomlsauchdenPro-
duktionsrgeln zugeordnetverdenkann. Zudemgelbrt er zu denV1-Verfahren,
wie die Ergebnisseén [CP96]zeigen Die unscharferSchiissesind nichtaufgrob-
granulareEbeneinterpretierbarwie bereitsbei denUPR erwahntwurde.Der An-
satzvon MAMDANI lasstsichmit abstrakteSemantikherleiten[Wei95a Wei95H
und zumindestapproximatv mit konkreterSemantikbelggen(Gleichheitselatio-
nen [KK93, KGK95].

Interpolier endesunscharfes SchlieRen Ein V1-Verfahrenist der Ansatzin
[SH98], der unscharfesSchlieRenauf der Basisvon Interpolatiort [KH93] und
Analogierr realisiert.Dabeiwird ein Abstandzwischender unscharferEingabe
A unddemAntezedené gemessenndauf die SeitedesK onsequengbertragen.
Die Berechnungnimmt auch Ruicksichtauf die Unsctarfe der benutzteninfor-
mationen.Unklar bleibt, wie einelnferenzmit mehrererRegeln berechnetvird.
Die Autorendeutenlediglich fur zwei Regeln eine Art linearerinterpolationan.
UnscharfeSchlisseliegennur auf feingranulareiEbenevor, Anforderung3 wird
nichterfullt. Weiterhinwird denunscharferMengenkeinerleiSemantikunterlegt.
Die Definition des AbstandsmaReweist zwar auf die implizite Annahmeeiner
Semantikauf Basisvon Ahnlichkeitenhin; ob undwie sichauf dieseWeiseaber
derInferenzmechanismuserleitenlasst,bleibt offen. Damit wird Anforderung4
verletzt.

SpezielleFunktionsapproximatoren Zu dieserKlassegetbrender Regler von
TAKAGI/SUGENO [TS84], radiale Basisfunktionef [Pon87, PG90], FuzzyBa-
sisFunctionsfWM92, ZS94,KM95], ANFIs [Jan92 Jan93, die Sugeno-¥riante
von NEFPROX [NK99] und Spline-basiert&ystemdBH94, BHI5, ZK96, ZK99].
Wir bezeichnersie als Pseudo-V1-¥rfahrenda sie vom Rechenaufwanderin

“4engl.interpolativereasoning
Sengl.analogicalreasoning
8engl.radial basisfunctions(RBFs)
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die KlasseV1 eingeordnetverdenkdnnen;sierealisiererallerdingskein unschar
fes SchlieBen.Es handeltsich um spezielleApproximatorenscharferFunktio-
nen,die zwar als regelbasiertinterpretiertwerdenkdnnen,aberiberkeine kon-
krete Semantikverfugen (rein funktionale Ansatze).Im BereichunscharfeRe-
gelungverdiangendie Funktionsapproximatorem immer starkeremMaf3eden
Regler von MAMDANI, weil desserSchlieRerhalteneinige Anomalienaufweist
[Mik99, LH95]. Weiterhinist MAMDANIS Ansatz,wie auchdie andererAnsatze,
dieaufdemPrinzipvon Kombination/Projektiomasiereroderzur KlassederPro-
duktionsrgeln gelbren,ungeeignetum gegebeneDatenzu approximierenDie
Bedeutungler Funktionsapproximatorem BereichunscharfeRegelungqualifi-
ziert sietrotz mangelhafteSemantikals Ansatzunscharfeinformationserarbei-
tung.Wir werdensehendassder AnsatzdieserArbeit alseineVerallgemeinerung
dieseVerfahrenverstandemverdenkann.

PKP | UPR | MAMDANI | Interpol. | Approx.
mehrstufiges SchlieBen | + + + + —
Effizienz - o + + +

Verstandlichkeit

und Exaktheit

Semantik o o o _ _

o o o —_ —_

Tabelle 3.1: Leistungen verschiedener Ansétze im Vergleich

Tabelle3.1 fasstnocheinmaldie vorgestelltenAnsatzehinsichtlichder Erfullung
dergestellterAnforderungereusammen,+* bedeuteerfillt, ,o* teilweiseerfullt

und,—" heiRtnicht erfullt. Bei Effizienz steht,,+* fur ein V1-Verfahren,,o" fur
V2 und,—" fur V3. Eine konkreteSemantikertélt in derviertenZeile ein ,,+*,

eineabstrakteSemantik,o* undkeineSemantik,—* . Der Ansatzvon MAMDANI

wird insgesamambesterbewertet.Auch diesverdeutlicht warumdasVerfahren
sopopufrist.

Insgesamist festzustellendasskeinerder bekannterAnsatzemehrals zwei der
vier Anforderungerbefriedigenderfullt. An dieserStellesetztunsereTheoriean,
die effizientesmehrstufigesSchlieRBererlaubt,auf einerkonkreten praxisrelean-
ten Semantikbasiertund gleichermafenerstindlichewie exakte Ergebnissdie-
fert.






Kapitel 4

Modellierung granularen Wissens

DasZiel diesesAbschnittsist, die GranularisierungderVemgroberungvon Wis-
senzu formalisieren.Dabeiunterscheidemvir zwei Aspekte:die einfacheGrob-
heit von Informationenund die Partitionierungvon Universen.Zunachsteinmal
kdnnenwir einerVariableneinenunscharfeWertin Form einerunscharferMen-
ge zuordnenWir gebenuns mit dem groben,unscharferiWert zufrieden,wenn
wir keinegenauerdussagdreffen konnenodereinepraziserdnformationin der
Anwendungirrelevantist. DieseAspektehabenwir in Kapitel 2 diskutiert. Wenn
wir aberfeststellendasswir in einer Anwendungnur wenige unscharfeWerte
einerVariablenunterscheidefkdnnenoder mdchten,dannvergrobernoderparti-
tionierenwir dasUniversum,alsodie MengemoglicherWerteder Variablen.So
kanndie KorpegroRenichtmehrbeliebigeunscharféVertealsunscharfeMengen
tiber[1cm, 300cm] annehmensondermurnochin einerMengeunscharfeBegrif-
fe wie {sehrklein, klein, normal, gro3, sehrgrof3} liegen. WisseniiberdenWert
derVariablenformulierenwir dannausschlie3licimit denunscharferBegriffen.

Fur die Verstindlichkeitund Exaktheitunscharfednformationenist esentschei-
dend, die Beziehungzwischenden Darstellungerauf grobgranulareund fein-

granularerEbeneklar zu definieren.Die unscharferGrundbgriffe einer Partiti-

on spiggeln gewissermafenlen WortschatzdesEntwicklerswider, wenner tiber
Wertevon Variablenspricht.Daein unscharfeBegriff formaldurcheineunschar

fe Mengedamestelltwird, liegt derunscharféNert der Variablengleichzeitigauf

grobgranulareEbeneals unscharfeBegriff und auf feingranulareEbeneals un-

scharfeMengevor. Eine Aussageder Form ,,Variablex hatdenunscharferWert
A* ist einerseitsrerséindlich,dawir A einenBegriff ausunseremWortschatzzu-

ordnenkodnnen,und andererseitgvohldefiniert,dawir seineBedeutungauf fein-

granulareEbenekennen.

Liegt abereine beliebigeunscharfeBeobachtungor, so kennenwir nur die un-

scharfeMengeauf feingranulareiEbene.Fur diesenFall mussenwir eine Inter-

pretationauf grobgranulareEbenefinden, die unscharfeBegriffe ausunserem
Wortschatzdenutzt.

In diesemKapitel widmenwir unsdemProblem wie unscharfeBegriffe und un-
scharfeMengenbzw. unscharfeAussagerauf grobgranulareund feingranularer
Ebenesemantisczusammenéngenin derLiteraturwird die Bidirektionalitatdes
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Zusammenhangawischengrobgranulareund feingranulareDarstellungbisher
nichtbetrachtetlm Allgemeinerwird WissenaufgrobgranulareEbeneentworfen
und dannauf feingranulareiEbeneverarbeitetSowird zwar der Entwurf auf der
verstindlichenEbeneunscharfeBegriffe durchgetihrt, doch gehtdie Versénd-
lichkeit wahrendderVerarbeitungrerloren.Der Schrittzuriick auf die grobgranu-
lare Ebendst nichtvorgesehen.

Die Grundideealler weiterenBetrachtungerist die Kombinationvon Begriffen,
die wir auchin deralltaglichenSprachebenutzenDort treffen wir nichteindeuti-
geZuordnungemwie ,Der Mannwar grof3 bis sehrgro3* oder, Die Haarfarbast
wenigerhellblond ehermittelblond* Wir beschreibeBeobachtungealsodurch
die Kombinationvon unscharferBegriffen, welchein dieserWeiseunsererBa-
siswortsdatzbilden. Dabeiverseherwir unscharfeBegriffe ausdemBasiswort-
schatzmit Gewichtungenwie eher oderwenigerund kombinierensie zu neuen
unscharferWerten.Formal geseherbildet der Basiswortschatauf dieseWeise
ein Erzeugendensystefir unscharfeNerte.

Wir werdenin diesemKapitel klaren,wie wir Gewichtungenund die Kombinati-

onsoperatoremathematiscliormalisieren Als Ergebniserhaltenwir ein seman-
tisch fundiertesVerfahren dasauseinerverstindlichenKombinationunscharfer
Begriffe einenunscharfeiWertin Form einerunscharferMengeerzeugtWir be-

zeichnerdiesenvorgangals SyntheseinerunscharfeMenge.Umgekehrtgeben
wir Verfahreran,umauseinerunscharfetMengeeineKombinationvon Begriffen

abzuleitenwasdannder InterpretatioreinerunscharferBeobachtungntspricht.
Wir nennerdiesAnalyseeinerunscharferMenge.

SyntheseindAnalysesindgrundlggendneueAnsatzefir die Darstellungunschar
fer Informationen Wir werdenim weiterenVerlaufder Arbeit sehendasssieden
Grundsteirfur die VerstindlichkeitunscharfeSchlisseunddie Effizienzunschar
fer Informationserarbeitundegen.

In Abschnitt4.1 zeigenwir, wie manUniversenpartitioniert. Wir bauendasVer-

fahrenaufdenAnforderungensollistandigkeitundKonsistenzler Partition auf, die

wir vomscharferaufdenunscharferirall ibertragenDaraugresultiertdie elemen-
tareDefinition einesunstarfenGrundberiffs. AnschlieRendormalisierenwir in

Abschnitt4.2 die Kombinationvon Grundberiffen, insbesonderdefinierenwir

die Syntheseind AnalyseunscharfeMengen.

4.1 Partitionierung von Universen

Einer der zentralenPunkte dieserArbeit ist die Partitionierungvon Universen
durchunscharféBegriffe. Als Beispielbetrachtemvir wiederummoglicheKorper
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groRenerwachseneMannerim Bereich[1cm, 300cm]. Fur viele Entscheidungen
reichtesaus,die KdrpegroRenur grob zu kennenBeim Autofahrenwerdenwir
z.B. kleinePersonerauf der Riickbankund grol3ePersonerauf denVordersitzen
platzieren.Wir teilen alsodie Grundmengédlcm,300cm in Bereicheauf, die in
unsererAnwendungmit Bedeutungerbelegt sind. Fir Personenbeschraihgen
werdenwir etwa funf Bereicheerwarten,die wir mit den unscharferBegriffen
sehrklein, klein, normal grof3 und sehrgroR bezeichnerkdnnen.DieseBegrif-
fe bildendie Partition desUniversumaundgleichzeitigdenGrundwortschatzjas
Vokahular, auf desserBasisSchlissegezogerwerden.Grundsitzlichnehmerwir
an,dassdie Feinheitder Partition der Anwendungangemesseist, wobeiwir nur
endlichePartitionenbetrachten.

Wir stellenan eine Partition folgendeAnforderungenSie soll ein Universumso
vemgrobern,dass

1. dasganzeUniversumerfasstwird: Jedemogliche feingranulareAussage
mussvon der Partition eingefangenverden.

2. maximaleDifferenzierungienvahrleistetwird: Aussagendie aufgrobgranu-
larerEbeneaunterscheidbasind, musserdurchdie Partitiongetrenniverden.

Die Anforderungenlassensich formal durch zwei Eigenschafterbeschreiben:
\ollstandigkeitund Konsistenzlm Fall einer scharfenEinteilung einesUniver-
sumsin Teilbereichebedeutetlas:

e Eine Einteilungist vollstandig, wennsie dengesamteWertebereichiiber
deckt,d.h. wenndie Vereinigungder Teilbereichedie Grundmengemgibt.

e EineEinteilungist konsistent wennsichdie Teilbereichenichtiberlappen.

Im Beispiel der KdrpegroRenist eine Einteilung des Bereiches[1cm,300cm
vollstandig, wennjede scharfeKorpegrofiemindestenginemTeilbereichzuge-
ordnetwerdenkann.Die Einteilungist konsistentwennjedescharfeKdrpegrofle
hochsteneinemTeilbereichangelirt. Eine vollstandigeund konsistenteEintei-
lung nennerwir Partitionierung, dasResultatinePartition .

Um zu einerunscharferPartition zu gelangenyerallgemeinerrwir den Begriff
einer scharfenPartition im Sinne des Kontextmodellsaus Abschnitt2.3.1. Das
Ergebnisist eine Einteilungdes Universumsin unscharfestattin scharfeMen-
gen.Im Kontextmodell wird eine unscharfeMenge als Abstraktion iiber einer
Menge von Kontexten definiert. JederKontext bestimmteine scharfeMenge,
die mit der Wahrscheinlichkeides Kontextes gewichtet wird. Die gewichteten
MengenwerdenschlieBlichzusammengefasstjodurchdie unscharfeMengeals
Plausibilitatsdichtedeterminiertwird. Wir verallgemeinerischarfePartitionenauf
die gleiche Weise zu einer unscharferPartition, wie wir die scharfenMengen
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zu einer unscharfenMenge kombiniert haben.JederKontext liefert eine schar
fe Partition des Universums.Wennwir k Teilbereicheannehmengrhaltenwir
auf dieseWeisek PlausibilititsdichtenWir bittenz.B. n Personengden Bereich
X = [1cm 300cn in Bezugauf die KdrpegrolRevon Mannernin funf scharfe,
disjunkteMengenaufzuteilenalsozu partitionieren Die Intenalle sollendie Be-
griffe B € P = {sehrklein klein,normal,goR,&hrgroR} modellierenWir erhalten
von der Persorx fiir jedenBegriff B eineMenger 5(c). Fur jedenBegriff bilden
wir Uberden Kontextmaf3raundie Plausibiliitsdichte Abbildung 4.1 zeigt das
ErgebniseinerBefragungvon 22 Personen.

Wir verlangenbei dieserVorgehensweisegassjeder Kontext eine scharfePar-

tition der Grundmengegenerierermuss, die also vollstandig und konsistentist.

DieseForderungscheintsehrstark,waswir unsanhandlesBeispielsderKorper

groRenveranschaulichekdnnen:Eine Personhatu.U. Schwierigkeitengrstens
die Grenzezwischenzwei Bereichengenauanzugebemnd zweitensbestimmte
KorpegroReneindeutigeinemBegriff zuzuordnenDieseUnsclarfe modellieren
wir abermit unseremAnsatzebenfallswennauchindirekt: Wir erzwingenzwar
in jedemKontext einescharfeAussagediesgeschiehtibervor demHintergrund,
dassdie UnsicherheifedesKontextesdurchdie Variationin den Aussagereller

Kontexte ausgedicktwird. Damit geberwir

Definition 4 EineendlicheMenge? unsdarfer Begriffe ibereinemKontextmali-
raum (C,2¢,P;) heiltunscharfe Partition desUniversumsX, wenndie vagen
Charakteristikal 5 derunstharfenBegriffe B €  folgendeBedingungerrfullen:
Fur alle c € C gilt

Uberdeckung:(_J Mg(c) = X (4.1)
Ber
paarweis@isjunktheit:VA# B P : 5(c)NTg(c) =0 (4.2)

Ein ElementeinerunstarfenPartition heitunscharfer Grundbegriff.

JederKontext ¢ bringt so eine scharfePartition desUniversumsX henor. Alle

Bereichel z(c) dieserscharfenPartition werdendadurchmit der gleichenWahr

scheinlichkeitP-(c) belegt. Die Definition kdnntedahingehenérweitertwerden,
dasgederGrundbariff durcheineeigeneKontextmengegebildetwird. Beispiels-
weisekonntenfirjedenGrundbgriff anderdPersonengruppéyefragtwerdendie
Begriffe werdendannunabléangig voneinandedefiniert. Da die Elementeeiner
Partitionierungaberwegender Vollstandigkeitund Konsistenzanharentabhangig
voneinandessind, erscheinteine Erweiterungauf mehrereKontextmengennicht
sinnvoll.
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Die FragenachKonsistenzind Vollstandigkeitder unscharferPartition wird mit
folgenderUberdedkung®igensdaftbeantwortet.

Satz3 (Uberdeckungseigenschaft)Fur die Plausibilitatsdidtender Bagriffe ei-
nerunstarfenPartition P gilt:

Yue X : z plg(u) =1 (4.3)
Be?
Insbesondersind Grundbeyriffe disjunkt.

Beweis:

S Pl =3 3 uergio-Pe(©)

Be? BepceC

=D Pe(©) > Tluerg(o

ceC Be?

mit derIndikatorfunktion

1 |Bedingung: {

Die Disjunktheitder Grundbagriffe folgt unmittelbarausdenDefinitionen4 und3
von Grundberiff und Disjunktheit. O

1, falls Bedingungwahr

4.4
0, sonst 44)

Gleichung(4.3) beschreibgleichzeitigdie Vollstandigkeitund die Konsistenzi-
ner unscharferPartition. Einerseitsverallgemeinerdie GleichungscharfeVoll-
standigkeit,denn die Summeder Plausibiliitten mussim scharfenwie im un-
scharferfall grof3erodergleicheinssein.Die Verallgemeineruntiegt darin,dass
im Fall scharferMengenplg(u) € {0,1}, hier aber plz(u) € [0,1] gilt. Analog
fordernwir andererseit$iir die Disjunktheit,dassdie Summeder Plausibiliiten
kleiner odergleich einsist. Zusammeremibt sich damitdie Uberdeckungseigen-
schaft(4.3).

In derLiteraturfindetmandie UberdeckungseigenbaftauchunterdemStichwort
partition of unity. Siewird oft als Faustrgel fur denEntwurf unscharfeiGranu-
larisierungerbenutztDHR93], i. A. aberohnepraziseRechtfertigungln unse-
rem Fall wie auchbei der Interpretationvon unscharferMengenals Likelihood-
Funktionen[DMP93] emibt sich die Uberdeckungseigensaft konstruktions-
bedingtausderTheorie.Bei Likelihood-Funktionerstehtallerdingsnichtder Ge-
dankeim Vordegrund,ein UniversumvollstandigundkonsistenaufzuteilenDie-
seEigenschaftesindnurimplizit in denAxiomenderWahrscheinlichkeitstheorie
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enthaltenInsbesonderspielt aberdie Disjunktheitder unscharferGrundberif-
fe, die ausder KonsistenZolgt, einewesentlicheRolle bei der Kombinationvon
Grundbgriffenim folgendenAbschnitt.

4.2 Kombination unscharfer Grundbegriffe

Wie in der alltaglichenSprachewerdenwir unscharfeGrundbgriffe dazu be-
nutzen,unscharfeBeobachtungeru beschreibemder Aussagerreu treffen. Wir
driickeneinegegebenesituationdurchdenWortschatzaus,derin derAnwendung
definiertist. Dafur benutzenwir gewichteteKombinationenvon Grundbaeriffen;
weiterobenhabenwir mit derAussage Die Haarfarbest wenigerhellblond eher
mittelblond" schoreinBeispielgesehenWahrenchierBegriffe mit linguistischen
Gewichtenwie wenigerundeherverseherwerden greifenwir in dermathemati-
schenFormalisierungauf numerischesewichte zuriick: Wir modellierendie Ge-
wichtealsWahrscheinlichkeiten.

UnterdergewichtetenKkombinationunsdarfer Beyriffe versteherwir die Vereini-
gunggewichteterunscharfeBegriffe. Als formale Aussagebedeutetlies, x = A
mit WahrscheinlichkeiP,(A), oderx = B mit WahrscheinlichkeiPy(B), oder... “

ManbeachtendieserStelle,dassnanumgangssprachliatiie Disjunktion, oder”

gerndurch,und’ ersetzt:,Der Taterwar zu 70% grof3 und zu 30% sehrgro*

Lediglich beigleicherGewichtungwird ,, oder* benutzt:,Der Taterwargrof3oder
sehrgroR* Formalhandeltessich aberum eineDisjunktion.

KombinierteunscharfeAussagersind auf grobgranulareiEbenedefiniert. Wie
ein einzelnerunscharfeBegriff wird aucheine KombinationunscharfeBegrif-
fe durcheineunscharfeMengeauf denEinzelheitererklart. Die Ubersetzungler
Kombinationvon der grobgranularerEbeneder Begriffe auf die feingranulare
EbenederunscharfetMengennennernwir SyntheseinerunscharfertMenge.Den
Ruckweg, alsodie InterpretatioreinerunscharfeiMengedurcheineKombination
von BegriffenaufgrobgranulareEbenebezeichnemvir alsAnalysederunscharfen
Menge.Abbildung4.2illustriert nocheinmaldie beidenAspekteeinerKombina-
tion: Die verstindlicheunscharfeAussagainddie unterligendeunscharfeMenge
sinddurchSyntheseind Analysemiteinandewerkripft.

4.2.1 Begriffswahrscheinlichkeiten

FuralleweiterenBetrachtungegeherwir davonaus,dassineunscharfdartition
P desUniversumsx durchunscharfesrundberiffe gegeberist. Auf 2 definieren
wir einenBegriffsmaRraum (?,2%,P,), mit demwir die Begriffswahrschein-

lichkeiten P, ({B}) fiir B € ? messenDer Lesbarkeihalberschreiberwir Pp(B)
stattPp({B}).
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grobgranular X ist A mit 10%, B mit 60% und € mit 30%.

Synthese Analyse

feingranular

X

Abbildung 4.2: Synthese und Analyse einer unscharfen Menge

Esist nichttrivial, dasgdie KonstruktiondesBegriffsmaRraumserninftig ist. Das
Problemliegt darin, dasswir mit Pp(B) nicht nur die Wahrscheinlichkeitines
unscharferBegriffs als einesElementsvon Y messensondernauchdie Wahr
scheinlichkeider unscharferMengeB € UMM (X), die denBegriff definiert.Die
Wahrscheinlichkeider unscharferMenge kbnntenwir bei Kenntnisder Wahr
scheinlichkeitsdichtd derVariablenx direktbestimmen:

P(B) = /XP(I§|U)- f(u) du (4.5)

wobei wir B durch die Likelihood-FunktionP(B|u) dagestellthaben.Mit un-
serem Begriffsmaliraumreduzierenwir also ein Wahrscheinlichkeitsma®@ber
UM (X) auf ein MaB Uber . UnsereDefinition desBegriffsmaliraumsst da-
mit nur dannsinnvoll, wenndie unscharferMengender Grundberiffe im Sinne
derWahrscheinlichkeitsrechngrlisjunktsind, alsoP(ANB) = 0 fur A# B € P.
Dann konnenwir die Grundbgriffe im Sinneder Wahrscheinlichkeitsrémung
als Elementarereignissgeutenund durch die einfachenElementeder Menge P
substituierenFolgenderSatzbeweistdie gewiinschteEigenschaft.

Satz4 SeienA, B € UM (X) disjunkte,unsharfe Mengen,f die Wahrschein-
lichkeitsdititeder Variablenx und P dasdurch Gleichung(4.5) induzierteWahr-
scheinlichkeitsmaRiber (UM (X),2U™M (X)), Danngelten

UB) =P(A) + P(B) (4.6)
NB) =0 4.7)

Beweis: Wir stellendie unscharferBegriffe A, B durchdie Likelihood-Funktionen

1gemaRderFormelvonder totalenWahrscheinlictikt
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P(Ax), P(B|x) dar Mit Gleichung(4.5)undKorollar2 gilt
P(AUB) = / P(AUB|U) - f(u) du

:/ P(AJu) + P(B|u)) - f(u) du

_/ (Alu) - du+/ (Blu)- f(u

= P(A) +P(B)

Die zweite Behauptundolgt unmittelbarausDefinition 3, Korollar 2 undder De-
finition eineswWahrscheinlichkeitsnizes P(AN B) = P(0) = 0. O

Da die ElementeeinerPartition ¢ Grundbegriffe und damitnachSatz3 disjunkt
sind, konnenwir den SatzanwendenStatt die Begriffswahrscheinlichkeiteauf
derfeingranularerEbenevon UM (X) zu definierendurfenwir deshalbauf der
grobgranularefartition 2 arbeiten Wir werdendaheei allenweiterenBetrach-
tungendenBegriftsmaRraun{?, 27, Py) fur die Gewichtungvon Grundbgriffen
verwenden.

Trotz dieserformalenVereinfachunglurfenwir nicht vegessendasswir mit der
WabhrscheinlichkeieinesunscharferBegriffes nicht nur das Symbolaus ? ge-
wichten,sonderrauchdie unscharfeMenge,die denBegriff definiert.Diesist ins-
besonderelannwichtig, wennwir die WahrscheinlichkeieinesBegriffes bestim-
menmochten,dennein Begriff hatin unterschiedlichefKontexten verschiedene
Bedeutungenln unseremall ist die Bedeutungmmer durchdie unterliggende
unscharfeMengegegeben.

4.2.2 Synthese

EineunscharfeAussage x = A* kdnnenwir auf zwei Arten interpretierenEiner
seitsordnenwir derVariablenx denunscharfetWert A in Form einerunscharfen
Mengezu. Dabeihabenwir denunscharferWert normalerweisemit einemun-
scharferBegriff belegt, derdesserBedeutungn der SprachedesAnwenderdest-
legt. Wir bewegenuns hier auf der grobgranularerebene Auf der andererSeite
wird A durcheineunscharfeMengeauf demUniversumx der Einzelheitendefi-
niert, in unserenfall durcheinePlausibilititsdichteplz. Mit demWissen,dassx
denunscharfeiWertA besitzt kénnenwir mit plz(u) die Plausibiliitmessendass
x denscharferiWertu annimmt.Eine gewichteteKombinationunscharfeBegrif-
fe reprasentierebenfallseinenunscharfeiWert. In diesemAbschnittwerdenwir
herleiten,wie die Plausibilititsdichteberechnetvird, die diesenunscharfeWert
darstellt.Als Beispiel betrachterwir wiederumdie Aussage,Der Taterwar mit
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70% Wahrscheinlichkeigro3 und mit 30% Wahrscheinlichkeisehr gro3* Aus
diesergrobgranulareussagevollenwir schlieRenwie grodie Plausibiliitder
feingranularerAussage Der TaterwarucmgroR3? fur beliebigeu € X ist.

Formal gehenwir von einemBegriffsmaRraum(®,2%,P,) aus.JederGrundbe-
griff B € 2 ist durchden KontextmaRraum((,2¢,P-) und die vagenCharakte-
ristika 'g(c) fur c € C definiert. Darausberechnerwir die Plausibiliéitsdichten
der Grundbgyriffe. Wir suchemun denKontextmaRraunund die vagenCharak-
teristika,welchedie gewichteteKombinationder Grundberiffe darstellenDazu
rufenwir unswiederins Gedachtniswie die PlausibilitatsdichtesinesBegriffs B
berechnetvird. Jederkontext ¢ legt einescharfeMenge,dasvageCharakteristi-
kumT g(c), alsDefinition desBegriffs fest. DasVertrauerin dieseDefinition wird
durchdie Kontextwahrscheinlichki P-(c) gemesserDie vagenCharakteristika
werdenschlie3lichmit P-(c) gewichtetund zusammengefasd.iegt einegewich-
teteKombinationunscharfeBegriffe vor, sosind die vagenCharakteristikaller
beteiligtenBegriffe moglicheDefinitionendesunscharfeiwWertes dendie Kombi-
nationdarstellt.Die Mengeder vagenCharakteristikader Kombinationist damit
die Vereinigungder Charakteristikaller benutzterGrundberiffe.

Als nachstesmiissenwir dasVertrauenin die vagenCharakteristikebestimmen.
JederGrundbgyriff B wird mit der WahrscheinlichkeiP,(B) gewichtet. Damit
verandernwir auchdasVertrauerin die Kontexte, die B definieren\Wir gewichten
P-(c) multiplikativ mit P»(B). Diesist dasiibliche Vorgehenin derWahrschein-
lichkeitsrechnungwennein zweistufigesExperimentdurchgefihrt wird, beidem
die beidenStufenunabtéangigvoneinandesind.In derersterStufewird die Wahr
scheinlichkeidesBegriffs festgelgt undin derzweitenStufedie Wahrscheinlich-
keitender definierenderKontexte. Das Gesamtertrauenin denKontext ist dann

dasProduktvon Begriffs- und Kontextwahrscheinlichkeit.

Die Gewichtungder Kontextwahrscheinlichkeitedurchdie Begriffswahrschein-
lichkeitenveranschaulichewir anfolgendenBeispiel.Wir lasseriiberdie Grofie
einer Personabstimmen.JederBefragte muss sich fur eine unscharfeGroflie
aus{sehrklein, klein, normal,groR3,sehrgrof3} entscheidenNehmenwir einmal
Pp(norma) = Pp(grofy) = 1/2 als Ergebnisan. Daskdnnenwir sointerpretieren,
alswennzwei andereUmfragengemachtwurden: Zwei PersonengruppefiKon-
textmengen)ollendie GrolReder Persormit scharferMengen(vageCharakteri-
stika) definierenWir nehmeran,dasseineGruppedie vagenCharakteristikaron
normal, die andereGruppedie von groB liefert. Diesezwei Umfragenkdnnenwir
verschmelzenindemwir vorgebengswarenureineUmfragegevesenDazuver-
einigenwir die MengenderbefragterPersonerfdie Kontexte) undnormierendie
Kontextwahrscheinlichkiéen P-(c) entsprechender neuenAnzahl von Kontex-
ten.Wenndie Begriffe mit unterschiedlicheiVahrscheinlichkeitebelegt werden
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(Pp(norma) # Pp(grofy), danngewichtenwir die Umfragenund damitdie Kon-
textwahrscheinlichkeiteentsprechend.

Um die gewichteteKombinationvon Grundberiffen in dasKontextmodelleinzu-
betten milsserwir nachdenvorangehendetlberlegungeneinenneuenk ontext-
mafraumnkonstruierenBei einerunscharferPartitionierungberuheralle Grund-
begriffe auf derselberKontextmenge(. Wie geschildertwerdenbei dergewich-
tetenKombinationdie Kontextwahrscheinlichkeite mit denBegriffswahrschein-
lichkeitenmodifiziert. DajederGrundbeyriff seineeigeneWahrscheinlichkeibat,
ist diese Modifikation fur jeden Grundberiff verschiedenWir mussendaher
die Kontextmenge( fur jedenGrundberiff duplizieren,womit wir die Kontext-
menge(’ der Kombinationbilden. Insgesamgjilt dannfiir denKontextmaRraum
(C',2€,P~) derKombination:

e Duplizieredie Menge( von Kontextenfur jedenGrundberiff B e P durch
Umbenennungn C(B):

= J c(B) (4.8)
Ber

» Bilde die neueKontextwahrscheinlichkeiP~ durch Gewichtungder alten

Kontextwahrscheinlichkeif.. c(B) bezeichnedasDuplikat desOriginal-
kontextesc € C fur B.

Po1(c(B)) := Pp(B) - Pc(c) (4.9)
und YAC C' :Pa(A) = ZAPC:(C) (4.10)
ce

¢ Definieredie vagenCharakteristikd ’(c) alstriviale Fortsetzungler parti-
ellen Abbildungen

e (c(B)) = Tg(c) (4.11)

auf .

Wir miissemochbeweisen,dassdassodefinierteP tatsachlichein Wahrschein-
lichkeitsmal3st.

Satz5 Die durch die Gleichungen(4.9)und(4.10)definierteAbbildungP. istein
Wahrscheinlichkeitsmafim Messaum(¢’,2¢).
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Beweis: Wir zeigendie Gltigkeit derdrei Axiome von Kolmogorof.
1. Aus (4.9)folgt unmittelbar0 < P (A) < 1 firalle A € 2€,

2. Pa(UiA) = 5 Pa(A) fir disjunkteMengena; € 2€ folgt direkt ausGlei-
chung(4.10).

3. Die Wahrscheinlichkeitler Grundmenge”™ musseinssein:

Po(C)=Y 3 Polc(B)
BePc(B)eC(B)
= 3 Pe(B) 3 P(c)
Be® ceC
=> Py (B)

O

Damitkonnenwir formal die gewichteteKombinationvon Grundberiffen unddie
SynthesesinerunscharferMengedefinieren:

Definition 5 Sei? eineunsdarfe Partition desUniversumsx mit Grundbeyrif-
fenim KontextmaRaum( ¢, 2, P), die durch dasWahrsdeinlichkeitsmaf®, im
BegriffsmalRaum(?,27,P») gewichtetwerden.Die gewichteteKombinationder
Grundbegriffe wird durch eineunsdarfe Mengeauf X erklart. Siewird mit der
Plausibilitatsdicteidentifiziert,die wir mithilfe der Gleichungen(4.8)—(4.11)auf
demKontextmaRaum( ', 2¢ P-) berechnenDieseBerechnungnennerwir Syn-
theseder unsdharfenMenge

Fur die PlausibiliéitsdichteeinerKombinationvon Grundberiffen gilt

Satz6 (Kombination von Plausibilitatsdichten) Werden die Grundbeyriffe ei-
ner Partition ¢ Uber einenBegriffsmaRaum (?,2%,Pp) kombiniert,so gilt fiir
die Plausibilitatsdidite pl; der Kombination:

Pl = 5 Po(8)- pla(u) (4.12)
Be?

Beweis: Die Grundberiffe B € P seienwiederumdurchvageCharakteristikd 5
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mit demKontextmalraun{C, 2¢,P.) erklart. Danngilt

plz(u)=Pq({ce C'|ue(c)})

=Po(U{cecB)|uery(c)})
Be?
= 3 Po({ce c(B)|uerg(e)})
Be?
= 3 Pu(B)-Pc({ce Cluerg(c)})
Be?
= 5 Pe(B)-plg(u)

Be?

O

DieserSatzzeigt, dasswir die Plausibiliéitsdichteeiner Kombinationdirekt aus
denPlausibilitaitsdichterder Grundberiffe bestimmerkdnnen Wir missemicht
denUmweg Uber die vagenCharakteristikagehen,wie Definition 5 suggeriert.
Diesist insbesonderéir Anwendungerwichtig, bei denendie Grundbgriffe di-

rekt Uber Plausibiliétsdichterund nicht Uibervage Charakteristikadefiniertwer-

den,vgl. die Abschnitte6.1und6.4.

Die Synthesehabenwir benutzt,um die GroRevon Herrn G. zu bestimmen.
Die Gruppevon 22 Personenwurde zu diesemZweck gebeten,iuber die un-
scharfenMengender Grundbgriffe {sehrklein, klein,normal,grof3,sehrgrof3}
als mogliche unscharfeGroRenabzustimmen41% der Befragtenentschieden
sichfiir normal 59%fiir grof3 wasder grobgranulareussage,Herr G. ist mit
Wahrscheinlichkeif,41normalgrof3undmit Wahrscheinlichkei®,59gro3" ent-
spricht. Nach Satz 6 gilt fur die Plausibiliitsdichteder Kombinationplg(u) =
0,41- plnormal(u) + 0,59- plgrop(u). Abbildung 4.3 zeigt die Plausibilititsdichten
von normal, von grofunddie der gewichtetenKombination Die grof3tePlausibi-
litatliegt mit 0,59im Intervall [190cm, 194cm.

Wie bereitsangedeutetist dasvorgestellteVerfahrender Kombinationnur dann
richtig, wenndie Definition der unscharferBegriffe unabtangigvon der Bestim-
mungder Begriffswahrscheinlichkeiteist. Wennwie im BeispieldieselberPer
soneniberdie unscharfeésroRedesMannesabstimmendie vorherdie unscharfen
GroRennormalundgrof3definierthabendannmiisserwir beachtenwelcheDefi-
nition der Grundbgyriffe sie zugrunddegen.In Abschnitt4.2.1haberwir erklart,
dasdie Grundbgriffe immermit denunscharfetMengenidentifiziertwerdendie
sie definieren.Wurdendie Befragtenihre Entscheidungefiir normal oder grof3
nicht auf der Basisder unscharferMengensondernauf der Basisihrer eigenen
Definitionenvon normalbzw. gro3 fallen,dannmiissterwir die Kombinationder
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Abbildung 4.3: Die Korpergrof3e von Herrn G. als Kombination (fett) von normaler (gestri-
chelt) und gro3er Korpergrof3e (diinn)

1+
08}
0,61
04t

0,2+

0

150 160 170 180 190 200 210 220

Abbildung 4.4: Die Korpergroe von Herrn G. als Kombination von normaler und groRer
KorpergrofRRe; Abstimmung Uber normal oder gro3 unabhangig (fett) und
abhangig (diinn) von der Definition von normal, gro

Begriffe andersiefinierenJedeBefragtewirdedie GroRederbetrachtetePerson
seinerselbstdefiniertenscharfenMengezuordnenWir erhieltenscharfeMengen
alsvageCharakteristikdiir die GroReder Persorund bildetendarauswie in Ab-
schnitt2.3.1die PlausibiliitsdichteDasErgebniswareoffensichtlicheinanderes,
alswennwir ausderselberbstimmungeinePlausibiliitsdichtenachGleichung
(4.12) bestimmen Abbildung 4.4 zeigt die KdrpegroRevon Herrn G. als Kom-
binationsawie unterBeriicksichtigungler AbhangigkeitderUmfragen.Letzteres
lieferti. A. genaueréussagenDie hochstePlausibili&tliegt bei[185cm 186cm)
mit 0,86,gefolgtvom Intervall [186cm, 190cm] mit Plausibilitt0,82.

Fur alle folgenderBetrachtungesetzenwir die Unablangigkeitder Definitionen
von Grundberiffen und der Bestimmungder Begriffswahrscheinlichkeitenor-
aus.Wir gehendavon aus,dassdie Partition immer als Erstesgeneriertwird und
sichdamitalle weiterenAussagerauf die so definiertenGrundberiffe beziehen.
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DiesesVorgeheristinsbesonderdannunausweichlichwenndie Partition ausDa-
tengewonnenwird, z.B. durchGruppierungserfahrerwie in Abschnitt6.1. Die
Partition wird in diesemFall als gegeberhingenommenunddie Bestimmungder
WahrscheinlichkeieinesGrundbeyriffs ist damitunabt&ngigvon seinerDefiniti-
on.

Die Grundbgyriffe bilden Uberihre gewichteteKombinationeine Art Erzeugen-
densystenfilir unscharféAussagenSatz6 zeigt,dassdie gewichteteKombination
eineLinearkombinatiorder Plausibilitatsdichterist. Wir kennendiesesvorgehen
ausderMathematikvon Verfahrerzur FunktionsapproximatiorEine Mengevon
Basisfunktionerwird durchLinearkombinatiorzu einerZielfunktion zusammen-
gesetztBei der Kombinationvon Grundbgriffen ist die Zielfunktion die Plausi-
bilitatsdichteder unscharferMenge,welchedie Kombinationauf feingranularer
Ebenedefiniert. DiesenZusammenhangwischenFunktionsapproximatiomind
derKombinationvon Grundbgriffenwerdenwir beiderAnalyseunscharfeMen-
genin Abschnitt4.2.3nutzen.

Wir erkennennun auchden Raummoglicher unscharferWerte oder Aussagen,
dendie gewichtetenKombinationervon Grundbgriffen aufspannenOffenbarist
dieseinlinearerUnterraumvon UM (X). Wir kdnnenmit einerKombinationalso
nicht alle unscharfeiVertein UM (X) exakt beschreibenDies ist der Preisfir
dieGranularisierungon X, die aberdie Verstindlichkeitundwie wir spatersehen
werden auchdie EffizienzbeimunscharferSchlieRersicherstellt.

Fur denweiterenVerlauf der Arbeit nehmenwir an, dassdie Plausibilitsdich-
tenderGrundbgriffe linearunabtangigeFunktionensind. Falls die Plausibiliéts-
dichtenlinear abrangigsein sollten, reduzierenwir sie auf einenSatzlinear un-
abhangigerDichten,indemwir einige Dichten streichen.Wir verlierendadurch
nichts,denndie gestrichenetrlausibiliétsdichterkbnnendurcheineLinearkom-
binationder nicht gestrichenemlaigestelltwerden.Insbesonderepanntder redu-
zierte Satzvon PlausibiliéitsdichtendenselberUnterraumvon UM (X) auf wie
dervollstandigeSatz.

Der Grundfiir denWunschlinearerUnablangigkeitliegt darin,dassunterdieser
AnnahmejedesElementdeslinearenUnterraumseindeutigdurch die Plausibi-
litatsdichtender Grundbgriffe beschriebemwird, denndie Dichtenbilden dann
eineBasisdesUnterraumsim Hinblick aufeineunscharfePartition von X bedeu-
tet das,dassiede Information,die durcheineunscharfeMengeausdemlinearen
Unterraumvon UM (X) dagestelltwird, eindeutigdurcheinegewichteteKombi-
nationder Grundberiffe dagestelltwerdenkann.DieseTatsachesrweistsichim

folgendenAbschnittbei der AnalyseunscharfeMengenals sehrnutzlich.
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Zusammenfasserthberwir gesehenyie wir mit denGrundberiffen einerParti-

tion komplexe unscharfedussageraufgrobgranulareEbenebildenkdnnen Trotz

der VemgroberungdesUniversumsst unsereAusdruckskraftdamit nicht auf ein-

zelneGrundberiffe beschankt,sonderrwir kdnnendie Grundbeyriffe zu neuen
Aussagerkombinieren.Diese sind zudemleicht verséndlich, weil sie mit den

Grundbgriffen ausschlie3lictauf unserenWortschatzzuriickgreifen.Durch die

Syntheseverdensolchegrobgranulareussagerin unscharfeMiengeniibersetzt,
welchedie Aussagerauf feingranularelEbenedefinieren Damit liegendie Aus-

sagergleichzeitigin verstindlicherForm auf grobgranulareEbeneundwohldefi-

niertauf derEbeneder Einzelheitervor. DenRiickschrittvon unscharfertMengen
zugrobgranulareussagereitenwir im folgendenAbschnitther.

4.2.3 Analyse

Im Fall der synthetischerbarstellungeinesunscharfenNertesdurch eine Kom-
binationvon Grundberiffen wird der Wert auf grobgranulareEbeneformuliert.
In Anwendungerliegenaberoft Beobachtungewor, die in Form einerPlausibi-
litatsdichteunddamitauffeingranulareEbenegegebersind. Der Zusammenhang
zwischender Plausibilititsdichteund denGrundbgriffen ist dannunklar. Mittels
einerAnalysesoll dieserZusammenhanbegestelltwerden,indemdie unscharfe
Beobachtunglurcheine Kombinationder Grundbgriffe approximiertwird, vgl.
Abb. 4.2. Als Ergebnisliegt danneineleicht verstindlicheBeschreiloing der ge-
gebenemunscharferBeobachtunglurchdie Grundbgyriffe vor; einefeingranulare
Informationwird auf dieseWeisevergrobert.

Kehrenwir zu dem Beispiel der KorpegroRe von Herrn G. zuriick: 22 Perso-
nengebenein (moglichstkleines)Intervall an, in dem sie die KdrpegrofRevon

Herrn G. vermuten.Wie in Abschnitt2.3.1bilden wir darausdie Plausibilitts-
dichte plz, welchedie unscharfeKorpegroeA desMannesbeschreibtDasEr-

gebnisder Umfragezeigt Abbildung 4.5 mit der grof3tenPlausibilitait von 0,68in

[187cm, 188cn. Ziel der Analyseist die Approximationder unscharferMessung
A der KorpegroRe durch eine gewichtete Kombinationder Grundbeyriffe sehr
klein, klein, normal, groRundsehrgrofd

Die unbekannterGroRenbei einer Analyse sind die Wahrscheinlichkeiterder
Grundbgriffe B € . Wir kennzeichnesie bei der AnalysedurchP,(B|A) statt
P»(B) um zu verdeutlichendasswir nicht direkt die Wahrscheinlichkeivon B
angebensonderndie bedingteWahrscheinlichkeiton B unterder Beobachtung

A

Wir erwartervon der Analyse,alsoder Bestimmungder Begriffswahrscheinlich-
keiten, dasssie konsistentmit der Syntheseaus Abschnitt4.2.2 ist. Konsistenz
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Abbildung 4.5: Plausibilitdtsdichte der GroRe von Herrn G. aus einer Umfrage

bedeutetlabeiFolgendesWennwir einenunscharferWert durcheinegewichtete
Kombinationder Grundbgyriffe synthetisiereminddie resultierend@lausibilitts-
dichte wieder analysierenso soll die Analysedie Begriffswahrscheinlichkeiten
der SyntheseaekonstruierenDieseForderungist eine zwingendeVoraussetzung,
um dasVerstindnisunscharferAussagersicherzustellenDennwennwir wissen,
dasseine Aussagedurch Grundbgriffe exakt daigestelltwerdenkann,dannsoll
die AnalysedieseDarstellungauchfinden.Ansonstersind Synthesaind Analyse
semantischicht vertraglich und die BedeutungunscharferAussagerist unklar
Wir definierendaherformal die AnalyseeinesunscharfertWertesmit

Definition 6 Sei eineunsdarfe Partition desUniversumsX sowieA eineun-
scharfe Mengeauf X. Die Analysevon A berechnetdie Begriffswahrsteinlich-
keitenP;(B|A) so,dassdie gewichteteKombinationder Grundbeyriffe B e P die
unstharfeMengeA approximiert. Unter der AnnahmegdassA bereitseineKombi-
nationder Grundberiffe B € ¢ mit GewichtenP,,(B) ist, soll gelten:

VB ?: Py(B|A) = Pp(B) (4.13)

Bei der Rekonstruktiorder Begriffswahrscheinlichkeitem (4.13) nutzenwir die
Annahmevon S. 47 aus,dassdie Plausibilitatsdichterder Grundberiffe linear
unablangigsind. Andernfallswarendie Begriffswahrscheinlichkeitertie A defi-
nieren,nicht eindeutigbestimmt.

Grundstzlich sind zwei Ansatzefur die Durchfuhrungder AnalysedenkbarDer
ersteAnsatzarbeitetauf derEbeneder Mal3basenHierbeiwerdendie vagenCha-
rakteristikal” ; der Beobachtungnit denvagenCharakteristikd g der Grundbe-
griffe verglichen. Auf dieserBasiswerdendie Kontextwahrscheinlichkeitemer
Grundbgriffe neubestimmtim zweitenAnsatzbegeberwir unseineEbenehdher
und operierennur mit den Plausibilitatsdichtenahnlichder Vorgehensweiséei
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der Synthesevon AussagenFir denerstenAnsatzvariierenwir bekannteverfah-
renausderLiteratur Erfuhrtzwarin gewisserHinsichtzu prazisererErgebnissen
alsderzweite Ansatz verletztaberdie Forderung(4.13),wie sichzeigenwird. Im
zweitenAnsatzbildenwir denAnalysesorgangauf ein Problemder Funktionsap-
proximationab,wobeiForderung(4.13)erfullt wird.

Ansatz1l Wir benutzenn diesemAnsatzdie vagenCharakteristikaerGrundbe-
griffe, um die BeobachtunglarzustellenDazumiisserwir die GewichtederCha-
rakteristikaneubestimmeng. h. die Wahrscheinlichkeiteder Kontexte anpassen.
Die Beobachtung basiereauf einemKontextmaRraum( D, 2”, Py). Betrachten
wir exemplarisctdasvageCharakteristikunfr z(c) einesGrundberiffs. Die Frage
ist, wie starkein vagesCharakteristikunt g(c) zur Darstellungder Beobachtung
beitragerkann.Offenbarkannesnur fur die vagenCharakteristikd z(d) derBe-
obachtunals Vertreterdienen mit deneneseinegemeinsamdeilmengebesitzt:
Ms(c)NT z(d) # 0. Die RelevanzvonT g(c) fur die Beobachtungvird danngerade
durchseinePlausibiliét

PE(Ts©)= 3 Po(d) (4.14)
deD:
Mg(c)nrz(d)#0
gemessenyobeiPl; dasPlausibiliitsmalder Beobachtungst. JedessageCha-
rakteristikumr z(d), daseinenichtleereSchnittmengenit I'g(c) besitzt,tragt so
mit seinerWahrscheinlichkeiPy(d) zur Relevanzvon T z(c) bei.

Fur die DurchfuhrungdesVerfahrengefinierenwir wie bei der Syntheseeinen
neuenkontextmalRraumDie neueKontextmengeC’ unddie vagenCharakteristi-
ka ' werdendurchdie Vorschriften(4.8) und (4.11)festgelgt. Fur die Kontext-

wahrscheinlichkeigilt dann

Po(c(B)) := w(c(B)) - Pe(c) (4.15)

, . Plx(T"(c(B)))
) PP EE) Ry 4O

fur alle ¢(B) € C', wobei c(B) wiederdasDuplikat desKontextesc e ¢ firr den
Grundbaeriff B kennzeichnetDer Nennervon w(c) sogt als Normierungsfaktor
dafur, dassPq ein Wahrscheinlichkeitsmiaist.

In der Literatur existieren Ansatzefur ahnlicheProblemedie noch berticksich-
tigen, wie groB die Schnittmengd g(c) NI z(d) in (4.14)ist [Sha76,BMP95].
Dabeiliegt aberdie Annahmezugrunde dassdie ElementeeinesvagenCharak-
teristikumsgleichwerteilt sind. DieseAnnahmetrifft schonfur unserBeispielmit
KorpegroRennicht zu. Man wirde hier ehereine Wahrscheinlichkeitsdidie an-
nehmengdie ihr Maximumin der Mitte der anggebenerMengenhat. Man kann
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die Verfahrenso erweitern,dasssolcheKenntnisseiber die Verteilungberiick-
sichtigtwerdenkdnnenwasmandannauchausnutzersollte. Fur denhaufigvor-
kommenderfall, dassdie Verteilungnicht bekanntist, bleibenwir aberbei der
Plausibilitatals Gewichtung.

Vorschrift (4.15) habenwir benutzt,um die unscharfeBeobachtungler Korper
groRe von Herrn G. aus Abbildung 4.5 zu approximieren.Die diinne Kurve
in Abbildung 4.6 zeigt die Plausibiliaitsdichteder Approximation.Im Intenall
[185cm, 186cm) bestehidie grofitePlausibilitat mit 0,66,in [186cm, 190cm) eine
unwesentlictgeringerevon 0,65.

Ein Vergleich der Gleichung(4.15) mit der entsprechende@leichung(4.9) bei
dersynthetischeiKombinationvon Begriffen zeigt,dassdieseForm derAggrega-
tion von Informationeni. A. keineKombinationvon Grundberiffen ist. Der Un-
terschiediegt darin, dassbei der Kombinationalle Kontextwahrscheinlichkeiten
einesBegriffs B mit demselberFaktor, namlich der Begriffswahrscheinlichkeit
P»(B), gewichtetwerden.Bei Ansatz1 fur die Analysehingegenist jedemKon-
text ¢ ein eigenesGewicht w(c) zugeordnetDadurchwird die Relationder Kon-
textwahrscheinlichkeiterinesGrundbeyriffs zersbrt unddasErgebniskannnicht
mehrdurchdie Grundbgriffe ausgedacktwerden.

Prinzipiell ware es denkbay die Begriffswahrscheinlichkeite, (B|A) ausden
w(c) zuberechnerDie Entscheidundir einenAnsatzwie Minimum-, Maximum-
oderDurchschnittsbildungst aberschwerzu treffen und hangtstarkvon der An-
wendungah Hinzu kommt,dassdieseForm der Approximationeinerunscharfen
Beobachtunglie Forderung(4.13)verletzt. Wir kdnnendasleichtam Beispielder
KorpegroRevon Herrn G. verdeutlichenin der Synthesavurde seineGrof3eal-
lein durch die Grundbgriffe normal und groR beschrieber{s. S. 45). Da diese
Kombinationwegender linearenUnabltangigkeitder Plausibiliétsdichtervon P
eindeutigst, muf3nachForderung4.13)auchdie Analysemit dieserewei Grund-
begriffen auskommenDa sichaberz. B. die vagenCharakteristikaler Beobach-
tung A und desGrundberifs klein tiberlappenwird auchder Begriff klein mit
positiver Wahrscheinlichkeibelegt. Die Unsclarfe der Aussagewird alsodurch
denAnalysesorganggrof3erals ndtig; insbesonderest dasErgebnisnicht mit der
Syntheseon A konsistentWir miisseralsofeststellendassdieserAnsatz1l keine
Analyseim Sinneder Definition 6 ist.

Ansatz2 InderPraxisverarbeitemanBegriffe oft aufderBasisderzugeltdrigen
Plausibiliitsdichtenanstattimmer auf die Kontexte und vagenCharakteristika
zuriickzugreifenDasist insbesonderedannunausweichlichwenndasSpeichern
aller vagenCharakteristikavegen einer zu grof3enAnzahl von Kontexten nicht
handhabbaist oderwenndie Plausibiliétsdichterwie in Abschnitt6.1durcheine
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Abbildung 4.6: Approximationen der GréRe von Herrn G. nach Ansatz 1 (diinn) und An-
satz 2 (fett)

Gruppierungvon Datengevonnenwerden.Im zweitenFall liegennur die Plau-
sibilitatsdichtervor. Wir musseralsodavon ausgehendassdie Grundbgyriffe im
Zweifelsfall nur in Form ihrer Plausibiliitsdichtegegebensind. Wennwir nun
eineunscharfeBeobachtungnithilfe der Grundberiffe ausdiickenwollen, dann
ist dasgleichbedeutendamit, die Plausibilitatsdichteder Beobachtungnit den
Dichtender Grundberiffe darzustellenWir kdnnendaherdie Beschreibingder
BeobachtunglurchGrundberiffe als FunktionsapproximatiomterpretierenBe-
rechnedie GewichteP,(B|A) so,dassdie gewichteteKombination

> Pe(BIA)- plg(u) (4.17)
Be?

die Beobachtunglz(u) moglichstgutanréhert.

Funktionsapproximatiorst eineklassischeAufgabeausder Numerik. Dort wer
denLinearkombinationenon Basisfunktionenz.B. Polynomepenutztum Funk-
tionen zu approximieren.Wir sehen,dassdie semantischeKombinationvon
Grundbgriffenmathematiscidentischist mit deralgebraischeKombinationvon
Basisfunktionenwir kdnnendamitdie KenntnissausderMathematiknutzenum
die Approximationsaufgabzu [dsen.

Zur Bestimmungder Gewichte greifen wir auf Funktionsapproximatioin Pra-
Hilbertraumerzurick. Bei diesemAnsatzwird die Fehlerfunktion

F=llplz— > ag-Plgll2 (4.18)

Be?
minimiert. Aus der Theorieist bekannt,dassdiesesOptimierungsproblengine
eindeutigel dsunghat, wenndie Funktionenplg linear unabtaingigsind, waswir
vorausgesetztaben.In der Praxiswird man unterUmstindendie diskreteVer
siondesOptimierungserfahrengevorzugendie unterdemNamenMethodeder
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kleinstenQuadrate? bekanntist. Eine Zusammenfassurdger notigen Theorieund
Losungserfahrerbefindetsichin AnhangB.2.

Die Optimierungbestimmtdie Gewichteag, mit denenwir die ApproximationA/
derBeobachtund\ berechnen:

pla(u) = plg(u) = 3 ag-pla(u) (4.19)
Be

Ziel der Analyseist die Berechnungder Begriffswahrscheinlichkeite P»(B|A),
die wir formal scheinbamit den Gewichtenag identifizierenkdnnen,wie der
Vergleichvon (4.17)und (4.19) verdeutlicht.Ein bekannte$roblembei denge-
nanntenApproximationserfahrenist aber dasssie u.U. negative Gewichte ag
berechnendie wir nichtalsWahrscheinlichkeitemterpretiererkdnnen(vgl. auch
[NK98)).

Aus Sichtder Funktionsapproximatioist der Ursprungnegativer Gewichteleicht
verstindlich. Dazu betrachterwir Abbildung 4.7, in der wir Grundberiffe By,
By, Bz undeineunscharfeMengeA sehen. Der Tragervon A Uiberschneidesich
1,,
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Abbildung 4.7: Grundbegriffe By, B,, B3 (diinn, von links nach rechts) und eine unscharfe
Menge A (fett)

nur mit den Tragernvon By und B,. In der gawichtetenKombinationder Plau-
sibilitatsdichterkonnendahernur By und B, einenpositiven Beitragliefern. Die
Funktionsapproximatiotiefert dementsprechengy = 0,77 und a2 = 0,23. Der
Grundbeyriff B3 hingegenwird mit az = —0,06 negativ gewichtet. Die Gewichte
wurdenso normiert,dassdie Summeder positven Werteeinsemibt.

Die Ursachefur die negative Gewichtung finden wir in dem Bereich S =
supfBz) N supBs). Daspositive Gewicht von B, bewirkt, dassdie Approxima-
tion von plz im BereichS positiv ist; plz selbstist in S konstantnull. Wennwir

2GAuUss benutztedas Verfahren1801, um die Bahn des PlanetoidenCereszu berechnen.
Verdffentlichtwurdeeszuerstl806von L EGENDRE [HH92].
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Abbildung 4.8: Beobachtung (diinn), Approximation mit positiven Gewichten (dick) und in-
klusive negativem Gewicht (mittel, mit negativem Bereich)

Bs negativ gewichten,dannkénnenwir die Approximationin Skleinerunddamit
insgesamprazisermachen.

Wir kdnnenunsalsogroRereApproximationsgenauigkeihit zwei Nachteilener-
kaufen:Ein negativesGewicht ist nicht als Wahrscheinlichkeiinterpretierbaund
die Approximationvon pl; hatnegative Bereiche DadiesebeidenFaktenin unse-
rer Formalisierungunscharfednformationennicht tolerierbarsind, benutzenwir
ein Verfahren dasnegative Gewichte ausschlie3tEs beruhtauf der Feststellung,
dassein Grundberiff nur danneinen positiven Beitrag zur Approximationder
Beobachtundeistenkann,wennsichdie TragerdesGrundbgriffs und derBeob-
achtungiberschneiden.

Analyseverfahrennach Ansatz 2

1. Bestimmedie MengeM der Grundbeyriffe, derenTragereinennichtleeren
Schnittmit demTragervon A haben:

M := {B € ?|supgB) N suppA) # 0} (4.20)

2. Berechnedurcheine Minimierung der Fehlerfunktion(4.18) die Gewichte
ag furalleB e 2.

3. Fallsnegative Gewichteag auftretengntfernadie zugelorigenGrundberif-
fe ausM.

4. Setzeag = 0 fur alle B ¢ M und normiere die Gewichte ag, so dass
Yer0g=1

5. Definieredie Begriffswahrscheinlichkeiten:

VBe P:Pp(BJA) :=a (4.22)

oo}
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DiesesVerfahrerzur Berechnungler Begriffswahrscheinlichkeitearflllt die ge-
stelltenAnforderungeraneineAnalyse:

Satz7 Die Bestimmungler Begriffswahrsaeinlichketen P»(B|A) durch (4.21)
mit demAnalyseverfahremachAnsatz2 ist eineAnalysenac Definition6.

Beweis: Py ist offensichtlicheinWahrscheinlichkeitsmaduf (2, 27). Wir missen
nochzeigen,dassForderung(4.13) erfullt wird. NachdenVoraussetzungewon
Def. 6 gilt

Be®

Mit ag = P,(B) existierenalsoGewichte,welchedie Fehlerfunktion4.18)zunull
minimierenundsomitLdsungdesOptimierungsproblemsind. Dadie Losungdes
OptimierungsproblemaegenderlinearenUnablangigkeitder Plausibiliétsdich-
teneindeutigist, gilt P»(B|A) := ag = P, (B). O

Wendenwir dasVerfahrenauf die KdrpegroRevon Herrn G. ausAbbildung 4.5
an, so emibt sich fur die Approximation plz (u) = 0,414 plnormal(u) + 0,586-
plgror(u), s. Abb. 4.6. DiesesErgebnisbesttigt die Umfrage ausder Synthese
in Abschnitt4.2.2,beider59%derBefragterHerrn G. fur groBund41%fur nor-
mal groB hielten.Im Vemleich mit dem Ergebnisvon Ansatz1 ist dasErgebnis
erwartungsgei@? etwasungenauerBei Ansatz1 kannjedemvagenCharakteri-
stikum ein eigenesGewicht zugeordnetverden.Im Gegensatzdazumiissenbei
Ansatz? alle vagenCharakteristikaeinesGrundbgriffs gleichgewichtetwerden.
Die ApproximationausAnsatz2 kdnnenwir dafur aberalseineKombinationvon
normalundgroRinterpretierenywahrenddasErgebnisvon Ansatzl nicht mit den
Grundbgriffen beschriebemverdenkann.Da die Interpretierbarkeiein wesentli-
cherBestandteilnscharfeSystemdam Allgemeinenund dieserArbeitim Spezi-
ellenist, wahlenwir von nunanimmerAnsatz2 fiir die Analyseeinerunscharfen
Beobachtung.

Mit Ansatz2 habenwir einVerfahrenentworfen dasper AnalyseunscharfeMen-

genauffeingranulareEbenein verséindlicheunscharfeAussagerauf grobgranu-
larer EbenelibersetztDasVorgehenist mit der SyntheseonsistentWir kbnnen
einesymbolisché&kombinatiorunscharfeGrundbgriffe durchdie Synthesen ei-

neunscharfeMengeubersetzenynd derenAnalyseberechnetviederumdieselbe
Kombinationals symbolischenterpretationygl. Abb. 4.2. Als Ergebniskdnnen
wir unscharfdnformationeneffizient und verséindlichauf grobgranulareEbene
verarbeitenphnedie Exaktheitderfeingranularerebenezu verlieren.
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4.3 Zusammenfassung

In diesenKapitel habenwir gezeigtwie manein Universumvergrobert. Wir abs-
trahierenvon Einzelheitenund partitionierendas Universumdurch wenige un-
scharfeMengendie mit unscharferBegriffen belggt sind. Die unscharferBegriffe
habenin derjeweiligen AnwendungeinekonkreteBedeutungDaherbegebenwir
unsmithilfe einer Partitionierungvon der feingranularerEbeneder Einzelheiten
auf die grobgranularé&ebeneunsered/erstindnisses.

DamiteineunscharfdPartition einerseitslasgesamtéJniversumerfassundande-
rerseitaunterscheidbar@ussagerrennt,haberwir die Eigenschafteivollstandig-
keit und Konsistenzvon scharfenPartitionen verallgemeinertDarausresultiert
die UberdeckungseigenschainscharfeiPartitionen,die bishernur als Daumen-
regel vorgeschlagemvurde[DHR93] oderimplizit Teil von Modellannahmenvar
[DMP93].

Die unscharferBegriffe einerunscharferPartition nennenwir Grundberiffe. Sie
stellenden Wortschatzdar, mit desserHilfe wir unscharfeBeobachtungemuf
leicht verstindlicheWeisebeschreibenzZu diesemZweck schlagerwir in dieser
Arbeit als grundlggendneuesVerfahrendie gewichteteKombinationvon Grund-
begriffen vor. Die Grundberiffe der Partition bilden ein Erzeugendensystefiir

unscharfeAussagendie einerseitdeicht verséindlichdurchdie Grundbeyriffe be-
schriebenwerdenund andererseitexakt auf der feingranularerEbeneder Ein-

zelheitenreprasentiersind. Formal erweiternwir dafur dasKontextmodelldurch
einenwahrscheinlichkeitstheoretihenAufbau.Damit stehtdasVerfahreraufder
soliden Basis einer konkretenSemantik.Aus Sicht der Praxisist dies wichtig,

weil damit erstengdie Bedeutungvon Unsclarfe wohldefiniertist und wir zwei-

tenspraktischevVerfahrenangeberkdnnen,um unscharfeAussagerausDatenzu

generieren.

Mit derSyntheseinscharfeMengenhabenwir gezeigt,wie manausdergewich-
tetenKombinationvon Grundbgriffen eineunscharfeMengeberechnetalsoei-
ne grobgranularén einefeingranulareDarstellungiibersetztUmgekehrtkdnnen
wir mit der Analyseeine unscharfeMengedurch eine gewichtete Kombination
derGrundbgriffe verstindlichmachenBestehend@nsatzeversucherzu diesem
Zweck, die unscharfeMengezu klassifizieren Man kdnnteetwaeine Form von
KonsistenzderunscharferMengemit jedemGrundberiff messerfCFP82]. Wir
hingeggenrekonstruieremie unscharfeMengemoglichstexaktdurchdie Grundbe-
griffe. Sokonnenwir erstmaligsicherstellengdasseingranularaindgrobgranulare
Aussagerin beidenRichtungeneindeutigineinanderiiberfihrbarsind und somit
die SemantikunscharferAussagerwohldefiniertist. Verstindlichkeitund Exakt-
heitunscharfeAussagersinddamitimmergleichzeitiggegeben.
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In den folgenden Kapiteln erweist sich die Idee, alle unscharfenAussagen
durch die Grundberiffe darzustellen,als auBerstelegant. Alle Berechnungen
mit unscharferAussagerkonnenwir auf Berechnungemit denGrundbgriffen
zurickfuhren Dassicherterstenglie EffizienzderVerfahrendawir in Anwendun-
gennormalerweisenur wenige Grundberiffe definieren.Zweitensist aberauch
die Verstindlichkeitunscharfelergebnissegevahrleistet,dennsie werdendurch
bekannteBegriffe ausgediickt.






Kapitel 5

SchlielRenmit unscharfenBegriffen

Fur dasSchlieBermit unscharferBegriffen besclaftigenwir unsin diesemKapi-
tel mit zwei ProblemstellungerderModellierungvon Regelnfir die Wissensbasis
undderHerleitungeinesinferenzmechanismusVir greifendabeiauf die Defini-
tionenvon WissensbasiBeobachtungind InferenzausAbschnitt2.2 zuriick.

In Abschnitt5.1 zeigenwir, wie Zusammen&ngezwischenVariablendurch Re-
geln auf der BasisunscharfeBegriffe daigestelltwerden.Dabeimussenwir si-
cherstellendasssichdie SemantilkderRegelnmit derSemantikunscharfeBegrif-
fe und insbesondereler gewichtetenKombinationvon Grundberiffen vertragt.
Wir erreichendiesdurchdie Modellierungvon Regeln als bedingteWahrschein-
lichkeitenunscharfeBegriffe.

Der zweiteTeil desKapitelswidmetsichmit Abschnitt5.2 derInferenz,alsoder
Frage wie manausmehrstufigerRegelbaserund BeobachtungeSchiissezieht.
Dabeihabenwir unsals Ziel gesetztdassder Inferenzmechanismudie Proble-
me herkbmmlicher Verfahrenbeseitigt: Um die Effizienz der Berechnungerzu
gewahrleistensollenmehrstufigdnferenzerauf grobgranulareEbeneberechnet
werden.Dariiberhinaussoll der SchlussdesSystemsverstindlichauf grobgranu-
larerEbeneundwohldefiniertauffeingranulareEbenevorliegen.

Um diesenAnforderungereu geriigen benutzerwir alsAntezedenziemndKon-
sequenzemer Regeln Grundbgriffe und berechnerdie Inferenzauf grobgranu-
larer Ebeneliberdie Begriffswahrscheinlichkeiterdie wir in Kapitel 4 eingefihrt
haben Ein unscharfeSchlusdst dannals gewichteteKombinationvon Grundbe-
griffenleicht verstindlichundkanndurcheine Syntheseén eineunscharfeMenge
Ubersetztverden.Damit zeigenwir erstmalswie manauf grobgranulareEbene
mit den Grundberiffen symbolisch,rechneth kann,ohnedie feingranulareEx-
aktheitder Ergebnissezu verlieren.

In Abschnitt 5.2 habenwir angenommengdassdie Antezedenzierund Konse-
guenzerder Regeln Grundbaeriffe sind. Diese Einschankunghebenwir in Ab-

schnitt5.3 auf. Wir fuhrenRegeln mit beliebigenunscharferBegriffen als Ante-

zedenzierund Konsequenzeauf Regeln mit unscharferGrundbgriffen zuriick.

Auf dieseWeisekdnnenwir beliebigeRegelnverstindlichmit denGrundberiffen

darstellerundeffizient mit unsereninferenzmechanismuserarbeiten.
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Bei praktischenAnwendungenunscharfenSchlieensist es wichtig, die Zu-
verlassigkeitder Ergebnissebeurteilenzu kénnen.Damit ein MaR fur die Zu-
verlassigkeitaussagekftig ist, musses tiber eine konkrete Semantikverfugen.
In Abschnitt5.4zeigenwir, wie manausder SemantikunscharfeBegriffe ein Zu-
verlassigkeitsmaRir unscharfeSchiisseableitet,dasdieseAnforderungerfullt.

Abschlie3endrergleichenwir in Abschnitt5.5 denRechenaufwandnseresnfe-
renz\erfahrensnit demAufwandandereAnsatze Wie in Abschnittl.3gefordert,
hangtderAufwandderinferenzvonderAnzahlderGrundberiffe bzw. derRegeln
abundnichtwie bei andererVerfahrervon der AnzahlderEinzelheiten.

5.1 Grobgranulare Regeln

Wie bereitsn denGrundlagerin Abschnitt2.2besprocheryerstehemvir in dieser
Arbeit untereiner Regel einengerichteterzusammenhangwischenunscharfen
Aussagendenwir durcheine Formulierungder Bauart, Wennx = A, danny =
B“ ausdiicken.A und B sind dabeiunscharfeBegriffe iiber den Universender
Variablenx bzw. y. Der Einfachheithalberschreibenwir stattder Regel ,Wenn
x=A, danny = B* kurzA —; B.

Konsistenmit dergewichtetenkombinatiorunscharfeBegriffe bauenwir unsere
TheoriezumunscharferSchlieRerauf der InterpretatioreinerRegel als bedingte
Begriffswahrscheinlichkeiauf. In Abschnitt6.3zeigenwir dannim Rahmerver-
schiedeneRepidsentationemon Wissenwie manpartielleAbbildungenundlogi-
scheVerknipfungemmit bedingtenWahrscheinlichkeitedarstellt.In dieseMWeise
kannregelbasierteissenauf verschiedene®emantikerberuherund trotzdem
durchdengleichenmathematischeRormalismusepiésentieriverden.

In diesemAbschnitt,wie auchbei der Inferenzin Abschnitt5.2, gehenwir da-
von aus,dassdie unscharferBegriffe A und B denunscharferPartitionen 7y =
{A1,As,...}, Py = {B1,Bp,...} derUniversenX, 9 entnommersind. Unsere
Regeln basierendamit nur auf Grundberiffen. Aus Sicht der Praxisist dieses
Vorgehenunmittelbareinleuchtendgda die Partitionengeradeso genvahlt werden,
dassauchdie ZusammenbngezwischenverschiedeneWariablendirektdurchdie
Grundbgriffe ausgediicktwerdenkdnnen.Insbesonderevenndie Informationen
Uberdie Zusammenbngeaberin gemessenebatenbestehensind die Zusam-
menténgeu. U. von denGrundberiffen losgebst. In diesemFall — die unschar
fen Werte A und B sind nichtin 2y bzw. ®, enthalten— werdenwir sie durch
Analyseoder Syntheseals Kombinationvon Grundbgriffen ausdiicken,wasin
Abschnitt5.3ausfihrlich diskutiertwird. Die Beschénkungaufunscharfesrund-
bagriffe in denAntezedenzienndKonsequenzederRegelnbeschénktalsonicht
die AnwendbarkeitinserefTheorie.
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Wir betrachterzuréchstnur Regeln mit eindimensionalenfntezedensind ein-
dimensionalemKonsequensMehrdimensionaleAntezedenzierwerdenin Ab-
schnitt5.2.3behandeltEine Regel mit mehrdimensionalerKonsequengWenn
x = A, danny = B undz= C* ersetzerwir 0.B.d.A. durchdie beidenRegeln
,Wennx = A, danny = B“ und,Wennx= A, dannz=C*.

Eine Regel A — B weist der GroRey denWert B unterder Annahmezu, dass
x den Wert A annimmt. In dieserHinsicht deutenwir die Regel wie z.B. bei
BAYESSCHEN Netzen[Pea88 RN95] als sicherebedingteWahrscheinlichkeit:
Wenn B die einzig mogliche Schlussfolgerundir y unter der Annahmevon A
ist, so gilt P»(B|A) = 1. Um Unsicherheitiiber das Konsequenswusdiickenzu
konnenverallgemeinerrwir die Modellierung,indemwir beliebigeWahrschein-
lichkeiten Pp(B|A) zulassenFormal definierenwir zu diesemZweck wiederum
einenBegriffsmaRraun{®,2%,Pp). In diesemFall bildenwir daskartesischéro-
dukt®? = Px x Py, aufdemdie RegelnalshedingteVahrscheinlichkeitedefiniert

werden.Fir einegewichteteRegel notierenwir A PﬂA) B. Aus der Wahrschein-

lichkeitsrechnundolgt die Eigenschaft

VAe®x: ¥ Pp(BIA) =1, (5.1)
éETgf

die anschaulictbedeutetdassbei Giiltigkeit von x = A die Variabley nur Werte
aus?y annehmetkann.DerHintergrunddieserEigenschafist die Annahmeeiner
abgeschlossenanelt!.

Als Beispielbetrachterwir denZusammenhangwischender KorpegroRex und
demGewicht y einesMenschenWir gehendazuvon denPartitionen®y = {sehr
klein, klein,normal, grof3, sehrgrof3} und 2, = {sehrleicht, leicht, durchsdnitt-
lich, schwer, sehrschwer} aus.Wir kdnntennuneineGruppevon Experterbitten,
jederunscharferKdrpegroReaus?y einodermehrereaunscharfeKdrpegewichte
aus®y zuzuordnenAus dieserUmfragekonnenwir direkt die bedingtenwWahr
scheinlichkeiterPy(Bj|A;) als relative Haufigkeitenablesen Ein moglichesEr-
gebniszeigtTah 5.1 ausschnittsweise.

DasBeispieldeutetschonan, dassesbei gewichtetenRegeln um mehrgehtals
denreinenAusdruckvon UnsicherheitiberdasKonsequensNennwir deninfe-
renzmechanismuseigeleitethabenwerdenwir in Abschnitt5.3 sehendasswir
aufdieseWeiseRegelnkonstruiererkdonnendie nichtaufdenGrundberiffen ba-
sieren.Sokdnnenwir z.B. die drei Regelnmit demAntezedengleinausTah 5.1
zu einerRegel zusammenfasseasKonsequensildenwir durcheinegewich-
tete Kombinationder Grundbe@riffe sehrleicht, leicht und durchsdnittlich. Wir

engl.closedworld assumption
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sehr klein £> sehr leicht
sehr klein 5 leicht
Klein 22 sehr leicht
Klein =2 leicht
klein 22 durchschnittlich
025 , .
normal — leicht
normal E) durchschnittlich

0,25
normal — schwer
etc.

Tabelle 5.1: Teil einer Regelbasis fir den Zusammenhang zwischen Koérpergrée und
Korpergewicht

werdenin Abschnitt5.3 mit Satz10 beweisen,dasswir die Regelgevichte als
Wahrscheinlichkeiteder drei Grundbeyriffe interpretiererkdbnnen.Dazuberbti-
genwir deninferenzmechanismudgnwir im folgendenAbschnittherleiten.

Bemerkung1l Die vorgestellte Formalisierung von Regeln untersdeidet sich
grundlegendvon der Art, die bei der Inferenznach dem Prinzip von Kombi-
nation/Piojektion benutztwird. We auc bei unsharfen Produktionsegeln stel-
len wir eine Regel auf grobgranularer Ebenedar. Beim Prinzip von Kombinati-
on/Pmjektionhingggenwird einegrobgranular formulierteRegel zwisdhenVaria-
blenx undy in einenfeingranularenZusammenhangwistenx undy tUbersetzt
und auch auf dieserEbeneverarbeitet. Darausresultieendie Effizienzpobleme
und die mangelndéerstindlichkeitder Shltisse wie wir in Absdinitt 3 gesehen
haben.We der nachste Absdnitt zeigt, kbnnenwir dieseProblememit unseem
Ansatadsen.

5.2 Inferenz

Aus der Modellierungvon Regeln als bedingteWahrscheinlichkeiteteiten wir
in diesemAbschnitt ein Inferenzerfahrenah Wir gehenvon einem Regelsatz
als Wissensbasiswus, im Fall eineseinstufigenSystemsvon gewichteten Re-

~ Pp(Bi|A) ~ . . ~ .
geln A Tuﬁm Bj. Aus der Kenntnis,dassx einenunscharfedNert A annimmt,

mochtenwir durch InferenzeinenSchlussfir den Wert von y ziehen.Das Ba-
siswverfahrender Inferenzbeschreiberwir in 5.2.1fur einstufigelnferenzenmit
eindimensionaleAntezedenzierDieseEinschénkungwird in denfolgendenAb-
schnitteraufgehobenweiterhinzeigenwir, dassdasinferenzerfahrerim Gegen-
satzzudenmeisterandererVerfahrerdenModusPonensuchbeiparallelerAus-
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wertungmehrererRegeln erfullt. Besonderdei mehrstufigenSchlieRerist dies
wichtig, weil andernfallsmit jederweiterenStufedie Unsicherheitder Schiusse
zunimmt.

DaslInferenz\erfahrenbauenwir auf denBegriffswahrscheinlichkeiteauf, wes-
halbsichdie InferenzvollstandigaufgrobgranulareEbenebevegt. Damit sichern
wir die Effizienz desVerfahrenaind die Verstindlichkeitder Schlisse Insbeson-
derebeimehrstufigeninferenzemmiisserwir abergewvahrleistendassdie feingra-
nularenErgebnissesxakt bleiben,wennwir auf grobgranulareEbeneschlief3en.
In Abschnitt5.2.2 beweisenwir, dasswir keinenVerlustan Exaktheiterleiden.
Auf dieseWeisegewinnenwir Effizienzund Verstindlichkeitgegeriiberanderen
Inferenz\erfahrenphneungenaueru werden.

5.2.1 Basisverfahrender Inferenz

Dawir die RegelnalsbedingteWahrscheinlichkeitemodellierthabenjehnenwir
dasInferenz\erfahrerandie Formelvondertotalen\Wahrsdeinlichkeitan:

P(Bj) = > P(Bj|A)-P(A) (5.2)

mit scharferMengenA; C X, B; C 9. Fur die Gultigkeit der Formel musserdie
A paarweisalisjunktseinund dasUniversumX iberdeckenlJ; Ai = X. Aus der
Kenntnisder bedingtenWahrscheinlichkeiterP(B;|A;) und der Beobachtungen
P(A;) UberdasEintrefen derEreignisseA; lasstsichdamitauf die Eintrittswahr
scheinlichkeitP(B;) schlieRenln unseremModell sind die EreignisseA; undB;
unscharfeGrundberiffe A € Py, Bj € 2y, die durchPlausibilitaitsdichterdage-
stelltwerden Die bedingtenWahrscheinlichkeite®»(B;|A)) modelliererRegeln
zwischenden Grundbgriffen wie in Abschnitt5.1 daigestellt.Wir operierenal-
so ausschlieRlicim BegriffsmaRraum ?,27,Py). Die Grundbgriffe werdenin
diesemals diskreteElementevon 2 daigestellt,wie wir in Abschnitt4.2.1 be-
schrieberhaben,und sind damit einerseitdisjunkt und iiberdeckerandererseits
die Menge?. Wir durfenalsodie Formelvon dertotalenWahrscheinlichkeian-
wenden.

Bei Kenntnisder Regeln mussenwir die WahrscheinlichkeiteiP, (A;)? aus ei-

neri. A. unscharferinformationuiberdie Variablex bestimmenum Formel (5.2)

fur die Inferenzanwenderzu kdnnen.DiesenSchritt habenwir bereitsin Ab-

schnitt4.2 erledigt. Im Fall der Synthesesind die WahrscheinlichkeiterP,(A;)

direkt durch die Beobachtungyegeben.Liegt dagegyen eine unscharfeBeobach-
tung A vor, so berechnerwir die Pp(A;) durch eine Analyse,wobeiwir wie in

Abschnitt4.2.3P»(A)) mit Pp(A|A) identifizieren.

2alsKurzformvon Pp({A} x Py)
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Beobachtung Schluss
- Inferenz
grobgranular P, (A) A; Po(A) Po(B))
Py BJ|A
Analyse Synthese

feingranular i \

Abbildung 5.1: SchlieRen mit unscharfen Begriffen

Insgesamtmilssenwir zur Berechnungeines Schlussesé also drei Schritte
durchihren,wie Abb. 5.1 illustriert — die BezeichnungP»(A) A; in der Abbil-
dung stehtdabeifiir die grobgranularemussagen,Der Grundberiff A; gilt mit
WahrscheinlichkeiPy(A ) Im erstenSchritt der Berechnungwerdendie Be-
grifiswahrscheinlichkeite,(A;) bestimmt,die im zweitenSchritt mit den be-

dingtenWahrscheinlichkeiteR»(B;|A;) verkriipft werden:
Pp(Bj) = ZPT Bj|A) - Po(A) (5.3)

Resultasinddie Wahrscheinlichkeitgﬁ’?(Bj), mit dene[im dritten Schrittdurch
gewichteteKombinationder Begriffe B; die KonklusionB berechnewird:

5(v) = 3 Pe(Bj) - plg (V) (5.4)
J

Die Berechnungserschrift(5.3) fur den zweitenSchritt, den Kern der Inferenz,
konnenwir als Multiplikation einerMatrix mit einemVektor darstellenMit den
Vektorend = (Pp(A))), , b= (PP(BJ)) undderMatrix G = (Px(Bj|A)),; gilt

b=G'-3a (5.5)

Wir sehen,dassdie Inferenz selbstnur auf der Ebeneder Begriffswahrschein-
lichkeiten,dergrobgranulareizbene perechnetvird. Zur BestimmungderWahr

scheinlichkeiterP,(A;) miisserwir unsnurim Fall einer Analyseauf die Ebene
der Einzelheiterbegebenweil der ndtige Approximationswrgangeine Optimie-

runguberdemUniversumx ist. NachderInferenzliegt derberechnet&chlussals
Kombinationvon Grundberiffen vor. JenachAnwendungverwertenwir daskr-

gebnisauf grobgranulareEbene-z.B. ,Der Taterist mit Wahrscheinlichkei,7

gro3und mit 0,3 sehrgrol3* — oderwir berechnertie zugeldrige Plausibilitts-
dichteder Kombinationauf feingranularefEbene,um z.B. die scharfenKorper

groRenmit der hochstenPlausibiliét bestimmerzu konnen.DasBeispielin An-

hangA illustriert diesebeidenMoglichkeiten.
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UnserelnterpretatioreinerRegel haberwir andenModusPonengyekriipft: Aus
A und A — B schlieBenwir B. Insbesondereerlangenwir bei einemSatzvon
RegelnA; — B; furallei, dassausA; nachAnwendungaller Regelnder Schluss
B; folgt. Wie folgenderSatzzeigt, gilt derModusPonensn unsereminferenzme-
chanismus.

Satz8 SeienA € Py, I§j € Py die Grundbgriffe auf denUniversenXx und 9.

Die gewichtetenRegelnder Wissensbasiseiendurch die bedingterahrsdein-
lichkeitenPy(B;|A;) definiert. Dannwird eine EingabeA; durch dasInferenzver

fahrengenaf3 (5.3) und (5.4) auf eine gewichteteKombinationder Grundbeyriffe

B; mit P»(B;) = P»(Bj|A)) abgebildetFur die Plausibilitatsdidte desSclusses
B’ gilt somit

we: plg(v)= Y Pu(BIA)-pls(v) (5.6)

BePy

Insbesondezgilt im Fall einfader RegelnA — Bj, d.h. i3] : Pp(Bj|A) =
DasInferenzverfahenbildet A; auf B; ab.

Beweis: Die EingabeeinesGrundberiffs A resultiertdurcheineAnalysein den
BegriffswahrscheinlichkeiteR, (A ) = 1;—;, daA; sichselbstperfektdarstellt.Die
BehauptungelfolgendirektdurchEinsetzerderPT(AJ-) in die Gleichungen(5.3)
und(5.4). O

Bemerkung2 Im Fall desPrinzipsvon Kombination/Pojektionwird die Forde-
rung des Modus Ponensz.B. benutzt,um aus gegebenemntezedenzieA; und
KonsequenzeB; eine unsharfe RelationR zu bestimmenglie das Wssenaller
RegelnzusammenfasfR wird soberechnet,dassder ModusPonensunter Anwen-
dungder sup-min-kompositionerfullt wird: A o R= B; fur alle i [Ped9]. Diese
Gleichungunsdtarfer Relationenmussallerdings nicht 16sbar sein; der Modus
Ponenswird dannnicht erfullt.

Speziellvon MAMDANIS Ansatzist bekannt,dassder Modus Ponensbei einer
WissensbasiausmeherenRegelnnicht gilt. Bildet manbeispielsweiseineiden-
tische Abbildungiiber einenSatzvon Regeln A, — A nach, soresultiertdie In-
ferenzeinesA i. A. nichtin A; [WS00]. Das Ergebnisist unsdrfer, da neben
audchandeeA; einenBeitragzumSdlussliefern. DieseEigensbaftbereitetinsbe-
sondee bei mehrstufigernferenzenSdwierigkeiten WederholteAnwendungen
der Reggeln auf den SchlussvergroRernnamlich die Unsdharfe weiter, bis irgend-
wannalle A; zumErgebnisbeitragen.Der Sclussist dannso unspezifisk, dass
er keinerleilnformationenmehrtragt. Aus praktischer Sicht ist MAMDANI S Ver-
fahrendamitnicht fur mehrstufigeSdlieRengeeignetDieseFeststellungilt fur
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alle Spezialalle desPrinzipsvon Kombination/Pojektion,bei denendie Stliisse
meherer Regeln durch Vereinigungzusammengefasserden.

DaderModusPonengilt, sinddie Schiisseunserednferenzerfahrensicht un-

sicherelsdie Regelnvorgeben MehrstufigesSchlieRerkannalsSequenzinstu-
figer InferenzerdarannichtsandernSokdnnenwir die identischeAbbildungaus
Bemerkung? beliebig oft auf eine unscharfeEingabeanwendenphnedasssich

die Unsclarfeder ErgebnissevergroRert.UnserVerfahrerzum SchlieRemit un-

scharferBegriffen erfullt damit eine notwendigeVoraussetzunfiir mehrstufiges
SchlieRen.

5.2.2 Mehrstufige Inferenz

In vielen Anwendungenist es sinnvoll, Zusammenhnge zwischen Variablen
mehrstufigiberZwischengbdRenzu formulierenanstattsie direkt anzugebenyie

wir bereitsin Abschnitt 1.3 diskutiert habenund wie auchdasBeispielin An-

hangA zeigt.Nehmenwir an,wir hattendrei Variablenx € X,y € 9 sowvieze Z

und suchtereinenZusammenhangwischenx undz. Wir formulierenunserWis-

senin Form von Regeln zwischenBegriffen A; € 2y und I§J-1 € ’P91, und Regeln

zwischenBegriffen BZ € 25 undCy € 7. Der Inferenzmechanismusiussaus
einer Beobachtundur x auf Wertefur y und darausauf Werte fur z schlie3en.
Abbildung5.2illustriert dashaive Vorgehen die zweistufigelnferenzals Abfolge

von zwei einstufigennferenzereu realisieren.

Beobachtung Schluss

. Inferenz (B (&) Inferenz .
grobgranular Pp(A)) ———— Po(B}) ——— Pyp(C
PP(B |A Py C||Bk

Synthese Analyse Synthese

feingranular g

Abbildung 5.2: Naives Vorgehen bei mehrstufiger Inferenz

DasProblemdieseiMethodeist, dassderAnalysesorgangamEingangderzweiten
Stufesehraufwandigist, weil die notwendigerBerechnungeaufdemUniversum
9 durchgefihrtwerdenmiissenEinesder Ziele dieserArbeit bestehtabergerade
darin,dieszuvermeidenWir mdchtenbei der mehrstufigerinferenzdiesenAna-
lysevorgang zwischenden Inferenzstufervermeiden,indem wir direkt ausden
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WahrscheinlichkeiterP(B}) die WahrscheinlichkeiterPp(BZ) bestimmen Ge-
lingt unsdas,dannsollte der Berechnungsaufwander Inferenznur von der An-
zahlderBegriffe bzw. Regelnundnichtvon derGrofedesUniversumsabhangen.

Az Az Az

Av A A 1. Stufe @
1. Stufe
. O
Bl B B}
B. B, Bs L
R2 R2 R2
2. Stufe Bi B B
2. Stufe
¢, €& G

Cl 62 63
Abbildung 5.3: Mehrstufige Inferenz; links der Standardfall, rechts der allgemeine Fall

Standardfall Der Standardfalliegt dannvor, wenndie Konsequenzeder Re-

gelnder erstenStufe mit den Antezedenzierder Regeln der zweiten Stufe tiber

einstimmen:ngl, = Té = P,. DieserFall ist in der Praxisdie Regel, dennnor

malerweisewird ein Universumnur einmal partitioniert. MehrfachePartitionie-

rungeneinesUniversumssind nur dannsinnvoll, wennsiein verschiedeneZu-

sammenhngenbenutztwerden. Aussageniber das Gewicht einer Personzum

Beispielkonntenauf funf Grundberiffen beruhenwie in Abschnitt5.1 beschrie-
ben.Wennwir auf BasisdesGewichtesentscheidemussenpb die Federkrafti-

ner Skibindungausreichtdannwirdenhingegen zwei Begriffe fur das Gewicht

der Personausreichenpassendund nicht passendDiese beidenBegriffe sind

tatsachlichunscharf,da die Entscheidungau3erdenvon Fahrkbnnenund Kno-

chenbauerPersorabtangt.Dieserallgemeinerefrall mit zwei Partitionierungen
behandelmwir weiterunten.Abbildung5.3zeigtlinks denStandardfallndrechts
denallgemeinerfall.

Im Standardfalfresultiertdie Inferenzeiner Informationdurch die ersteStufein
denBegriffswahrscheinlichkeite®(B; ). Diesebilden auchdie Eingabefir die
zweite Stufe.Wir miisseralsonichtwie in Abb. 5.2 einenfeingranularerSchluss
B synthetisiererund wieder aufwandig analysierenStattdessekonnendie Be-
griffswahrscheinlichkeiteRp(B;) direktvon dererstenzur zweitenStufeweiter
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gereichtwerdenphnedasswir unsaufdie feingranulareebenedesunterliggenden
UniversumshegebermiissenAbbildung 5.4 zeigtdieseSituation.

Beobachtung Schluss

. Inferenz . Inferenz ~

grobgranular P, (A Pp(B; P (Ck
~ o~ ) ~
Po(BjlA) Po(Ci/B))

Synthese

feingranular g

Abbildung 5.4: Schnelle, mehrstufige Inferenz im Standardfall

WennG; = (Pp(Ai|Bj))ij undGz = (Pp(B;|Cy)) jk die GewichtederRegelnbeider
Stufenbezeichnenemgibt sichfir die zweistufigelnferenzeinerEingabed

¢=G\G-a=G'a mit G=GiG; (5.7)

Insbesonder&bdnnenwir die mehrstufigenferenzalsodurch eine einstufigeln-

ferenzersetzenindemwir die Gewichtsmatrizerdurch Matrixmultiplikation zu-

sammenfasseuf dieseWeiseersparerwir unsnicht nur die Berechnungeauf
feingranulareiEbenezwischenden Stufen,sonderrkdnnensogardie Anzahl der
Stufenauf einsreduzierenEs st offensichtlich,dassdieseReduktionallgemein
fur s-stufigeRegelsystemailt. Zusatzlichkdnnenwir die ElementederMatrix G

alsbedingteWahrscheinlichkeite®,(A;|Cy) deuten Damithaberwir grobgranu-
lare Regeln, die dendirektenZusammenhangwischenx und z in verstndlicher
Form beschreibenDies st insbesonderén Anwendungerinteressantbei denen
wir denZusammenhangwischerx undz nichtdirektformulierenkdnnenunddie

Zwischewariabley nur mangeldesserewissensinfuhrenmissen.

AllgemeinerFall Wir gehemundavonaus,dasdie PartitionierungenP; = fPé
nicht UbereinstimmenWie bereitserwahnt,ist dieserFall in praktischerAnwen-
dungenwesentlichselteneranzufinderals der Standardfallwir solltenihn trotz-
demhandhabekonnen.

Eine unsNCharfeEingabeA resultiertdurchInferenzin der erstenStufein einem
SchlussB nachGleichung(5.4):

Z Pp(B ) Plg(v) (5.8)
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B mussanschlieBendh einemAnalyse/organgdurchdie Antezedenzierﬁﬁ der
zweiten Stufe dalgestelltwerden.Mit dem AnalysererfahrennachAnsatz?2 be-
stimmenwir die BegriffswahrscheinlichkeiteRy(B2), mit denendie Kombination
derB2 die unscharfeMengeB approximiert:

(V) = ZPLP(QE) “Plg(V) (5.9)

Abbildung 5.2 illustriert diesesVorgehen.Wir werdennachfolgendzeigen,dass
wir denrechentechnischufwandigenAnalysesorgangumgeherkdnnen,indem
wir die Gewichte P»(B?) direkt ausdenWahrscheinlichkeite P, (B}) berechnen.
Die Grundideeunseres/erfahrendautet, mithilfe einerAnalysevorabjedenBe-
griff I§J-1 durcheineKombinationderéﬁ Zu approximieren:

Plgi(v) = Z\Njk‘ plgz(V) (5.10)

Fur die BestimmunglerGewichtewy fihrenwir ausschlieRlictschritt2 desAna-
lyseverfahrensgenafd Ansatz 2 durch, also eine reine Funktionsapproximation.
Die GeNichteWJk kdnnendamitnegativ seinundsind nicht normiert.Der folgen-
de Satzzeigt, wie wir die WahrscheinlichkeiteR,(BZ) mithilfe der Gewichtew,
berechnerkdnnen.

Satz9 Seienwj die GewichteausGleichung(5. 10)undP£p(Bz) die Gewichte,die
durch die AnalysevonB nach Ansatz2 mit denBegriffenB2 € 5P2 entsteher{Glei-

chung(5.9)).Seil := {k|sup|<1B2 NsupfB) # 0}. V\bnndlePlau3|b|I|tatsd|d1ten
der Grundbayriffe B} € £ und 82 € 5 stetigsind, gilt fur alle k

max{0, ¥ ; Wik - Pp(B])}
o = fallsk el
Pp(Bi) = ¢ Tiet max{0, 3 wji - Pr(B})} (5.11)
0 sonst

Beweis: Fur denBeweis begebenwir unsin denPra-Hilbertraum(C(Y), || - ||2)

mit inneremProdukt(f, f}1/2 = || f||,, vgl. AnhangB.2. Dawir in (5.10)die Best-
approximationerler Begriffe I§J-1 berechnehabengilt fur alle j,| die Normalen-
gleichung

ijk- {plgp, Plgz) = (Plgt, Plgz) (5.12)
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Wie folgendeRechnungzeigt, lostay := zjvvjk-P{P(éJl) fur allel die Normalen-
gleichung:

Z > Wik- Pe(B}) - (plgz, Plgz) =y Po(BY) ijk (Plgz; Plgz) (5.13)
J J

512 ~
= > Pe(B]) - (plg:, plgp) (5.14)
J

= (pl, plee) (5.15)

Da wir immer die lineare Unabténgigkeit der Plausibilitatsdichtenvorausset-
zen, ist die Losungeindeutig.Die ax minimierendamit die FehlerfunktionF =
[[plg — Skak- plgll2; wir habenauf dieseWeiseSchritt2 desAnalyseverfahrens

nachAnsatz2 zur BestimmungderWahrscheinlichkeiterP?(éﬁ) durchgeiihrt.
Die Schritte3—6 desAnalyseverfahrensverdenin Gleichung(5.11)abgearbeitet.
Damitgilt die Behauptung. O

Satz9 konnenwir in gleicherWeisefur die diskreteVersionder Funktionsap-
proximationformulieren,s. AnhangB.2. Wir kdnnendannauf die Stetigkeitder
Plausibilititsdichterverzichtenund mit diskretenUniversenarbeiten.

Beobachtung Schluss
~ Inferenz ~,, Transformation <, Inferenz ~
grobgranular  Pp(A)) ————— Pa(B; P Po(Bj = P2(C)
P2 (BIA) Po(BiIB;) P (CilBY)
Synthese

feingranular g

Abbildung 5.5: Schnelle, mehrstufige Inferenz im allgemeinen Fall

Dem Satzfolgendkdnnenwir die Wahrscheinlichkeite%(éﬁ) ohneeinenAna-
IysevorgangausdenPg>(I§j1) bestimmenWir bezeichnenlasVerfahrerals Trans-
formation, weil esdie Darstellungvon B durchdie Grundbeyriffe B} in eineDar-
stellungmit denGrundbgriffen E?ﬁ Uberfihrt. Voraussetzundafur ist eineVorbe-
rechnunglerwj. In Abbildung5.5seherwir im Vemleichmit dernaiveninferenz
von Abb. 5.2, dasswir denteurenSchrittauffeingranulareEbenesparen.

Wennwir auf die Gewichtew;, die Schrittel und 3-5 desAnaIyseN/en:ahrensan-
wendendannkdnnenwir siealsbedingteWahrscheinIichkeiteﬁ?(B§|Bj-l) deuten.
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Formel (5.11) vereinfachtsich in diesemFall zur Formel von der totalenWahr
scheinlichkeit:

Pp(BY) = Y Po(BYIBY) - Pp(BY) (5.16)
]

Wir kdnnendie Transformatiordamitals weiterelnferenzstufanterpretierendie
zwischerdererstenund zweitenStufeliegt. Die Gewichtew;, entsprechealsbe-
521R1

dingteWahrscheinlichkeiteR,(BZ|B}) gewichtetenRegelnB} PGB BZ. Wenn
alle Gewichte wj nichtnegativ sind, dannmiissenwir sie nur normieren,um sie
als Pp(BZ|B}) zu verstehenSchritt3 und der erstePunktvon Schritt4 desAna-
lyseverfahrensbleibenwirkungslos.In diesemFall ist die Berechnungler Wahr
scheinlichkeiterP,(BZ) mit (5.16) exakt. Falls abereinige Gewichte wj, negativ
sind, dannfuihrendie Schritte3 und 4 desAnalyseverfahrengdazu,dasswir die
gesuchtenNahrscheinIichkeitelP?(éﬁ) nicht mehr exakt mit (5.16) berechnen
kdnnen.Man musshier alsoabwagen,ob mannegative Gewichtezulasstund die
Transformatiomur als ein Hilfsmittel betrachtetum exakt und schnellrechnen
zukodnnen,oderob manein Inferenzmodelhabermdchte, dasvollstandigauf der
Wahrscheinlichkeitsrdmungberuht,dafir aberi. A. nichtexaktist.

Gleichung(5.16)konnenwir durcheineMatrixmultiplikation darstellen:
by =W!-by (5.17)

mit by = (Px(B]); , D2 = (Pp(BY)), undwW = (P2(BF|BJ));- Wir bezeichnewlie
Matrix W als Transformationsmatrix. Insgesamgilt dannfur eine zweistufige
Inferenzmit Transformation

t=G,-W'.G}-da=G'-d mit G=G;-W-Gy, (5.18)

wobeit = (P?(d)) ;- Wie im Standardfallbei demdie Konsequenzeder ersten
Regelstufegleichzeitigdie Antezedenziemer zweitenStufe sind, kanndie Infe-
renzalsoauchim allgemeinerFall immerexakt aufgrobgranulareEbeneberech-
netwerden.

Daruberhinauskdnnenwir mehrerelnferenzstuferzu einer Stufezusammenfas-
sen,wennwir alle Gewichte als Wahrscheinlichkeiternterpretieren Auf diese
Weisewird nicht nur die Berechnundpeschleunigtsonderrwir gewinnenzusatz-
lich dendirektenZusammenhangwischendenEingangsgdliendererstenRegel-
stufeund den AusgangsgifRender letztenStufe. Damgestelltwird dieserZusam-
menhanglurchgewichteteRegelnauf Basisder Grundba@riffe.
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Bemerkung 3 BeimRaler vonMAMDANI ist esebenfallsmdglich, mehere Re-
gelstuferzu einerzusammenzufase[L TT98]. Das \erfahrenbesdranktsich al-
lerdingsauf den Standadfall von Mehrstufigkeiin Abh 5.3, und die resultieen-
denRaeln sind schwer verstindlich, weil die Grundberiffe in der Darstellung
verlorengehen.

5.2.3 Regelnetzwerke

Bisher habenwir nur eindimensionaléntezedenzierbetrachtetin diesemAb-
schnittwerdenwir zeigen,wie manmit mehrdimensionaleAntezedenzierum-
geht,derenElementekonjunktiv verkniipft sind.In Verbindungmit mehrstufigem
SchlieBerkonnenwir so Netzwerkevon Regelnaufbauendie Baumstrukturha-
ben.Am EndediesesAbschnittsbeschreibemir, wie Inferenzerin solchernStruk-
turenberechnetwerden.

Eine Regel mit mehrdimensionalemntezedendat die Form ,Wennx = A und

y=Bund..., dannz= €. Wir modellierensolcheRegeln iiber mehrdimen-
sionaleBegriffswahrscheinlichkeitenAuf dieseWeisewird daseindimensiona-
le Verfahrendirekt auf mehrdimensional®roblemelibertragenDer einfacheren
Darstellungwegen beschreiberwir nur Regeln mit zweidimensionalernteze-
denzien;Regeln mit vieldimensionalerAntezedenzienverdenanalogbehandelt.

Wir betrachterdamitRegelnderForm (Aj,éj) M Cy, diewir alsbedingtewahr
scheinlichkeitery;jx = Pp(Cy|Aj, Bj) interpretierenDie Inferenzeiner Beobach-
tung von (x,y) wird wieder mit der Formel von der totalen Wahrscheinlichkeit
berechnet:

Pr(C) = Pr(ClALB;) - Po(A,Bj) (5.19)
B

Um Formel (5.19) anwenderzu kdnnenmissenwir die Begriffswahrscheinlich-
keitenP» (A, Bj) unterderKenntnisderBeobachtungpestimmenWenndie Varia-
blenx undy unablangigsind,dannkdnnenwir die gemeinsameklVahrscheinlich-
keitendurchPp(A;, Bj) = Pp(A) - Pp(B;) berechnenin diesemFall beobachten
wir fir x und y unabtangig voneinandeunscharfeWerte A und B. P»(A;) und
P (B)) findenwir dannin gleicherWeisewie bei eindimensionaleAntezedenzi-
endurchSynthesederAnalyseder BeobachtungeA, B.

Wennx undy abkangigsind, miissenwir die gemeinsamelVahrscheinlichkeiten
Po(A, I§j) direkt bestimmenFalls die Beobachtungls Synthesevorliegt, kennen
wir die gemeinsamelvahrscheinlichkeitebereits Anderenfallsst die Beobach-
tungeinezweidimensional®lausibiliitsdichteply y(u,v) auf X x 9, diewir ana-
lysierenmiissenWegenderAbhangigkeitvon x undy sindauchdie Grundberiffe
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zweidimensionalSiesind ElementesinerPartition desRaumsX x 9" undwerden
durchzweidimensional@lausibiliﬁtsdichterpl,;héj (u,v) dagestelltFirdie Ana-

lysederbeobachteteRlausibilititsdichteplyy benutzerwir dasAnalyseverfahren
ausAbschnitt4.2.3.Esist unabtangigvon der Dimensionder Plausibilititsdichte.
InsgesamtverdenRegelnmit mehrdimensionaleAntezedenziedamitanalogzu

Regelnmit eindimensionaleAntezedenziedagestelltundentsprechenduchim

Inferenz\erfahrenverarbeitet.

MehrstufigeRegelbasermit mehrdimensionaler\ntezedenzierkdnnenwir als
Baumdarstellenwie Abbildung5.6illustriert. AbhangigeVariablenin denAnte-
zedenzierfassenwir dabeizu einemVektorzusammennd behandelrsie formal
wie eineeinfacheVariable.Die BlatterdesBaumsreptasentiererjene Variablen,

Q, } @@@@

)

Abbildung 5.6: Regelnetzwerk in Baumstruktur mit Variablen x;,x2, ... ,X12

diebeobachtetverdenundalsEingangswertelesunscharfersystemslienen Der
unscharfeéschlusslesSystemswird in denVariablenderWurzelgebildet.Um den
Schlusszu berechnenarbeitenwir denBaumschichtweisevon denBlatternzur
WurzeP durchlokale Inferenzerah DasBeispielin AnhangA verdeutlichtdieses
Vorgehemocheinmal.

Wie bereitsin Abschnitt5.1erwahnt,ersetzemwir Regelnmit mehrdimensionalem
KonsequendurchmehrereRegelnmit eindimensionalerkonsequensslobalbe-
trachtetsubstituiererwir einenMehrfachbaundurchmehrereeinfacheBaume,in
denerwir getrenntdieInferenzerberechnekodnnenLiegt daggeneingerichteter
azyklischerGraphvor, somussenwir denglobaleninferenzmechanismusnpas-
senumderWahrscheinlichkeitsth@iezu geriigen.DasolcheStrukturenin regel-
basierterSystemerseltenvorkommenund die entsprechendeimferenz\erfahren

Sengl.bottomup
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ausderTheorieBAY ESSCHER Netzebekanntsind[Pea83 RN95], diskutierernwir
diesenFall hier nicht weiter.

5.3 AllgemeineRegeln

In Abschnitt5.1 haberwir gesehenwie manRegelnA —; B als bedingteWahr
scheinlichkeitenmodelliert. Wir sind dabei davon ausggangen,dassA und B
Grundbgriffe sind. DieseEinschiankungheberwir in diesemAbschnittauf.

In AnwendungerbasiererRegeln normalerweiseuf den Grundberiffen, da sie
die vergroberteSicht auf die Universendarstellendie unseremVerstindnisent-
spricht. Wennallerdingsein ZusammenhangwischenUniversennicht durchEx-
pertenfestgelgt wird, sondernin Form von Daten gegebenist, gibt es zwei
Moglichkeitenfur die VerarbeitungWir kénnendie Datenbenutzenpm die un-
scharfenPartitionenselbstund die Regeln zwischenden Partitionenfestzuleen.
In diesemFall basiererdie Regelnwie in Abschnitt5.1aufdenGrundbgriffen.

Die zweiteMoglichkeitbestehdarin, denZusammenhangit bereitsdefinierten
Grundbgriffen zu beschreibenAus denDatenresultierteine Regel mit unschar
fen Begriffen A und B, die keine Elementeder Partitionensind. DieseRegel er-
setzerwir durchRegelnmit Grundberiffen. DieserFall wird in der Praxisnicht
sohaufigvorkommendenner bedeutetdassdie vorabdefiniertenGrundbeyriffe
unablangigvondenDateniberdenZusammenhanfgstgelgtwerden Esist frag-
lich, ob dasProblemdannangemessemodelliertist. Aus zwei Grindenwerden
wir unsin diesemAbschnitttrotzdemdieserAufgabeannehmenErstenswerden
beliebigeRegelnverstindlich,wennwir siemit denGrundberiffendarstellenund
zweitenkodnnenwir siedanneffizientmit unseremnferenzerfahrerverarbeiten.

Wir beschreiberin diesemAbschnitt,wie mandie bedingterWahrscheinIichkei-

tenPyp(B; IA) sobestlmmtdassdleresultlerendelRegelnA. —L '8 Bj eineroder
mehrererRegeln A — B fiir belleblgeunscharfel\/lengenA und B entsprechen.
Die GrundideedesVerfahrendautet, ein AntezedensA mit den Grundberiffen
A undein Konsequen8 mit denGrundberiffen I§j durchgewichteteKombina-
tionendarzustellenAus den Begriffswahrscheinlichkeitemverdenwir danndie
bedingteriWahrscheinlichkeitefilr die Regelnberechnen.

Wir wendenuns zuréchstdem einfachererfall zu, bei demdasAntezedensin
Grundbeyriff A; unddasKonsequen8 einebeliebigeunscharfeMengeauf  ist:
A, — B. Gesuchtsind zurchstdie BegriffswahrscheinlichkeitePy(B;). Das
Konsequen$® ist entwederdirekt als unscharfeMengegegebenoderwir haben
esmit denGrundb@riffen synthetisiertim erstenfFall kbnnenwir mit einerAna-
lyse die Begriffswahrscheinlichkeitebestimmenjm zweitenFall sind sie direkt
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gegebenWir habensomit
pla(v) = 3 Pe(8)) - plg,(v) (5.20)

Im zweitenFall liegt sogaiGleichheitvor. Um die bedingtenWahrscheinlichkeiten
Py (Bj|Ai) zu bestimmenbetrachterwir denModusPonensWir suchergewich-

teteRegeln A PrEis) Bj, die mit unsereminferenz\erfahrerdenGrundberiff A
auf dasKonsequen$ abbilden.FolgenderSatzzeigt, dasswir ausdieserAnfor-
derungeindeutigauf die bedingtenwahrscheinlichkeiteschlieBerkonnen falls
B eineKombinationder Grundbeyriffe Bj ist.

Satz10 GegebenselenPartltlonen Px, Py der UniversenX, 9 und eine Regel
A—BmitAe Px_und B € UM (YY), wobeiB eine durch die Begriffswahr

scheinlichkeitenPp(B;) gewichteteKombinationder Grundbeyriffe B € Py ist.

Dasdurch die Gleichungen(5.3) und (5.4) bestiriebenelnferenzverfahenerfiillt

genaudanndenModusPonensd. h. esbildet A auf B ab, wennfirr die bedingten
Wahrsdeinlichkeitengilt:

Vj: Pp(Bj|A) = Pp(B)) (5.21)

Beaweis: DassderModusPonensausGleichung(5.21)folgt, habenwir schonmit
Satz8 gezeigt.Nehmenwir nunan, dassder Modus Ponensgilt. Danngibt es
bedingteWahrscheinlichkeiteRy»(B;|A) mit

> Pr(Bj|A) - plg; = plg= ) Pp(Bj) - plg,
] ]

Die linke Seiteder Gleichungerralt manausden Gleichungen(5.3) und (5. 4)
wennmanPp(A) = 1 und Pp(A') = O firr alle A # A' € Py einsetztd.h. x =
annimmt.Die rechteSeiteder Gleichungist Voraussetzunges Satzes Aus der
linearenUnabtangigkeitder Plausibiliéitsdichtenpls. folgt die Identitat (5.21).
O

Falls wir dasKonsequen$ nur naherungsweisenit den Grundbeyriffen I§j dar

stellenkonnen dannkdnnenwir denModusPonensnit RegelnaufderBasisvon
Grundbgriffen ebenfallsnur naherungsweiserfullen. Mehr alsdasErgebnisvon
Satz10 kdnnenwir nicht erwarten,denndie Vergroberungder Universendurch
Partitionierungerkannnicht beliebigeunscharfeAussagerprazisewiedegeben.
Der Satzgilt nicht nurfiir eineeinzelneRegel A—s B, sonderrfiir einenganzen
SatzvonRegelnA — B! furalle A; € Py mit unscharfeMengenB! € UM (),

die alsKombinationder Grundbgriffe gebildetwerdenkdnnen.
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Wir |oserunsnunvonderAnnahmegdasslie AntezedenziederRegelnGrundbe-
griffe sind. Wir betrachterr Regelnder Art Ak — B’ mit beliebigenunscharfen
MengenA, € UM (X) und B, € UM(Y). Wir werdensehen dassin diesem
allgemeinenrFall die Wahl der bedingtenWahrscheinlichkeiterP»(Bj|A;) nicht
eindeutigist. Dies liegt daran,dasses Konflikte zwischenverschiedenefRegeln
geberkann,die im einfacherfall von obennicht auftreten.

AusgangspunktlesVerfahrensst ein AnalysesorgangnachAbschnitt4.2.3, mit
demwir die Wahrschelnllchkel’[ell?P(A.|Ak ) und P»(Bj|B},) bestimmenDie Re-
gelgavichte Pp(B;j|A;) sollenwiedersogewahltwerden dassdasinferenzierfah-
renausAbschnitt5.2. 1e|neE|ngabeAk aufdasgeNunschtd<onsequenB’ abbil-
det,d.h. fur jedeRegel derModusPonenserfullt wird:

Vik: Y Po(Bj|A) - Peo(AIA) = Pr(Bj|By) (5.22)

Fur jedesj erhalterwir einlinearesGleichungssystem

(Po(AAD (i Px(Bj|B1)
(PT(A:|A12))i V?j _ Pp(leB') ’ (5.23)
(Po(AIA))i ] \Ynj P?(é”élr)

wobeiwir stattder WahrscheinlichkeiteR,(B;|A)) zurchsty;; schreibendadie
Losungendes Gleichungssystems A. kein Wahrscheinlichkeitsniadefinieren.
Wir nehmenan, dassdie Anzahl n der Grundberiffe auf X groRerals die An-
zahlr der allgemeinenRegeln ist. Ansonsterist die Granularisierungsstufder
UniversendenRegeln nichtangemessemenndie Regeln unterscheidenffenbar
mehrFalle, als wir mit denGrundberiffen ausdiickenkdnnen.WenndasGlei-
chungssystendsbarist, dannist eswegenr < n unterbestimmtEs gibt somit
keineeindeutigddsung.

DasfolgendeVerfahrenwahlt eine Ldsungausund sogt gleichzeitigdafur, dass
die Regelgavichtey;j nichtnegativ sind.Wir betrachterdazuGleichung(5.22)fur

einfeste, alsofurr diek-te Regel. Siebesitzti. A. keineeindeutigd_dsungfiir die

vij.- Dawir unsim Kontext von Wahrscheinlichkeitebefinden miisserwir ohne
zusatzlicheswisseneine Gleichwerteilungannehmend. h. yi; ist konstantozgl. i.

Mit y; = yij gilt dannnachGleichung5.22:

Pp(Bj|By) = ZVJ Po(A|A) (5.24)
=Yj Z P (A|A) (5.25)
(51)

i (5.26)



5.4. ZUVERLASSIGKEIT VON SCHLUSSFOLGERNGEN 77

Wir definierenalsofir allei, j:

‘. {pﬂ,(éj|l§{(), wennPp(A|A) >0 (5.27)

Vi 0, wennPp(A|A) =0

Im Fall Pp(A |A) = 0 tragtderTermyk nicht zur Summein (5.24)bei. Dakeine
Evidenszryi‘J‘- > 0 vorliegt, setzerwir denTermaufnull. DerIndex k desGewich-
tesyi‘} markiert,dassdieseDefinition nur fur die k-te Regel gilt. Diesist wichtig,
weil unterschiedlich®egelndie Gewichtey;j u.U. verschiedeuefinierenEshan-
delt sich bei diesemPhanomerum eine Form von InkonsistenzwischendenRe-
geln, die durchdie VemgroberungdesWissensbei der Granularisierungentsteht.
Wie bei Wahrscheinlichkeiteiiblich, bildenwir die enddiltigenbedingtenWahr
scheinlichkeiterdurcheine Durchschnittsbildungiberalle Regeln. Damit tragen
wir demUnwissenRechnungyelchesGewicht richtig ist. Hinzu kommtdie Nor-
mierungaufy ;vij = 1. Wir definiereralso

5 R kY
Pp(Bj|A) =
2 (Bj|A) 51 S

JedeS/if wird auf dieseWeiseals gleichberechtigténformation tiber P (B; | A)
aufgefasstDieseBerechnungserschriftist konsistenmit demVorgehenam An-
fang diesesAbschnitts,in demwir angenommeihabendassdasAntezedensler
Regel ein Grundba@riff ist. Wennwir dieshierebenfallsannehmend. h. A{( € Py,
dannsinddie Vorschriften(5.28)und (5.21) zur BerechnunglerbedingtenWahr
scheinlichkeiteidentisch Die GultigkeitdesModusPonengkdnnerwir i. A. nicht
sicherstellenDasliegt daran,dassdasAntezedensind dasKonsequensginerbe-
liebigenRegelnichtexaktmit denGrundberiffen damgestelltwerdenkdnnenDies
zeigtauftechnischeEbenedassdie Universerablangigvon denRegelnpartitio-
niertwerdensollten.

(5.28)

Zusammenfassenstellenwir fest, dasseine Regel A— B in unseremAnsatz
dagestelltwerdenkann,auchwennA undB nicht zudenGrundbeyriffen getbren.
Wir habenbereitsmehrfachdaraufhingeviesen,dassdie Formulierungsolcher
Regelnin derPraxisnichtderNormalfallist; trotzdemsolltenwir damitkonsistent
zum UblichenVerfahrenumgeherkdnnen,waswir mit diesemAbschnittgezeigt
haben.

5.4 Zuverlassigleit von Schlussblgerungen

Wennwir einenunscharferschlusziehendannsindwir nichtnurandemSchluss
selbst,sonderrauchan seinerZuverfssigkeitinteressiertWir sucheneinenAn-
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haltspunkidafur, wieviel Vertrauerwir in denSchlusssetzerkdnnen.Dazuunter
scheiderwir zwei Typenvon SchiissenBei einigenAnwendungemeichtdie Ent-
scheidungir einenGrundbgriff als SchlussWir sindin diesemFall mit einem
grobgranulareiErgebniszufrieden Bei andereriProblemstellungehingeggenwer-
denscharfeSchlisseerwartet Ein technischeSystemetwaberbtigt einenschar
fen Wert wie eine Spannungmit der esbeispielsweisgesteuertvird. In diesem
Fall liegt die EntscheidunguffeingranulareEbenevor. In AnhangA werdenbei-
deMoglichkeiten grob-undfeingranulareSchlisse aneinemBeispielillustriert.

Grobgranulare Schiisse Eine Schlussfolgerund?' liegt als gewichtete Kom-
binationvon Grundbeyriffen vor. Wennwir einenGrundbeyriff B € Py ausder
Kombinatiorals Schlussvahlen,sonennerwir B einengrobgranularen Schluss
Im Allgemeinenwird mansichfur denGrundbgriff mit dergrof3tenBegriffswahr
scheinlichkeitentscheidenDabeimisstdie BegriffswahrscheinlichkeiPy (B) die
Zuverlassigkeitdesgrobgranularetschlusse$:

VB € Py : Zy(B) := Pp(B) (5.29)

Im Beispielin AnhangA entsprichtZy(B) derrelativen Anzahlvon Expertengie
B alsSchlussunterstitzen.

JegrolRerdie UnsicherheitdesWissensist, destogrofRerist die Anzahl der Ent-
scheidungsalternaten, die durch die Anzahl der positiven Wahrscheinlichkeiten
P»(B) bestimmtwird. Mit der Anzahlder Entscheidungsiiglichkeitensinkt aber
automatischdie ZuverlassigkeifjedereinzelnerAlternative. Dasliegt daran,dass
wir unsin einemwabhrscheinlichkeitheoretishenModell bewvegen,in demdie
Summeder Zuverlassigkeiteniiber die Alternativen eins emgibt. Folglich misst
Zg(éc) = 1- Z4(B) die Zuverlassigkeitder Aussage dassB nicht der richtige
Schlussst.

Feingranulare Schiisse Die Plausibilititsdichteplg eines Schlusses8' be-
zeichnenwir als feingranularen Schluss plg(v) misstdie Zuverlassigkeitder
Kontexte, die v als scharfenSchlussfur richtig halten.Im Beispielin AnhangA
sinddie Kontexte Expertendiei. A. gleichesVertrauergenief3enplg (v) istdann
die relative Anzahlvon Expertendie v alsscharferSchlusssorschlagen.

Die ZuverlassigkeitdesfeingranularerSchlussesder durch pls (v) repiasentiert
wird, konnenwir durchdie maximalePlausibili&tmessen:

VB € UM(): Z¢(B) := suyppl,_s,,(v) (5.30)
ve

Z; gibt die PlausibiliitderscharferSchiissean, in die wir unsergrof3tesvertrau-
enlegen.In dieserWeiseist Z; ein MaR fur die Zuverlassigkeitvon B, dennin
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vielen Anwendungerwahlt maneinesderv € 9" mit maximalerPlausibiliét als
scharfenSchlussaus.Wir kennendiesesVorgehenbereitsaus Abschnitt2.2 als
Maximummethodelst Z; sehrklein, soist dasv mit maximalerPlausibilitat zwar
derbesteSchlussgdendasSystenbeigegebenenwissenvorschlagerkann;unser
Vertrauerin diesenSchlussst abernicht sehrgrof3.DieserFall tritt ein, wenndas
Wissenaufdemder Schlussasiert,sehrunsicherdervageist.

Insgesamstellenwir fest,dasswir die ZuverlassigkeitoderdasVertrauerin die

SchlisseunsereaunscharferSystemsmesserkdnnen,unabtingigdavon, ob sie

grob-oderfeingranularsind. Wennwir z.B. annehmengdassalle fiir denSchluss
verwendeterinformationenvon Expertenstammendannsagtder Zuverlassig-
keitswertaus,wieviel Prozentder Expertendem jeweiligen Schlusszustimmen
wirden.Damit wird demAnwenderein aussagekiftigerWertandie Handgege-

ben,mit demer seineEntscheidungergie auf dem SchlussdesunscharferSys-
temsbasierenleichtrechtfertigerkann.

5.5 Rechenaufwand

Insbesonderbei Echtzeitanwendungespieltdie Effizienz desinferenz\erfahrens
einewichtige Rolle. Zu groReBerechnungszeiteresultierendarin, dassdie An-
zahlder Schlussepro Zeiteinheitreduziertwird. DasunscharfeSystemkannalso
nicht so oft in den umgebenderProzessingreifen,was die Leistungsahigkeit
drastisclreduziererkannodersogardie Anwendungdesunscharfersystemsaus-
schlief3t.

Um denRechenaufwandnseresnferenz\erfahrenzubeurteilenyergleichenwir
esmit demPrinzipvon Kombination/ProjektioffPKP)sowvie demVerfahremach
MAMDANI als effizientem, sehroft verwendeterSpezialfalldes PKPsund un-
scharferProduktionsrgeln. Dazu nehmenwir eine m-stufige Regelbasismit k
Grundberiffenin jederSchichtan.AntezedenzienndKonsequenzeseieneindi-
mensionalWeiterhinnehmenwir eineDiskretisierungder Universenvon jeweils
n Punkteran.

variable Regeln feste Regeln
allgemein Standard
PKP | O(k-n®-m) O(n? -m) -
MAMDANI | O(k-n?-m) O(K? - m) O(k?)
SPOTT O(k*-m) O(k*),0(k?>-m) | O(k)

Tabelle 5.2: Vergleich des Rechenaufwands verschiedener Verfahren

Tabelle5.2 zeigtdenRechenaufwanderdrei Verfahrerunterverschiedeneor-
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aussetzungenVariableRegelrf bezeichnetlenFall, dassdie Inferenzkomplett
berechnetverdenmuss.DieserFall tritt z.B. wahrendder Entwicklungeinesun-
scharferSystemsin, beiderdie RegelnjederzeitgeandertwerdenkdnnenIn un-
seremFall hei3tdas,dassdie bedingterWahrscheinlichkeitemariabelsind. Sind
die Regelnjedochfixiert (,festeRegelrt' ), sodassnur zu gegebeneBeobachtung
der Schlussberechnewerdenmuss,dannkénneneinige Schritte vorberechnet
werden.Im Wesentlichersind dies die ZusammenfassungehrererRegelstufen
undBerechnungergie denUbegangvon einerzur nachsterRegelstufebeschleu-
nigen.Der ,Standart-Fall unterscheidesichnocheinmalvom ,allgemeineh da-
durch,dasshier erstenddie Konsequenzeder Regeln mit denender Antezeden-
zien in der nachstenStufe Ubereinstimmer{s. Abschnitt5.2.2); zweitenshaben
alle Regeln das Gewicht eins. Letzteresbedeutetdassausjedem Grundbgriff
genauein andererGrundberiff folgt. Dies ist der Standardfallin mehrstufigen,
unscharferRegelbasenDer Berechnungsaufwandes PKP und von MAMDANI
ist[MC89, Ari96, CP96]entnommen.

Bei allen Verfahrenhabenwir in Tah 5.2 den Aufwand weggelassenden wir

berbtigen, um eine unscharfeBeobachtundir die Inferenzvorzubereiten Auf

dieseWeisekdnnenwir denAufwandderreineninferenzbessewemleichen Bei

MAMDANI unddemPKP miisserwir die UbereinstimmunglerBeobachtungnit

denAntezedenziederRegelnin dererstenStufeberechnenDer Aufwandbetiagt
O(k- n). Bei unseremvVerfahrenmiissenwir die Beobachtungnit denGrundbe-
griffen der Antezedenziemeschreibend. h. die Begriffswahrscheinlichkeitebe-
rechnenLiegt die Beobachtungls Synthesevor, sokennenwir die Begriffswahr

scheinlichkeiterschon,wir habenalsokeinerleiAufwand.Im Fall einerunschar
fen Mengemiissenwir eine Analysedurchiihren,wasdasLdseneineslinearen
Gleichungssystemerfordert(s. AnhangB.2). Im schlechtestefrall betiagt der
AufwandderAnalyseO(n3). Fur gewdhnlichiiberlappersichaberanjederStelle
u € X nurzweioderdreiPlausibilitatsdichtereinerPartition. Damitist die Matrix

desLGS diuinn besetzt(drei odervier Eintragepro Zeile, die ungleichnull sind).
SolcheGleichungssystemikdnnenrekursiv mit einemAufwand von O(n) gelost
werden.

In derPraxiswird meistmit scharferBeobachtungegearbeitetdie beiallenVer
fahrenmit einemAufwand von O(k) eingebrachtverden,wasim Vemleich zur
Inferenzvernachéssigbaist, vgl. dazuauchAbschnitt6.2.

In Tah 5.2 wird deutlich, dassunserinferenzerfahrennur von der Anzahl der
Grundbgriffe k abrangtundim schlechtestefall nochvon der AnzahlderInfe-
renzstuferm. Das PKP hangtimmer von der Anzahl der Diskretisierungspunkte
n ab,die je nachAnwendungerheblichgroReralsk ist. Wennn nicht zu grof3ist,
kdnnteman versuchenden Faktor zwischenk und n durch Parallelerarbeitung
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auszugleichenVennwir aberan Anwendungermenkenpeidenersichdie GrolRe
desUniversumsim Bereichvon 10° Elementerbevegt, wie etwaden Kunden
einerTelefongesellschafannscheidetieseAlternative aus.

MAMDANI und das PKP erlaubendie Vorberechnunginer globalenRegel aus
denk Einzelrgeln.Der AufwandfesterRegelnist damitgeringeralsdervariabler
Regeln.Bei MAMDANI kannmandannwie beiunseremAnsatznochaufeineDis-
kretisierungder Universenverzichten[CP96] und erreichtim Standardfalieinen
Aufwandvon O(k?), dadannauchmehrereRegelstuferzu einerzusammengefasst
werdenkdnnenLTT98].

UnserVerfahrenist bis auf eine Ausnahmen jedemFall besseials die anderen.
Im Fall variablerRegelnmiusserwir 2m— 1 MultiplikationeneinerMatrix mit ei-
nemVektordurchiihren(Abschnitt5.2.2): O(k?- m). Am EingangiederRegelstu-
fe werdenmit Aufwand O(k) negative Gewichte entfernt.Zusammererhaltenwir
damit O(k?- m) als Aufwand. Bei festenRegeln andertsich darannichts, falls die
Transformationsmatrizemegative GewichteenthaltenWennalle Gewichtepositiv
sind,misserwir amEingangeinerRegelstufekeinenegativenGewichtestreichen
und kdnnenalle Matrizen zu einer Matrix zusammenfassef@Gleichung(5.18)).
Die Inferenzbeschankt sich dannauf die Multiplikation einesVektorsmit einer
Matrix, der Aufwand betfagt O(k?). Im Standardfallentralt die Regelmatrixin
jederZeile maximaleineEins; die gesamtdnferenzbeschanktsichaufk Zuord-
nungen.

Insgesamhebenwir unsnicht nur vom Prinzip von Kombination/Projektiorab,
weil derRechenaufwanstattvondenEinzelheitemurvonderAnzahlderGrund-
begriffe abhangt. Wir gewinnen bei variablenRegeln und Standardrgeln sogar
gegerilberdemschnellenVerfahrervon MAMDANI eine GroRenordnungm Be-
rechnungsaufwand.

5.6 Zusammenfassung

Bei unscharfenschlieRerwerdenausunscharferBeobachtungennd einerWis-
sensbasiglurch Inferenz Informationenabgeleitet.In unseremFall bestehtdie
Wissensbasisuseiner Menge unscharfetRegeln der Form ,Wennx = A, dann
y= B oderkurzA —; B. Wir interpretierereineRegel alsbedingteWahrschein-
lichkeit Pp(B|A) = 1. Diese Darstellungerweiternwir insofern,als wir Regel-

gewichte einfuhren, welche die Unsicherheittiber das Konsequen$ der Regel
ausdiicken:A PT(—B@ B. Durchdie Modellierungder Gewichteals bedingtewahr

scheinlichkeiterP,(B|A) besitzensie eine konkreteSemantik die zudemkonsi-
stentmit dergewichtetenKombinationvon Grundberiffen ist. Die meistenande-
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ren AnsatzegebenkeinekonkreteSemantikan. Sowird beispielsweis@ [YT97]
die BedeutunglerRegelgavichtenicht erlautert,womit auchdie Art ihrer Weiter
verarbeitungragwirdigist.

Fur dasiInferenz\erfahrengreifenwir die IdeeausKapitel 4 auf, alle unscharfen
Informationenmit denGrundberiffen darzustellenindemwir als Antezedenzien
undKonsequenzeder Regeln Grundberiffe verwendensind die Regelnauf der
grobgranularerEbeneder Begriffswahrscheinlichkeitedefiniert. Eine unscharfe
Beobachtungstellenwir durch Syntheseoder Analyseebenfallsiiberdie Wahr
scheinlichkeiterder Grundberiffe dar. Mithilfe derWahrscheinlichkeitsrémung
schlieRerwir darausaufdie WahrscheinlichkeitederKonsequenzemer Schluss
liegt dannals gewichteteKombinationvon Grundberiffen vor und kannmittels
einerSyntheseén eineunscharféviengelibersetztverden Alle Berechnungeder
Inferenzwerdenauf der symbolischernEbeneder Begriffswahrscheinlichkeiten
durchgeiihrt. Somitist dasVerfahrereffizientund die Schiissewerdenverstnd-
lich mit den Grundberiffen dagestellt. Dariberhinaushabenwir gezeigt,dass
unserinferenz\erfahrenim Gegensatzzu anderenAnsatzenden Modus Ponens
auchdannerfullt, wennmehrereRegelnparallelausgevertetwerden.

Bei mehrstufigerinferenzerwerdendie Stufeneinzelnnacheinandesbgearbeitet,
indemderunscharfeSchlussinerStufeals Eingabefiir die nachsteStufebenutzt
wird. DieserSchrittfindetbei denmeistenVerfahremmit hohemBerechnungsauf-
wandauffeingranulareEbenestatt.Wir zeigenwie mandurcheinmaligeVorbe-
rechnungerauchdiesenSchrittauf grobgranulareEbeneberechnerkann.Dabei
konnenwir die ExaktheitunscharfeiSchiisseauf feingranularelEbenegarantie-
ren. Der Rechenaufwandnseremehrstufigerinferenzist erheblichgeringerals
bei allen andererunscharferinferenzerfahren.Im bestenFall, der auchgleich-
zeitig der wichtigstefur die Praxisist, hangtder Rechenaufwandnear von der
Anzahlder Regeln ah Bei demschnellenVerfahrervon MAMDANI ist der Auf-
wand schonquadratischund beim Prinzip von Kombination/Projektiorgeht er
quadratischmit der Anzahlder Einzelheiterund zusatzlichlinear mit der Anzahl
derRegelstufen.

Insbesonderbei mehrstufigentchlielReroffenbartsich die Wichtigkeit desMo-
dus Ponensder z.B. von MAMDANIS Ansatznicht erfullt wird. Verfahrensbe-
dingterhbht sichbei MAMDANI die Unsicherheimit jedemweiterenSchlussbis
irgendwanreinvollig unspezifischeBchlusssorliegt: allesist moglich. Indemun-
serVerfahrerauchuibermehrereStufendenModusPonenrfullt, sind Schiisse
nur sounsichewie die Regeln;derInferenzmechanismusigt keineUnsicherheit
hinzu.SobleibenauchSchlisselibermehrereStufenaussagekiftig.

Im Normalfall sind die Antezedenzieund Konsequenzeder Regeln Grundbe-
griffe. Die Universenwerdenso partitioniert, dassdie resultierenderGrundbe-
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griffe die Basisfir die Regeln bilden. Andererseitkdnntees sinrvoll sein,von

diesemSchemaabzuweichenyennz.B. die Grundberiffe dasgrobeVerstindnis
einesAnwendersvon einemUniversumwiedegeben die Relationzwischenden

UniverseraberunabtangigdavonausDatenresultiert.In diesenfall entsteheine

allgemeineRegel A —s; B, derenAntezedensindKonsequenbeliebigeunscharfe
Mengensind.

Wir habengezeigt,wie man eine allgemeineRegel durch Regeln auf Basisder
Grundbgriffe ersetztum sie erstensrerséindlichzu macherundzweitensdie ef-
fiziente Verarbeitungmit unsereminferenzerfahrenzu gevahrleisten Auf diese
Weiseerweiternwir die MachtigkeitderbisherigenverfahrenderenRegelnaus-
schlieBlichdie vordefinierterBegriffe benutzen.

Um die AkzeptanzeinesunscharferSystemssicherzustellennisserwir einMafd
fur die Zuverlassigkeitder Schiisse die das Systemberechnetangeberkdnnen.
Sawohl fur grobgranulareals auchfir gesclarfte, feingranulareSchlissehaben
wir Zuverlassigkeitsmafdefiniert, die durch ihre Semantikauf der Basis von

Wahrscheinlichkeitemaussagekftig und leicht vers&indlichzugleichsind. Wenn
beispielsweisalie Wissensbasislurchgngigvon Expertendefiniertwird, misst
die Zuverlassigkeitdenrelativen Anteil der Expertendie denSchlussfirr richtig

halten.

Insgesamerhalterwir eineneuesverfahrerfur unscharfdnferenz,daswie schon
die Kombinationvon Grundbgriffendaraufberuht,dasdnformationerdurcheine
Basisvon Grundbgriffen daigestelltwerden.DasVerfahrenist wesentlicheffizi-

enteralsandereweil esdurchdgingigaufdergrobgranularebeneoperiert Dabei
stellt es erstmaligauchdie VerstindlichkeitunscharfeiSchlissesicher ohnean
Prazisionzu verlieren.Kurzum:Wir kdnnensymbolischmit unscharferBegriffen
schlieBenim folgendenKapitel 6 errartenwir dieseAussagenochinsofern,als
wir zeigendassdasVerfahrerin gevissemRahmerunabténgigvon derunterlie-
genderSemantikder Grundbgriffe undderRegelnist.






Kapitel 6

Semantik und Reprasentationvon
Wissen

Eine wichtige Fragebei AnwendungerinformationserarbeitendeSystemeist,
wie Wissenreprasentiertwird. Besondersnteressansind hierbeifolgendezwei
Aspekte. Einmal handeltessich um die Frage,wie Wissenmathematisclso for-
malisiertwerdenkann,dassdie Semantikadaquatwiedeigegebenwird. Insbeson-
dereist esbei Anwendungerwichtig, dasseine Theorieder Informationserar
beitungWissenmit verschiedenesemantikerdarstellenkann. Anderenfallslei-
detdie Qualitat der Ergebnisseweil nicht alle Informationenverarbeitetwerden
konnen.Der zweite Aspektder Repfasentatiorvon Wissenhat einenimplemen-
tierungstechnischedintergrund.Eine mathematischBormalisierungron Wissen
kannausder SichtdesSpeicher oderRechenaufwandsngeeignefur einerech-
newgestitzteVerarbeitungsein.In diesemFall musserwir die Theoriedenprakti-
schenAnforderungeranpassendir missereinenKompromisswischender Ex-
aktheitdermathematische®arstellungund dem Aufwand derrechnegestitzten
Verarbeitundinden. Beides,densemantischennd denimplementierungstechni-
schenAspektder Wissensregisentationwerdenwir in diesemKapitel naherbe-
leuchten.

Bei Anwendungeniegenoftmalsgleichzeitiginformationenvor, die sichdurch
1. die Art derUnscharfe(VagheitoderUnsicherheit),
2. die OrdnungderUnsctarfe (scharf,unschari-ter Ordnung),

3. die Semantikder Beschreilnng (bei Regelnz. B. logischeFormeln, Abbil-
dungswrschriften positive/neyative Regeln)

unterscheiderkin Beispielsind Systemedlie denDollarkursvorhersagenwissen
UberdasVerhalterdesKurseshestehausstatistischerDatenin Formvon Zeitrei-
henausderVemangenheityagenoderunsichererEinsctatzungervon Experten,
scharfeninformationenwie dem Dollarkurs desvorangehendeifagesusw Die
gemeinsamé&/erarbeitungaller Informationenin einemunscharferSystemkann
nur dannzu vertrauensiirdigen Ergebnisserfihren,wennwir fur alle Formen
von WisseneinegemeinsamenathematischormalisierungoderRepiasentation
finden.Auf die NotwendigkeitdieserAnforderunghabenwir bereitsauf S. 7 in
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derEinleitungmit demzitat aus[DP97] hingewiesen Anderenfallssinddie Infor-
mationemicht vergleichbarundkdnnendahemicht zusammengefassterden.in
diesemKapitel stellenwir verschieden®epiasentationeron Wissenausobiger
Aufzahlungvor, die bereitsin AnwendungenunscharfelSystemebenutztwerden.
Dabeizeigenwir, wie siein unsereTheorieeingebettetindgemeinsanverarbeitet
werdenkdnnen.

Bei der SemantikunscharferMengenvariierenwir Art und Ordnungder Un-
scharfe.In Abschnitt6.1greifenwir die Interpretationvon Unsclarfeals Ahnlich-
keit auf und beschreibereinen bekanntenGruppierungsalgoithmus der in der
Praxiszum GeneriererunscharfeiMengenaus Dateneingesetzvird [Hop99].
Wir zeigen dassauf dieseWeiseausDatenunscharfePartitionenim Sinnedieser
Arbeit erzeugtwerdenkdnnen.Nachdemwir unsin denvorangehendeKapiteln
ausfihrlich mit derVerarbeitunginscharfeinformationenauseinandeyesetzha-
ben,beantworterwir in Abschnitt6.2 die Frage wie manscharfeWerteim Kon-
text grobgranulareWissensdarstelltund verarbeitet.ScharfeWerte kommenin
Anwendungersehrhaufigvor undkdnnenmit wesentlichgeringerenRechenauf-
wand verarbeitetverdenals unscharfdnformationenwas besondersur techni-
scheSystemanit Echtzeitanforderungesehrwichtig ist.

In Abschnitt 6.3 diskutierenwir verschieden&emantikenvon Regeln. Wir be-
leuchtendie BedeutunglerlogischerKonjunktionundderimplikation alsGrund-
bausteingositiverund negativer Reggeln und stellensie mit unserenmwahrschein-
lichkeitstheoretischeModell fur Regelndar. In derPraxishatsichdie Kombina-
tion positiver und negativer Regelnals auRersnitzlich erwiesenum Regelwerke
kompaktundverséndlichzuformulieren[CDP96,Kie97, SSRO0h Mit derinter-
pretationunseresnferenz\erfahrenslsunscharfesnterpolationserfahrerin Ab-
schnitt6.3.2leistenwir einenwichtigenBeitragfir die Modellierungtechnischer
SystemeDie zugrunddiegendeArt der BeschreilingeinerRegel als funktiona-
ler Zusammenhangntsprichtviel eherder DenkweisesinesSystemingenieurals
die regelbasierteSprechweiséler Logik. Dabeisubsumieremvir einigeVerfahren
ausdemBereichunscharfelRegelungwie denRegler von TAKAGI/SUGENO und
Neuro-Fuzzy-Anatze die wir so mit einerkonkretenSemantikverseherund als
Verfahrerfir mehrstufigesinscharfe$chlie3erdeuterkdonnen.

Abschlielendvidmenwir unsin Abschnitt6.4.1 demimplementierungstechni-
schenAspekt der Repi@sentationvon Wissen.Problemebei der Implementie-
rung beschankensich dabeiauf die DarstellungunscharfeiGrundbgriffe. Wenn
Grundbgyriffe durch Datendefiniert werden,kann der Speicheraufwandr die
Definition so groRwerden,dasser nicht mehrhandhabbaist. Als Losungdieses
Problemsstellenwir ein Parametermodellor, dasdenSpeicheraufwandrastisch
reduziertund sichsemantiscimahtlosin unsererheorieeinfugt.
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6.1 UnscharfeGruppen

In praktischenAnwendungernvon Technikender Informationserarbeitungdiegt
Wissenin vielen Fallenin Form scharferDatenvor. Man ist auszwei Grunden
daraninteressiertdie Datenzu vergrobern:

1. In der Anwendungkdnnenverschieden®atenaufgrundihrer Ahnlichkeit
nicht unterschiedemverden,oder eine Unterscheidungst fur die weitere
Verarbeitungnicht notwendig.

2. DerUmfangderDatenist fur die Verarbeitungu grof3.

Ein Beispielsind Anbietervon Musik-CDsim Internet,auf derenWWW-Seiten
KundenCDs bewertenkdnnen! Auf BasisdieserBewertungenwerdenGruppen
von Kundengebildet,die ahnlicheMusik horen.Ziel dieserSystemest, denKun-
denCDszu empfehlenEinerseitkdnnendiesCDs sein,die andererKundender
gleichenGruppegefallen,andererseitaberauchCDs, welchedie Musikexperten
desAnbietersdemGeschmacklerGruppezuordnenDabeiist dereinzelneKunde
fur die EmpfehlungeinerCD nichtwichtig, esgehtnurumdie VorliebenderGrup-
pe.Berucksichtigtman,dasssichdie AnzahlderKundenim Bereichvonmehreren
Zehntausertlbewegt, sowird auchder Effizienzgavinn durchGruppenbildungen
deutlich.

Ziel diesesAbschnittsist zu zeigen,wie mandurchGruppierungahnlicherDaten
ein Universumunscharfpartitioniert.Insbesondereverdenwir darlegen,dassdie

Elementeder Partition als Plausibilitatsdichterinterpretiertwerdenkénnen.Da-

mit erreichenwir zwei Dinge. Erstenskdnnenwir unscharfeMengenausDaten
erzeugerund mit unseremSchlieBmechanismuserarbeitenweil sie die gleiche
Semantikaufweisernwie unscharfeBegriffe. Zweitenszeigenwir die Verwandt-
schaftderKonzepteUnsicherheiund Ahnlichkeit, wasdie Allgemeinheitunserer
Theorieuntermauert.

Bei der Gruppierungvon DatenwerdenEinzelheiterzu Mengen,denGruppen,

zusammengefassDie Elementeeiner Gruppezeichnensich dadurchaus, dass
siein irgendeineHinsichtals ahnlichangesehewerden Der Ahnlichkeitsberiff

kann sich dabeiauf die Einzelheitenselbstbeziehenoder auf das,was ausden
Einzelheitenin der weiterenVerarbeitungolgt. So kbnnenPilze einerseitsahn-
lich sein, weil sie derselbenGattungangetidren; andererseitkonnenwir Pilze
verschiedeneGattungerder gleichenGruppezuordnenweil sie giftig sind und
deshallnicht gegessemwerdendirfen.

Ibeispielsweisé AUNCH; URL: ht t p: / / ww. | aunch. de (Oktober2000)
2Bei FIREFLY, demVorlaufervon L AUNCH, wurden1998Zahlenum 25000genannt.
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UnablangigvonderArt desAhnlichkeitsbeyriffs dientGruppierungzur Vergrobe-
rungvonUniversenNacheinerGruppierungunterscheidewir nichtmehrEinzel-
heiten,die in Form von Datenvorliegen, sondernGruppen,denendie Einzelhei-
tenangeldren.DabeigehtVemgroberungdurchGruppierungdenWeg vom Feinen
zumGroben Bei der Partitionierungvon Universenin Abschnitt4.1 sindwir um-
gekehrtvorgegangen Wir habendasUniversumzurachstsymbolischvergrobert,
indemwir unscharféBegriffe aufgrobgranulareEbenefestgelgthabenlm zwei-
tenSchritthabenwir die Begriffe alsunscharfaViengenauffeingranulareEbene
definiert. Wahrendin diesemFall Anzahlund Bedeutungder grobeninformati-
onseinheitemenAusgangspunkbilden, sindesbeider Gruppierunglie scharfen
Daten.Insbesonder&annman Gruppenu. U. keineanschaulichdgedeutungzu-
ordnenwie esbei unscharferBegriffen derFall ist.

KlassischeGruppierungserfahrenwie c-Meansund |SODATA fasserDatenzu

scharferGrupperzusammerfiDH73]. Im einfachsterrall gelbrt jedesDatumge-
naueiner Gruppean. Dain vielen Fallen die Datenaberverrauschiodergestrt

sind,sind sieinharentmit UnsicherheiversehenUnscharfeGruppierungsgrfah-
renverzichtendaherauf die binare Zuordnungvon Datenzu Gruppenund gehen
von unscharferGruppenaus.Eine unscharfeGruppeist eine unscharfeMenge;
die Zugelorigkeit einesDatumszu einerunscharferGruppewird mit einemZu-

geldrigkeitsgradausdemEinheitsinterall gemesserim Beispielder Musiklieb-

haberist die NotwendigkeitunscharfeiGruppenoffensichtlich,dennihre Vorlie-

benbeschankensichseltenauf eineMusikrichtung.Damitgetbrensie mit unter

schiedlicherzugetorigkeitsgrademehrererKundengruppean.

Die klassischeverfahrerfur unscharfesruppierungind Fuzzy-c-MeanfBez73]
unddie Algorithmenvon GUSTAFSON und KESSEL [GK79] sowie von GATH und
GEVA [GG8Y, die in dieserReihenfolgeaufeinandeaufbauenEinenUberblick
gebendie Bucher[Bez92 Hop99]. Wir beschankenunsin dieserArbeit auf das
probabilistisché&/erfahrernvon GATH und GEVA, desserGrundZigebereitseinige
Jahrefriherim Zusammenhanmit BAY ESSCHEN Klassifikatorerbekanntvaren
[Bez81. DasZiel diesesAbschnittsist dabeinicht die detaillierte Beschreiling
desAlgorithmus,sonderreu zeigen,dassdie generierterunscharferGruppenals
unscharfeBegriffe im SinnedieserArbeit aufgefasstverdenkdnnen.

Wir gehernvon einerkompakterTeilmengeX desRP alsUniversumaus.Seienn
Datenu; € X gegebendie zu ¢ Gruppenzusammengefaswerdensollen. GATH
undGEVA nehmeran,dasdlie DatenRealisierungeip-dimensionalemormalher
teilter Zufallsvariablensind. Die Normaherteilungenbezeichnerwir mit N;, die
zugeldrigen Erwartungswertenit m; und die Kovarianzmatrizermit C;. Wenn
wir jedesDatumu; genaueiner NormaherteilungN; zurechnenentsprichtdies
binarenZugeforigkeitenuy; (ui) € {0, 1}. Die ErwartungswertendKovarianzma-
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trizenderNormaherteilungerkdnnenwir mit statistischerschatzernberechnen:

oy = 2im1 H () - U

] — Zin=1uNj (ui) (61)
31 by (i) - (U — my) (Ui — my)!

— ] & 6.2

CJ Zin=1 HN,- (ui) ( )

Weiterhinwird davon ausggangendassdie NormalherteilungN; mit dera-priori-
WahrscheinlichkeiP(Nj) gevahltwird, um ein Datumzu erzeugen:

_ Zin=1 uNj(ui)

P(N;) -

(6.3)

Damitergibt sichfur die a-posteriori-VéhrscheinlichkeiP(N;|u;) nachderFormel
von BAYES

P(N;) - P(ui[Nj)
P(Nj|ui) = ; 6.4
) = S PN P(uINd ©4
wobeiP(u;|N;) mit der Dichteder NormalherteilungN; identifiziertwird:
P(ui|Nj) = ;exp(—}(ui —m;)'CH(u — my)) (6.5)
7 (2mpr2,/de(C) 2 J

Die unscharfenGruppenwerdendurch die Likelihood-FunktionenP(N;|u) re-
prasentiert.Der Gruppierungsalgorithmubestimmtdie Parameterm;, C; und
P(N;) —unddamitdie Likelihood-FunktionP(N;|u) — so,dassfolgendeZielfunk-
tion minimiertwird:

Z:= ii P(N;|ui)? - d?(ui,m;) (6.6)
i=1/=1

mit einer Distanzfunktiond?(u;, m;), die den Abstandzwischendem Datum u;
und dem Erwartungswertn; der Gruppe j misst.Die Zielfunktion ist eine Ver
allgemeinerungler Zielfunktion fur die Methodeder kleinstenQuadratedie wir
auchin Abschnitt4.2.3verwendethabenZ zu minimierenbedeutetdie Gruppen
sozuwahlen,dasgdie Elementeder GruppeneinenmoglichstkleinenAbstandzu
ihrem Erwartungswerhaben.Um die Zielfunktion zu minimieren,verallgemei-
nernGATH und GEVA die statistischerschatzer(6.1)und(6.2). Sieldsensichvon
der Annahme dassiedesDatumvon genaueinerNormalerteilungerzeugtwird,
indemsiedie scharferzugetorigkeitenpy; (Ui) durchdie quadrierterLikelihood-
FunktionenP(N;|u;)? ersetzenDies hatsichals praktikableHeuristik fur die Op-
timierung erwiesen.Damit variierensie die Maximum-Likelihood-Scktzerder
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BAyEs-KlassifikatorenBez81]. Dabeiwerdendie Parametem;, C; und P(N;)
naherungsweisso bestimmt,dassdie EintrittswahrscheinlichkeilesDatensatzes
ui € X maximiertwird. Die a-priori-Wahrscheinlichkeitef?(N;) bestimmersie
alsVerallgemeinerungon (6.3):

Ss P(Nj|ui)?
YLy Y jo1 P(Nj[u)?

Der Gesamtalgorithmusur die Gruppierungist iteratv. Ausgehendvon einer
initialen Gruppierungwerden ErwartungswerteKovarianzmatrixund a-priori-
WabhrscheinlichkeiberechnetinddamitneueGruppenalsLikelihood-Funktionen
definiert.DieserVorgangwird alsalternierend@®ptimierungsooft wiederholt,bis
die maximaleAnderungder Likelihood-Funktionereinen Schwellenwertunter
schreitet.

P(Nj) =

(6.7)

Der ZusammenhangwischenunscharfenGrundbgriffen im Sinne dieserAr-

beitund unscharferGruppemnachGATH und GEVA bzw. BAY Es-Klassifikatoren
ist sehr einfach, weil sowohl die Grundbgriffe als auch die Gruppendurch
Likelihood-FunktionerP(N;|u) reprsentieriverden Mathematisclyesehersind

unscharfeGruppenund Grundbgriffe alsoidentisch Die Likelihood-Funktionen
bildenwie unscharfeGrundberiffe eineunscharféPartition von X, wie wir bereits
in Abschnitt4.1 gesehemaben.

FolgendeUberlggungenzeigen,dassdie Unsctarfe der Gruppendurch Ahnlich-
keitinduziertwird. Der Erwartungswerin; derNormalerteilungN; dientalsPro-
totypderGruppej. GATH undGEVA definiererdie Distanzfunktiond?(u, m;) um-
gekehriproportionalzu P(u|N;j). DaP(u|N;j) nachGleichung(6.5)die Dichteeiner
Normalwerteilungist, ist die Distanzfunktiond?(u,m;) eine monotoneTransfor
mationdesEUKLIDISCHEN Abstandgu—myj|. EinkleinerWertP(u|N;) bedeutet,
dassder Abstandzwischendem Datumu und dem Prototypenm; der Gruppej
sehrgrof3ist, und ein grolRerWert entsprichteinemkleinen Abstandvon u und
mj. Auf dieseWeisemisstP(u|N;) die Ahnlichkeit zwischendem Datumu und
demPrototypm; der Gruppe.Die WahrscheinlichkeitsdietenP(u|N;) selbstbil-
denkeineunscharféPartition desUniversumsx, weil siedie Uberdeckungseigen-
schaft(4.3)nichterfullen. DaherwerdensiedurchGewichtungundNormierungin
die Likelihood-FunktionerP(N;|u) Ubertihrt, die dasUniversumx partitionieren
unddie ZugetorigkeitsfunktionerderunscharferGruppenbilden.

Insgesamsehenwir, dasswir durch unscharfeGruppierungunscharfePartitio-
nenausDatengewinnenkonnen.Die Gruppenberuhenauf einer Semantik die
Unsclirfedurchdie Ahnlichkeitvon Datenausdiickt. Die mathematischEorma-
lisierungder Gruppenist dabeimit der FormalisierungunscharfeiGrundberiffe
identisch.Damit habernwir die DarstellungunscharfeMengenauf der Basisvon
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Unsicherheiund Ahnlichkeitin einemAnsatzintegriert und kdnnensie gemein-
sammit unseremninferenzmechanismugrarbeiten.

6.2 Darstellung scharfer Werte

Speziell bei technischenSystemenliegen Beobachtungerhaufig als scharfe
Messwertevor. Selbstwennwir eine Beobachtungvegen potentiellerMessfeh-
ler nichtals perfektannehmerkodnnen,wird i. A. mit demscharfenMesswertge-
rechnet,weil der Berechnungsaufwanfdir die Verarbeitungsehrgeringist. Die

Alternative ist, falls vorhandenWissenuberdie Unsicherheider scharferBeob-
achtungeinzubringenDas Ergebnisist normalerweiseine Wahrscheinlichkeits
dichte, die als speziellePlausibilitatsdichtedie unscharfeBeobachtunglarstelit.
DieseTransformatioreinesscharfenWertesin einenunscharfeiVert nenntman
Abstumpfung®. In der Praxismussman abwagen,ob man mit dem potenziell
richtigen,abgestumpftelVertrechnebderdenunsichererscharferiWertbenutzt,
wasdenBerechnungsaufwarstarkreduziertin diesemAbschnittzeigenwir, wie

manscharféWertein unseremAnsatzzum SchlieBemmit unscharferBegriffenre-

prasentierundeffizient verarbeitet.

Fur die Weitenerarbeitungm Inferenzmechanismusabenwir unscharfeBeob-
achtungerin Abschnitt4.2.3 durch eine gewichtete Kombinationder Grundbe-
griffe daigestellt.DiesesvVorgeherist fir scharfeBeobachtungesemantiscimicht
verninftig, dennwir kdnneneinescharfeBeobachtungicht anraherndexakt mit
unscharferBegriffen erklaren.Auf technischeSeiteoffenbartsich diesinsofern,
alsAnsatz2 zur Analysekeinesinrnvollen Ergebnissdiefert. Bei derAnalyseeiner
unscharferBeobachtundperechnemvir Begriffswahrscheinlichkeiteso, dassdie
gewichteteKombinationder Grundberiffe die unscharfeBeobachtungnoglichst
gut rekonstruiert Mathematisclgeseherapproximierenwir die beobachtetein-
scharfeMengedurcheineKombinationder unscharfeiMengender Grundberif-
fe. Wennnun der Grenzfall eintritt, dassdie unscharfeBeobachtungein scharfer
Wertist, dannversuchemwir bei der Analyse,einenscharferiWert mit unscharfen
Mengenzu approximierenEsist klar, dassdiesnicht sinnvoll ist. Das Optimie-
rungs\erfahrenvon Ansatz2 berechnetn der kontinuierlichenFassungalle Be-
griffswahrscheinlichkeiteau null. Der Grundliegt in der Fehlerfunktion(4.18).
Ein scharfeertug wird durchdie Plausibiliatsdichtedagestellt die ander Stel-
le up gleicheinsist undanallenandererstellennull. DieseeinzelneSpitzehatin
derFehlerfunktiorkeineAuswirkung,dadie Norm || - ||2 in derFehlerfunktiorein
Integralist. Als LEBESGUESCHE Nullmengekdnnenwir namlichdie Spitzeander
Stelleup wegnehmenphnedenWertdesintegralszu andernlnsbesonderandert

3engl.fuzzification
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sichdie Fehlerfunktioralsonicht,wennwir stattderPlausibilitaitsdichtedesschar
fen Wertesdie Nullfunktion einsetzengie sichnur an der Stelleug unterscheidet.
Damitapproximiererwir aberdie Nullfunktion, wasnatugenafdazufuhrt, dass
alle Begriffswahrscheinlichkeitenull werden.

Als LosungdesProblemsschlagerwir vor, einenscharferiWert vor derweiteren
VerarbeitungabzustumpferDieseTransformatiorsollteim Sinnederunscharfen
Partition P desUniversumsX durchgeilihrt werden.Dazuklassifizierenwir die
scharfeBeobachtungndemwir die Zugelorigkeitzu denGrundbegriffen berech-
nen.Unterder AnnahmeeinerscharferBeobachtungip suchenwir dazudie Be-
griffiswahrscheinlichkeite,(B) fir alle B € , d.h. die bedingtenWahrschein-
lichkeitenPp(B|ug). Wir kennersie bereitsausAbschnitt2.3.1:

Py (B|uo) = L(B; o) = plg(Uo) (6.8)
mit der Likelihood-FunktionL(B;up). Wir kdnnenalso die Begriffswahrschein-
lichkeitenals Zugelorigkeit zu denGrundberiffen direkt von den Plausibilitats-
dichtenderGrundberiffe ablesenWir benutzerdieseBegriffswahrscheinlichkei-
ten nun, um einenunscharferWert zu synthetisierenwir bilden die gewichte-
te Kombinationder Grundberiffe. Der unscharféert, denwir auf dieseWeise
gewinnen, stellt die natirliche Vergroberungder scharfenBeobachtunglar Wir
stumpfenso den scharfenWert im Sinne der vorgegebenenPartitionierungdes
Universumsabundbewegenunsdannaufder Granulariaitsstufeder Grundbeyrif-
fe.

Definition 7 Gegebensei eine unstarfe Partition ? des UniversumsX. Die
natirliche Abstumpfungeinesscharfen\Wertesug € X bzgl. 2 ist die Plausibi-
litatsdicte

Plu(u) = > Plg(Uo) - plg(u) (6.9)

Be?

Das Vorgehenkdnnenwir somit folgendermaflierzusammenfasseiWwenn wir
einenscharfenWert mit den Grundbgriffen beschreibemochten,stumpfenwir
ihn nachDef. 7 ah Darausresultierendie Begriffswahrscheinlichkeitermit de-
nenwir den abgestumpfteiWert als gewichtete Kombinationder Grundbeyrif-
fe darstellen.Fur die Weitenerarbeitungmit unsereminferenz\erfahrengrei-
fenwir direkt auf die Begriffswahrscheinlichkeiteauriick. Insbesondereissen
wir mit diesemAnsatz keine aufwandige Analyse einer scharfenBeobachtung
durchiihren,sondernwertenlediglich die Plausibili&tsdichterder Grundbeyrif-
fe aneinerStelleaus.

Abbildung 6.1 zeigt einen scharfenWert up und seinenaiirliche Abstumpfung
bzgl. der Grundbgyriffe. Die resultierendePlausibilititsdichteply, ist sehrun-
scharfin dem Sinne,dassder Tragersehrbreit ist. Wir durfen diesesVorgehen
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nicht mit der Abstumpfungvemleichen,die z.B. bei unscharfelRegelungnach
MAMDANI benutztwird. Dort wird meistder scharfeWert ibernommenUnsere
Form der Abstumpfungwird in MAMDANIS Ansatzimplizit im nachsterSchritt
durchgeiihrt, wenn der Grad bestimmtwird, mit dem eine Regel feuert. Wir

kdnnenleicht unscharfeBeobachtungekonstruierenwelche die gleichenGra-
de zum Feuernerzeugerwie die scharfeBeobachtungEs sind dieseunscharfen
Beobachtungerdie manmit unseremnatirlichenAbstumpfungvergleichenmuss.

Ug Uo

Abbildung 6.1: Nattrliche Abstumpfung einer scharfen Beobachtung uo; links vier Grund-
begriffe und die scharfe Beobachtung, rechts die relevanten Grundbegriffe
(duinn) und die naturliche Abstumpfung (fett) als ihre Kombination

Alternativ zur natirlichen Abstumpfungkdnnte man einenunscharfenWert ug

abstumpfenindemmanihn z. B. als ErwartungswereinerNormalerteilungdefi-
niert oderein Intenall [up — €,ug + €] um up legt. Um denabgestumpfteWert
mit den Grundberiffen darzustellenmussenwir eine Analyse nach Ansatz 2

durchiuhren.Da das Ergebnisder Analyse abervon der Art der Abstumpfung
abhangt,mussmoglichstprazisesWisseniiberdie UnsicherheidesscharferiWer-

tesvorliegen,umeinsinnvollesErgebniszu berechnenAnderenfalldbestimmtdie

AnalyseBegriffswahrscheinlichkeiterdie ebensawillk Urlich sindwie die gewahl-

te Abstumpfung Nebender Berechnungséienzist die natirliche Abstumpfung
daherwegender sauberersemantikauf Basisder Likelihood-Funktionenvorzu-

ziehen.

6.3 Modellierung unscharfer Regeln

UnscharfeRegeln habenwir in Abschnitt5.1 uberbedingteBegriffswahrschein-
lichkeitenmodelliert.Esgibt viele Mdglichkeiten um dieseWahrscheinlichkeiten
zu gewinnen.Dazu zahlenZufallsexperimente statistischeErhelungenund sub-
jektive Einschatzungen Diese Methodensind aus der Wahrscheinlichkeitsreeh
nungwohlbekanntWir werdenin diesemAbschnittzeigen,dasswir auchganz
anderdnterpretationewvon Regelnmit unserenwahrscheinlichkeitstheoretihen
Modell darstellerkdnnen.
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Zunéchstbetrachterwir in Abschnitt6.3.1nocheinmaldenModus Ponensund
zeigen,dassmaneine Regel sowvohl alslogischeKonjunktionalsauchals Impli-

kation versteherkann,wennmandenModus Ponenerfilllen mochte.Die Kon-
junktion verstehemvir dabeialspositive Regel, weil siedasKonsequenderRegel

unter Annahmedes Antezedensinterstitzt. Negative Regeln werdendurch Im-

plikationenrealisiert;wenndasAntezedengrflllt ist, schlieRersie dasKomple-
mentdesKonsequensus.In der Possibilititstheoriewie auchbeim praktischen
Entwurf von unscharferRegelwerkenwerdendiesebeidenArten von Regelnin

Kombinationbenutzt,um WissensbaseaufzubauenMit diesemVorgehenadap-
tierenwir menschlicheDenkweisenMancheSchiissekonnenwir besserurch
Ausschlusserfahrenziehen(negative Regeln), bei anderenwiederumschlagen
wir direkt denrichtigen Schlussvor (positive Regeln). Wir zeigenim folgenden
Abschnitt,wie mandieseArt der Regelformulierungmit bedingtenWahrschein-
lichkeitenrealisiert.

Danachgehenwir in Abschnitt6.3.2 auf die DeutungunscharferSchlieRensls
unscharfegnterpolationserfahrenein. Nachdemseit den 70erJahreninsbeson-
derederregelbasierteAnsatzvon MAMDANI benutztwurde,um Regler oderdie
UbertragungsfunktiotechnischeBystemenit unscharferRegelnzubeschreiben,
behauptetersich in den 90erJahrenzu diesemZweck Ansatze,die als Funkti-
onsapproximatorearstenglasExpertenwissebesserep@sentiererkdonnenund
zweitendeichteranDatenangepassverdenkdnnen Dabeihandeltessichumdas
Verfahrervon TAKAGI/SUGENO und Neuro-Fuzzy-Anatze. Wir zeigenvor die-
semHintergrund, dassunserinferenz\erfahrenals ein unscharfesnterpolations-
verfahreninterpretiertwerdenkann.Eserlaubtdie Vorgabevon unscharferstitz-
punktenauf einergesuchtemuinscharferAbbildung,zwischendenendasinferenz-
verfahrerinterpoliert. AuBerdenbettenwir denAnsatzvon TAKAGI/SUGENO und
Neuro-Fuzzy-Modellén unsereTheorieein. Aus derSichtunscharferSchlieens
warendieseVerfahrenbishernur intuitiv motiviert. Wir zeigen,dasssie Spezi-
alfalle unseremllgemeinenTheorieunscharferSchlieBensind und stellensie so
aufeinsemantisctsolidesFundament.

6.3.1 Positiveund negativeRegeln

Bei der Formulierungvon Wissenist esin vielen Fallensinnvoll, Evidenzemicht
nur Uberdie Giltigkeit von Aussagerzu sammelnsonderrauchiibereinemogli-
cheUngultigkeit. Wennwir unsz. B. beim Kauf einesAutos fur ein Modell ent-
scheidenmiissen,dannteilen wir modgliche Modelle meistin drei Klassenein:
erstensolcheModelle,die unsauf Anhieb gefallen,zweitensdiejenigendie uns
nicht zusagernund drittensjene Wagen zu denenwir nochkeineMeinunghaben.
Der Wahl einesAutos ausder erstenKlassewirdenwir sofort zustimmen Wir
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gebenalsoeinendirektenHinweis fur die LosungdesProblems Solchelnforma-
tionenbezeichnemwir als positive Inf ormationen. Auf derandererSeitekdonnen
wir die Wahl einesWagensausder zweitenKlasseausschlieRerDiesenegative
Information sagtuns,wie die LosungdesProblemsnicht aussiehtEs bleibt die
dritte Klassevon Modellen,die wir zurachstkeinerdererstenbeidenKlassenzu-
ordnenkdnnen.Die LosungdesProblemdiegt in derVereinigungdererstenund
derdrittenKlasse.

PositivesWissenist einelnformationfiir dasunscharfesystemgie nachderVerar

beitungdirektin einemmoglichenSchlusgesultiert;prinzipiell sindabernochan-

dereSchiissedenkbarPositvesWissenist alsoim Zweifelsfall nichtvollstandig.
Auf der anderenSeiteschiankt negatives Wissenden Raummaoglicher Schlisse
ein. DasunscharfeSystemschigtalsou. U. Losungervor, die falschodernicht

optimal sind, aberbeim vorhandenewissensstandicht ausgeschlosseverden
kdnnen.Esist offensichtlich,dassdie Kombinationvon positvem und negativem

Wissenmehrinformationenenttlt als ein Typ allein Wennwir als Beispielein

Optimierungsproblerbetrachtendannschiankt negatives Wissenden Suchraum
deroptimalenLdsungein. Positves Wissenkanndie Sucheinsofernweiter steu-
ern,alseskonkreteVorschhgefur die Losungangibt.

In der Literatur unscharferSystemefinden sich einige Ansatze, die positives
und negatives Wissenvereinigen.In der PossibilititstheorieverdenPossibilitits-
dichten sogenannteEvidenzdibter? gegerilbegestellt [Wei95h Wei954. Pos-
sibilitatsdichtentragennegative Informationen[Spo94, Spo99], Evidenzdichten
reprasentierenpositives Wissen. Verfahrenzur Kombinationvon Possibilitits-
und Evidenzdichterwerdenin [CDP96,SW96, Wei96 WS0(J vorgestellt. Die-
se Ansatzeberuhenauf einemaxiomatischeVerstindnisder Possibiliitstheorie
[Sp094,Sp099,Wei95h und nicht auf einerkonkretenSemantikwie der Ansatz
dieserArbeit. Dassdie Kombinatiorvon positvemundnegativemWissenVorteile
beim praktischerEntwurf unscharfeiSystemebesitzt,zeigenz.B. einige Arbei-
ten ausdem BereichunscharfeiRegelung.In [Kie97] wird daraufhingeviesen,
dassder Entwurf einesunscharferSystemsschnelletewverkstelligtwerdenkann
und die resultierenderRegeln leichter verstindlich sind. Wennwir z.B. in einer
Landschaftin Ziel erreichensollen,dannwerdenwir esbei Sichtkontaktdirekt
arvisieren(positive Richtungsinformation)Treffen wir dabeijedochaufein Hin-
dernis,dannweichenwir aus—wir laufennicht in der RichtungdesHindernisses
unddesZielesweiter (negative Richtungsinformation)im lernenderRegelungs-
systemFY NESSE wird positivesWissenin Form aktuellerRegelungsstratgienda-
zu benutzt,um den SuchraunmoglicherweisebessereAlternativstratgien ein-

4GleicheMachtigkeitliegt vor, wenndaspositive WissendaskomplementlesnegatvenWis-
sengst, wennalsoz. B. Informationerentwederichtig oderfalschsind.
Sengl.supportdistributions
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zuschinken[SSR00a,SSLR99,SSR00b].Der Suchraumstellt dabeinegatives
Wissendar, denner enthalt nur solcheStratgien, die bei geggebenenWissenstand
nichtausgeschlosnwerdenkdnnen Wir seherandieserAnwendungdassposi-
tives Wissengenutztwerdenkann,um negatives Wissenzu adaptierenund dass
wir tatsachlichbeideFormenvon Wissenin Kombinationberitigen.

Wir beschreiberdie Modellierung positiver und negativer Regeln ausSicht der
formalenLogik und Ubertragerdie Erkenntnisseauf die AnsatzedieserArbeit.
Nehmenwir als AusgangspunkeineRegel ,WennAussagea gilt, dannist Aus-
sageb richtig” Aus der Richtigkeitvon a soll die Richtigkeitvon b folgen. Die
Frageist aber wasfur b folgt, wenna nichtgilt. In derWahrheitstabell€.1 (links)
kdnnenwir mit derRegelnurdie zweiteZeile definierenln derklassischergwei-
wertigenLogik wird die Regel normalerweisals Implikationa — b gedeutetin
der Wahrheitstabell®.1 seherwir in der Mitte die zugelorigenWahrheitswerte.
NurwenndasAntezedens erfullt ist unddasKonsequenb falschist, istauchdie
Implikation falsch.Falls a falschist, konnenwir darauskeine Aussageiberdie
Richtigkeitvonb treffen. Bei derimplikation kommtdannex falsoquodlibetzum
Tragen:Alles ist moglich. Lediglich wenna wabhr ist, kdbnnenwir ausschliel3en,
dassb falschist. EinesointerpretierteRegel nennernwir negativeRegel weil nur
dasausgeschlossenird, wassichernicht gilt. ,Aussagea ist wahr* interpretie-
renwir als,Die Wahrheitvon Aussagea ist moglich!* bzw. ,Die Wahrheitvon
Aussagea kannnichtausgeschlossaverdert.

Dem gegeriiber stehtdie Interpretationder Regel als Konjunktiona A b. ,,Aus-
sagea ist wahr* versteherwir als ,Wir unterstitzen,dassdie Aussagea wahr
ist Wennwir nichtsichersind, ob a gilt, dannnehmerwir an,dassa falschist.
Entsprechendlllen wir die ersteZeile der Wahrheitstabell&.1 (rechts):Falls a
falschist, kdnnenwir wederRichtigkeitnochUngultigkeit von b unterstitzen Die
Konjunktionist in beidenFallenfalsch.Nur wenna wahrist, konnenwir ausder
Richtigkeit der Regel folgern, dassb ebenfallswahrist. Wir bezeichnereineso
interpretierteRegel als positive Regel weil nur dasuntersiitzt wird, wassicher
richtig ist.

Implikation und Konjunktionstelleninsofernextremelnterpretationemer Wenn-
dann-Reel dar, alssie die unbekanntemVahrheitswerteler Regel mit maximalen
bzw. minimalenWertenbelegen.Den ZusammenhangwischenKonjunktionund
Implikationseherwir durcheinfachdogischeUmformungenFir alle Belegungen
vona,b gilt

a—b=-(aA-b) bzw aAb=—(a— —h) (6.10)

Auf dieseWeisekdnnenwir die ImplikationdurcheinenegierteKonjunktionaus-
dricken.
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a\b|O0|1 a\b|O0|1 a\b|0]|1

0 ?20? 0 111 0 0|0

1 0|1 1 0|1 1 0|1
Wenn a wahr ist, a—b aAb

dann ist b wahr.

Tabelle 6.1: Wahrheitstabellen der Regel (links), von Implikation (Mitte) und Konjunktion
(rechts)

In einermehrwertigerLogik und dementsprechenalchin einerunscharferio-
gik geltendie Beziehunger{6.10)i. A. nicht. Aus diesemGrund existierenviele
Vorschige,um z. B. eineunscharfdmplikation zu modellieren.JenachdenAn-
forderungerder Anwendungwird mansichfur eineRealisierungler Implikation
entscheidemilssenyvasin vielenFallennichteinfachist. In derPossibilititstheo-
rie habensich zwei Relationerausgezeichnetie eine unscharfeRegel A — B
modellierenDie ersteRelationist die GODEL-Relation,die einelmplikation mo-
delliertundfir einenegative Interpretatiorder Regel steht.InnerhalbeinesAxio-
mensystem$ur die Verarbeitungnegativen Wissenskann sie eindeutigals Mo-
dell fur einenegative unscharfeRegel bewiesenwerden[Spo94,Spo99. Demge-
geriiberstehtdie MinimumRelation.Sie stellt die groRteunscharfeonjunktion
dar und modelliert damit eine positive Regel. Ahnlich wie die GODEL-Relation
kannsie auseinemAxiomensystenfur positvesWisseneindeutigals Modell fur
einepositive unscharfeRegel abgeleitetverden[Wei95h Wei954.

Die BerechnungeinerInferenzauf der Basisder GODEL-Relationist wesentlich
aufwandigerals mit der Minimum-Relation. Daherliegt die Idee nahe,negative
RegelniiberdenZusammenhan(f.10)als positive Regelndarzustellerund diese
auszuwertefKie97]. Dawie bereitserwahntdie Darstellungerabernichtaquiva-
lentsind,erhaltenwir nur eine ApproximationderurspfinglichenAussagen.

Wir werdendie Modellierungvon positiven und negativen Regeln auf denWahr
heitstabellerklassischeiLogik aufbauenDahergeltenin unseremFall die Be-
ziehunger(6.10).Die Differenzierungpositiver undnegativer Regelnspieltdamit
nur fur den Entwurf desregelbasierterBystemseine Rolle, nicht jedochfir die
Berechnungon Inferenzen.

DasAquivalentzum WahrheitswereinerunscharferAussagest in unsereMo-
dellierungihre WahrscheinlichkeitWenneskeineEvidenzfir eineAussagegibt,
ist ihre Wahrscheinlichkeitnull. Diese Erkenntnislegt eine Interpretationvon
A — B als positive unscharfeRegel nahe.Wir modellierendie Regel als be-
dingte Wahrscheinlichkeitei®, (B|A) = 1, P»(B |A) = 0, was der zweitenZeile
der Tabellen6.1 entspricht.Da firr denFall P,(A) = 0, alsoP»(A) = 1, keine
Evidenzenliber Pp(B) vorhandersind, milssterwir analogzu Tah 6.1 (rechts)
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eigentlichP,(B|A) = P, (B |AL) = 0 definieren.Das stehtallerdingsim Wider

spruchzur Wahrscheinlichkeitsrectung,dennda wir eine abgeschlossend/elt
annehmenyilt P?(I§|A°) + P?(éc |A°) = 1. Andersausgediickt: Wennesnur zwei
Alternativengibt, mussmindestenginerichtig sein.DasProblemkdnnenwir for-

mal solosen,dasswir fur alle unscharferiWertevon x eine Regel annehmenin

diesemFall bedeutetlas,dasseine positive Regel mit dem AntezedensA nicht
allein stehenkann. Sie kannnur zusammemit einerMengevon Regeln auftre-
ten,derenAntezedenzienereinigtAc Uberdeckenwir bezeichnemnlieseAnforde-
rungals Vollstandigkeit der RegelbasisUnter der Annahmeeinervollstandigen
Regelbasikonnenwir tatsachlichdie bedingterwWahrscheinlichkeitegenaf3der
Tah 6.1 (rechts)definieren JedeRegel resultiertin einerTabelle;die Tabellenal-

ler Regeln fasserwir zusammenindemwir elementweiselenMittelwert bilden
und anschlieBendlie Zeilensummerauf eins normieren.Das Ergebnisist eine
Definition aller bedingtenWahrscheinlichkeiterdie alle Regelnintegriert unddie
AnforderungerderWahrscheinlichkeitechnungerfullt. Wir beschreibedasVer-

fahrender AggregationweiteruntengenauerDariiberhinausillustriert Beispiel1

diesesvVorgehenfiir ein Systemausdrei Regeln.

Wir klarennun,wie wir einenegative Regel mit Wahrscheinlichkeitedarstellen.
Wie bei der positiven Regel geltenanalogzur Wahrheitstabell®.1 P(B|A) = 1

undPy(B%|A) = 0. Im Fall von P,(A) = 0, d.h. Po(Al) = 1, sind B und B® ohne
ZusatzwissemleichwahrscheinlichEsfolgt daheP,(BJAL) = P, (B |AY) = 1/2.

Wir kdnnendieseWahrscheinlichkeitetmuchdirekt ausder Wahrheitstabelleler
Implikation in Tah 6.1 ableiten.Dazumissenwir wiederumbeachtendassdie

Eintrage so normiertwerdenmiissen,dassdie Zeilensummereins emgeben.Im

Gegensatzzu positiven Regeln sind hier bereitsdurch eine einzelneRegel die

Wahrscheinlichkeitemollstandigspezifiziert. WeitereRegeln prazisiererdenZu-

sammenhangwischendenUniversenX und¢” nurweiter.

Im Normalfall bestehein regelbasierteSystemausvielen Regeln, die durchdie
bedingtenWahrscheinlichkeite®,(B;|A;) dagestelltwerdensollen.Um positive
und negative Regeln zu mischen,gehenwir nachdem untenbeschriebeneier
fahrenvor. Dabeistellenwir fur jedeRegel eineWahrheitstabellevie in Tah 6.1
auf, die derAnzahlderGrundberiffe A; € Py undB; € P, entsprechendrofist.
Die Eintrageder Tabellebezeichnemvir mit yl'j wobeik derindex derRegelist.

Verfahrenfur die Definition einer Regelbasis
1. FormalesAufstellenvon positivenundnegativen Regeln
2. Fir jedeRegel Bilden derWahrheitstabellenit Eintrageny

3. Falls 3 yi'} = Ofureini undallek gilt, dannRegelnemganzenundzurick zu
Punktl
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4. FUrjedeRegeIzeilenweisd\lormierungderyﬁ:

Vk: yﬁ = ylf/ Zyl‘f (6.11)

5. Aggregationder Regeln iberelementweis®urchschnittsbildungsein die
AnzahlderRegeln:

Pp(Bj|A) = 1/ngyikj (6.12)

Die Aggregationder Regeln Uiberdie Durchschnittsbildungn Punkt5 entspricht
dem ublichen Vorgehenin der Wahrscheinlichkeitsrdmung, gleichberechtigte
Informationenzusammenzufasse Wir habendiesesVorgehenbereitsin Ab-
schnitt5.3 benutzt.Punkt3 desVerfahrenssichertdie Vollstandigkeitder Regel-

basis.

Beispiell Nehmenwir an, wir hattendrei unsdarfe Rageln A, —s B; auf den
Mengender Grundbeyriffe A, und B;, i € {1,2,3}. Die Tabellen6.2 zeigendie
Wahrheitswerteder Interpretationals negative Regeln, die durch Normierungin
die Wahrsdheinlichkeitenin denTabellen6.3ubemgehenin Tabelle6.4 schliellich
werdendie Regeln zusammengefassndemfir jedenEintrag der Durchsdnitt

Uberalle Regelngebildetwird.

Bl Bz Bg Bl Bz Bg Bl Bz Bg
All1]o0 Al 1)1 |1 Al 1|1
Al1l1 |1 Al 0|1 Al 1|1
Azl 1]1]1 Azl 1)1 As| 0] o0

A1—>B1 Az—}éz Ag—}ég
Tabelle 6.2: Wahrheitswerttabellen der negativen Regeln

B, | B, | Bs B: | B, | B3 B, | B, | B3
AAl1]0] o0 Ar | 13|13 |13 Ar |13 |13 | 13
Ay |13 |13 ] 13 Alo|1]o0 Ay |13 |13 | 13
As |1/3 | 1/3 | 153 As |13 | 1/3 | 13 As| 0|0 |1

A1—>B1 Az—}éz Ag—}ég

Tabelle 6.3: Bedingte Wahrscheinlichkeiten P%,(B;|A;) der negativen Regeln
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By | By | Bs
Ay | 5/9 | 2/9 | 2/9
Ay | 2/9 | 5/9 | 2/9
Az | 2/9 | 2/9 | 5/9

Tabelle 6.4: Aggregation der negativen Regeln mit Durchschnittsbildung

Die Wahrheitswerteder positiven Interpretation der drei Regeln sehenwir in
Tab. 6.5, die gleichzeitigdie bedingten\ahrscheinlichkeitenurvollstandig spezi-
fiziert. Erstdie Aggregationder Rggelnin Tab. 6.6ist einevollstandigeFestigung
der bedingten\ahrsdeinlichkeiten:die Zeilensummeasindeins.

B, | B, | Bs B, | B, | Bs B, | B, | B
Ail1]o|o Allo|o]|o AAlo|olo
Ablolol|o Alo]|1]o0 Alo|olo
As| o]0 O As|o]o0]|oO As| 0|0 |1

A1—>B1 Az—)éz A3—>B3

Tabelle 6.5: Wahrheitswerttabellen der positiven Regeln, gleichzeitig unvollstandige Spezi-
fikation der bedingten Wahrscheinlichkeiten PX,(B;|A;)

B. [ B | Bs
All1]o]|o0
Alo]|1]o0
As| 0|01

Tabelle 6.6: Aggregation der positiven Regeln

Wennwir die Tabellen6.4 und 6.6 vergleichen,wird deutlich, dassdie drei ne-
gativen Regelnim Beispieldie bedingterWahrscheinlichkeiteandersdefinieren
als die entsprechendepositiven Regeln. Die Unsicherheitist bei den negativen
Regeln groRer die Dominanzder Diagonalenicht so stark. Die Ursachedafur
liegt darin,dassmanin der Wahrscheinlichkeitsrechnurignwissennicht expli-
zit darstellerkann.Nehmenwir z.B. an,wir hatteneineUrne mit schwarzemund
weiRenKugeln.Wir suchendie Wahrscheinlichkeitmit derwir eineweil3ebzw.
eine schwarzeKugel ziehen.Wennwir wissen,dassdie Urne ebensoviele wei-
Rewie schwarzeKugelnenttalt, so gilt P(weif}) = P(schwarz = 0,5. Wennwir
keinerleilnformationeniiberdie Farbeder Kugelnhabenwahlenwir ausUnwis-
sendie Wahrscheinlichkeitegenausd. Wir kénneneiner Gleichverteilungnicht

Sinsuficientreasonprinciple
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ansehenpb sie ausvollstandigemWissenoderausUnwissenabgeleitetist. Bei
der Aggregationvon Regeln ist dies abereine wichtige Information. Wenn wir
namlich Regelnwie in Gleichung(6.12) tiber Durchschnittsbildungggraieren,
dannnehmernwir an,dassdie Vertrauensiirdigkeitaller Regeln gleichist. Wur-
de abereineGleichwerteilungausUnwissenabgeleitetso habendie zugeldrigen
WahrscheinlichkeitekeinerleiBedeutungm Vergleichmit Wahrscheinlichkeiten,
die ausvollstandigemWissenresultierenIn diesenfall wirdemandenWert, der
ausUnwissenabgeleitetvurde,nichtfur eine Aggregationverwenden.

Wennwir einenegative Regelwie in Tah 6.3 formulieren,dannmissernwir fest-
legen,ob die gleichwerteiltenZeileneinthgeUnwisserreprasentierersollen— wir
wissennicht, welcheskonsequensichtig ist — oderob sie tatsachlichbedeuten,
dassalle Konsequenzemit gleicherWahrscheinlichkeiauftreterkonnen Wahlen
wir die zweitelnterpretationdannbenutzerwir dasobenbeschrieben¥erfahren
fur die Aggregation.Falls aberdie erstelnterpretatiorgewiinschtist, dannmodifi-
zierenwir dasVerfahrerfolgendermaf3erledemleichwerteiltenzeile (v); einer
Wahrheitstabell®rdnenwir einenindikator zu, derfesttalt, ob die Gleichwertei-
lung vollstandigeswWissenoder Unwissendarstellt.Eine Zeile, die vollstandiges
Wissenreptasentiertwird unverandertfir die Aggregation benutzt.Wenn eine
gleichwerteilteZeile ausUnwissenabgeleitetst, unterscheidemwir zwei Falle.Im
erstenFall gibt esandereRegeln, die dieseZeile mit Wahrscheinlichkeiteele-
gen.Wir beriicksichtigerdanndie gleich\erteilteZeile nicht bei der Aggregation.
Der zweiteFall liegt dannvor, wenndie andererRegelndie Zeile entwedereben-
falls ausUnwissengleichwerteilt definierthabenoderalle Eintrageder Zeile null
sind.In diesemFall ist die GleichwerteilungdasErgebnisder Aggregation.Wenn
wir diesesVerfahrenauf die negativen Regelnin Beispiel 1 anwendengrhalten
wir die bedingtenVahrscheinlichkeitederpositvenRegelnin Tah 6.6.

Eine Regelbasisresultiertin unseremAnsatzsomitimmerin der Definition der
bedingtenWahrscheinlichkeite®(B;|A;), unablangigdavon, ob die Regeln po-
sitiv odernegati sind,oderbedingtéWahrscheinlichkeiteteilweisedurchandere
Quellenwie Datendefiniertwerden DaslInferenz\erfahrerist ebensainabléangig
von der Quelle der bedingtenWahrscheinlichkeiterDas Vorgehenist vergleich-
bar mit dem Prinzip von Kombination/Projektiorin der Possibilititstheorie Al-
le Zusammenéngeoder Regelnwerdenin einerunscharferRelationaggreiert,
darauswird ein Schlussabgeleitet.Es gibt aber zwei wesentlicheUnterschiede
zu unseremAnsatz. Erstensist die unscharfeRelationin der Possibilititstheo-
rie auf der Ebeneder Einzelheitendefiniert, wahrendsich die bedingtenWahr
scheinlichkeiterunseremModellierungauf der grobgranularerEbeneder Begrif-
fe befinden.Damit wird im Ansatz dieserArbeit einerseitsdie Verséndlichkeit
derZusammenéngezwischenvariablensichegestelltandererseitaberauchder
Rechen-und Speicheraufwandrastischreduziert.Zweitenskonnenwir positive
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und negative Regeln in einer Relationvereinenund so gemeinsanverarbeiten.
Der Inferenzwrgangwird dadurchtransparenteand der Rechenaufwandbt bei
beidenRegelartengleich gering.In der Possibiliitstheoriedaggenhabenwir in
Abschnitt5.5 gesehendassnferenzemit negativen Regeln (Prinzipvon Kombi-
nation/Projektion)vesentlichaufwandigersind als mit positiven Regeln (Ansatz
von MAMDANI).

Insgesamhabenwir gezeigtwie manpositive und negative Regelnauf derBasis
unsereModellierungmit bedingtenWahrscheinlichkeitedarstellt.Damitwerden
wir einerbewahrtenMethodeausderPraxisgerechtRegelnzuformulieren,ohne
dasswir aufdie Verstindlichkeitder Schiisseunddie Effizienzunsered/erfahrens
verzichtenmissten.

6.3.2 Unscharfelnterpolation

Besondersauf dem GebietunscharfeiRegelunghat sich gezeigt,dassunschar
fe, regelbasierteSystemedazubenutztwerdenkdnnen,scharfeAbbildungenzu
modellierenDie Aufgabebestehtarin,einea priori unbekannté&unktionwie ei-
ne Regelstratgie oder die UbertragungsfunktiorinestechnischerProzessesu
approximierenEine besonderdRolle spielenin diesemZusammenhaninterpo-
lations\erfahrenweil in vielen AnwendungerDatenvorhandersind, die die un-
bekanntd=unktionpartiell beschreiberEin Beispielist die Simulationeinestech-
nischenProzessedennmandasphysikalischevlodell desProzessesicht kennt
oder die Herleitungzu aufwandig ist, kann man den Prozessm Betrieb beob-
achtenund sein Ein-/Ausgabgerhaltenstichprobenhaftn Datenfesthalten.Das
mathematisch&imulationsmodelsoll die Datenwiedegebenund fir Eingaben,
die nicht im Datensata/orhandersind, sinnvolle Ausgaberberechnen- essoll
zwischendenDatensinnvoll interpolieren.Sinnvoll heil3t,dassdie interpolieren-
de FunktiongewiinschteanalytischeEigenschaftemvie Stetigkeit,Linearitatu. A.
erfullt.

Im Bereichunscharfetnformationserarbeitungverdenfiir solcheAufgabender
Reglervon TAKAGI/SUGENO [TS84] und Neuro-Fuzzy-Anatze[Jan92 WM92,
Jan93 Wan94 BH94, BH95, WM92] benutzt.Dabeihandeltes sich um schar
fe Funktionsapproximatoreoder Interpolatorendie nur mit viel Wohlwollenals
unscharferegelbasierteAnsatzeinterpretiertwerdenkdnnen.ln denletztenJah-
ren werdenzunehmend/erfahrenvorgestellt,die unscharfenterpolationpropa-
gieren[KH93, SH98, SK0O]. Sie interpolierenzwischenunscharferDatenwie
unsichererMessungermdervagenAngabernvon ExpertenIndemsie bevusstdie
Unscharfemodellierenkannmanuberein Ma3der Unscharfedie Guteder Funk-
tionsapproximatiorableserfSK00].
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u' um u

Abbildung 6.2: Dreieckfunktion

In diesemAbschnittzeigenwir, dasswir unserinferenz\erfahrerebenfallsalsun-
scharfednterpolationserfahreninterpretiererkdonnen,dasim Gegensatzzu den
andererVerfahrenabersemantiscundiertist. Wir beschankenunsin derDar
stellungaufabgeschlosseriatervalle auf R alsUniversenX, 9 . Formalsiehtdie
scharfdnterpolationsaufgabeie folgt aus:GegebernseieineMengevon Punkten
(ui,vi) e Xx,i€{1,2,...k}. Gesuchtst eineFunktionf : X — 9" mitderIn-
terpolationseigenschaftf (u;) = v; fur allei. Welchesmathematisch&lodell fur
die gesuchta~unktion f gewahlt wird, hangtvon dengewiinschteranalytischen
Eigenschaftenon f ah Wir betrachterin dieserArbeit Linearkombinationeron
Basisfunktioner® : X — 9

f(u) = zai -Ai(u) (6.13)

Die Wahlder Basisfunktionerd; bestimmtdie analytischerEigenschaftewon f.

Wir widmenunsin diesemAbschnittlinearerinterpolation:f ist ein Polygonzug
mit denEckpunkter{u;,v;). Um einelinearelnterpolationzu erreichenwahltman
Dreieckfunktionenwie in Abb. 6.2 als BasisfunktionenEine Dreieckfunktion

wird durchdasTripel (u',u™,u") mit u' < u™ < U’ festgelgt:

0, wennu < u
u—ul | "
—, wennu' <u<u
Ay =Y —uu_ m (6.14)
1-——, wennu"<u<u
u—um
0, wennu > uf

InsbesondergeltendamitA(u') = A(u") = 0 und A(u™) = 1. Die Mengeder Ba-
sisfunktionen{Aq,Az,... ,Ac} wird durchdie Stitzstellenug,us, Uy, ... ,Ux, Ucs1
mit up := Uy unduyy 1 := U definiert. Dabeinehmernwir an,dassdie Stitzstellen
bzgl.derRelation, <" geordnesind. Fur die definierenderipel der Funktionen
A gilt dann(ul,u™ ul) = (ui—1,U;,Ui41). Die Stitzstellenu; und ug werdendu-
pliziert, weil siedenRanddesInterpolationsbereichetarstellenAuf dieseWeise
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entsteherentarteteDreieckfunktionenwie Abb. 6.3 verdeutlicht.Unter der An-
nahmedieserDefinitioneninterpoliertdie LinearkombinationyX_, vi - Ai(u) von
Dreieckfunktionerinearzwischendenk Punkten(u;, v;) [SB94].

ljo ljl ljz us3 Ug o Uk—1 Uk Uk+1
up uy' uy U U U
ul uoou
up o oug o ug

Abbildung 6.3: Familie von Dreieckfunktionen als Basisfunktionen

Hinter dieserArt von Interpolationstecktder Wunschnacheinerstrukturerhalten-
deninterpolierenderf, einemHomomorphismusEin interpolierteWertv = f(u)
wird soberechnetdassv in dergleichenBeziehungzu denv; stehtwie u zu den
Uj:

f(u):__iAi(u)-vi mit u:iAi(u)-ui (6.15)

A;i(u) misstdie Proportion,mit deru € [uj,Ui;1] zwischenu; und u;, 1 liegt und
Ubertiagt sie auf v € [vj,viy1]. FUr polynomielleInterpolationerhdherenGrades
kannmanentsprechendBeziehungemngeberdB78].

Wir formulierendie InterpolationsaufgabeunalsRegelwerk,um denZusammen-
hangvon Interpolationund regelbasierterSystemereu zeigen.DasWissenuber
die Relationder Universenx und 9 ist durch die Interpolationseigenschaétls
Satzvon Regeln,Wennx = u;, danny = vi* gegebenDie Interpolationerreichen
wir durchdie Vorschrift, Wennx = u;, danny =~ v, die fur allei erfullt seinsoll.
Dabeiist der Operator ein MaR fiir die Ahnlichkeit zweier Zahlen.Im Fall li-
nearerinterpolationmisst Ai(x) die Ahnlichkeit von x und u;. Dementsprechend
werdendie analytischerEigenschafterder Interpolierenderdurch die Ahnlich-
keitsmaldestimmt.

Dieselnterpretationvon Interpolationals regelbasierteSystemerweiternwir in
dieserArbeitinsofern,alswir zwischerunscharfetMengen(A;, B;) interpolieren.
Dabeisind die A;, B; unscharfeGrundberiffe. Wir suchenalso eine Abbildung
f 1 UM(X) — UM (YY), welchedie Interpolationseigenschaft(A)) = B; fiir
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allei erfullt. Darausresultiererdie Regeln A —» B;. Der Einfachheithalberver-
zichtenwir hier aufdie allgemeinerdarstellungmit gewichtetenRegeln, die wir
in Kapitel 5 benutzthaben.

EineunscharfeEingabeA wird gemra3(4.19)durchdie unscharfetMengenA; dar
gestellt.Im Gegensatzu (6.15)ist die Darstellung. A. nureineApproximation:

k
plz(u) = ;P?(MA) - plg (u) (6.16)

Den Schluss8 = f(A) berechnemir mit unsereninferenzmechanismususAb-
schnitt5.2 geméRderVorschriften(5.3)und (5.4):

k
plg(v) = _ZPT(A@IA) “Plg (V) (6.17)

Dies entsprichtdem Vorgehenin (6.15). Nach Satz8 wird die Interpolationsei-
genschaftf (A;) = B; erfllllt, die nichtsanderesst als der Modus PonensUnser
Inferenzmechanismusannsomitals unscharfesnterpolationserfahrengedeutet
werden.

In denfolgendenAbschnittenzeigenwir, dasssichin dieselnterpretationeinige
haufiggenutzteAnsatzeeinbetterlassendieim BereichunscharfeRegelungoder
allgemeinerzur Funktionsapproximatioringesetztverden.

Der Reglervon TAKAGI/SUGENO und Neuro-Fuzzy-Systeme Wie bereitsin
Abschnitt 2.2 beschriebenformuliert man beim Ansatzvon TAKAGI/SUGENO
eineFunktionals Satzvon RegelnderArt ,Wennx = A;, danny = f;(u)*. Derfur
die PraxisrelevanteSpezialfallreduziertdie reellwertigenFunktionenf; : X —
o auf Konstantev; € 9" und damit die Regeln auf A; — v;. Der Regler wird

schlie8lichdurchdie Funktion f dagestellt:

o DA (9
y=109= 11 bz (%) (648

Der Nennerentfallt, wenn die unscharfenMengenA; die Uberdeckungseigen-
schaft(4.3) erfullen. Gleichung(6.18) entsprichtdanndemklassischerinterpo-
lations\erfahrenausGleichung(6.13).

Wir zeigennun, dassder Regler von TAKAGI/SUGENO mit konstantenKon-
sequenzerein Spezialfallunseresnferenzerfahrensist. Die Antezedenzier
werdenin beidenFallen durchunscharfeMengendagestellt.Die Konsequenzen
v; sind als scharfeWerte spezielleunscharfeMengenbzw. Plausibiliatsdichten:
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plg (V) = T|y=y,. Wenndie EingabeA in unserSystemein scharferWert x ist,
so bestimmenwir die Wahrscheinlichkeite®,(A|A) ausGleichung(6.17) nach
Abschnitt6.2 mit

Po(AilA) = Pp(A1X) = pl (x) = iz, (X) (6.19)
undGleichung(6.17)gehtuberin
k k
plg(x) = ; Hz, (X) - plg (X) = ZI HE (%) - Tx=y, (6.20)

Gleichung(6.20)ist eineunscharfeé/ersionvon (6.18):1n (6.20)werdendie schar
fen Konklusionenv; aus(6.18) durch 1|x=y, unscharfrepfasentiert;dementspre-
chendist auchder SchlussB unscharfEine Scharfungnachder Schwerpunktme-
thodelUberfihrt aber(6.20)in (6.18).

Damitsinddie Inferenz\erfahrenm Fall scharfelKonsequenzeandscharfeBe-
obachtungerx identisch.Dies gilt ebensofur klassischeNeuro-Fuzzy-Systeme
wie ANFIS [Jan92 Jan93, Fuzzy Basis Functions [WM92, ZS94, KM95],
Spline-basiert&ystemgBH94, BH95, ZK96, ZK99] undradialeBasisfunktionen
(RBF) [Pon87,PG90,HHGI6, die demAnsatzvon TAKAGI/SUGENO mit schar
fen KonsequenzerntsprechenAdditive unsdarfe SystemdKos92a Kos92h
Kos94 DK96] benutzerebenfallsdasgleichelnferenz\erfahrendie Konsequen-
zensindin diesemFall aberwie beiunsunscharfeMengen.

Die DeutungdieserSystemeals Ansatzefur unscharfesSchlief3erist bishernur
sehrvage,s. [JS93, weil sie Uberkeine konkreteSemantikverfugen.Insbeson-
deresind dadurchdie Inferenz\erfahrenrein intuitiv motiviert. Indemwir sie in
unserenAnsatz zum unscharferSchlieReneinbetten kbnnenwir sie als regel-
basierteSystemeauf der Basis einer konkretenSemantikinterpretierenund fur
mehrstufigesinscharfesSchlief3erverallgemeinernNebendemreinenErkennt-
nisgewinn ist dies ein wichtiger Fortschritt,weil wir konkreteVerfahrenfir den
Entwurf solcherSystemeangeberkdnnen.Dazugelbrt insbesondereie Defini-
tion unscharfeBegriffe. Bisherwar in denmeistenFallen nicht klar, wie manin
derPraxiszu denunscharferMengenals Antezedenzielkommt,dakeinerleiSe-
mantik definiertwurde. Umgekehrtstehenfur unserenAnsatznun Verfahrenzur
Verfugung,mit denenRegelnanDatenangepassiverden Meistwird Gradienten-
abstigy verwendetum die Regelgevichtezu optimierenwassichin derPraxisals
sehrerfolgreicherwieserhat[Jan92,ZK99].

6.4 Parametermodellfir Grundbegriffe

Die ImplementierunglervorgestelltenverfahrerdieserArbeit istim GroRenund
GanzerunproblematischAuf dereinenSeitemisserwir die Wissensbasispei-
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chern,die ausdenGrundbgriffenund RegelnbestehtAndererseitberbtigenwir
einelmplementierunglesinferenzerfahrensd. h. der AnalyseunscharfeMen-
genund der Inferenzselbst.Dabeihabenwir unszum Ziel gesetztdasssovohl
derRechenaufwandlsauchder Speicheraufwandur von derAnzahlder Grund-
begriffe oder Regeln abrangensollen, nicht abervon der Anzahl der Einzelhei-
ten. Fur den Rechenaufwantiabenwir die Anforderungerfullt, wie wir in Ab-
schnitt5.5 gezeigthaben Der Speicheraufwantingegenkannunangenehngroll
werden.Das Problemliegt in der Darstellungder Grundberiffe. Wir beschrei-
bendaherin diesemAbschnitt,wie Grundberiffe speicherdfzient repiasentiert
werdenkonnen ohnedie Uberdeckungseigenschéft.3) zu verletzen.

6.4.1 Approximation von Grundbegriffen

Grundberiffe werdendurchPlausibiliétsdichtend. h. Abbildungenx — [0, 1]
definiert. Wir unterscheideabeizwei Falle. Im erstenFall wird die Abbildung
nachAbschnitt2.3 durchdie vagenCharakteristikd (c) definiert.Fur jedenKon-
text ¢ mussenwir eine scharfeTeilmengevon X speichernStammendie vagen
Charakteristikausstatistischererhelungen,dannkanndie Anzahlder Kontexte
sehrgrof3sein.Mandenkenurandie AnzahlderKundereinerTelefongesellschaft.
Fur jedenGrundbgriff hangtder Speicherbedarfon derAnzahlderKontexte ab;
im Beispielvon der AnzahlderKunden.Im zweitenFall liegendie Plausibilitats-
dichtendirektalsAbbildungenx — [0, 1] vor. DieserFall tritt z. B. ein,wennwir
diePlausibilitatsdichtemmit demGruppierungserfahrerausAbschnitt6. 1berech-
nen.Siewerdendanndurchein Parametermodeliaigestellt,dassaufderNormal-
verteilungberuht.Der SpeicherbedareduziertsichdamitaufeinenParametersatz
pro Grundberiff. Dieseldeekdnnenwir aufgreifen,um die Plausibilitatsdichten
ausdemerstenFall darzustellen.

Stattdie vagenCharakteristikezu speicherngrsetzerwir die Plausibilitatsdichte
durcheineparametrisiert€unktion.Im Allgemeinenerhalterwir nureineAppro-
ximation der Plausibilititsdichte wasaberin vielen Fallen keineeinschneidende
Beschankungist. Zusatzlich zu der Speicherersparnisird der Berechnungsauf-
wandreduziert,denwir fur die AuswertungeinerPlausibiliéatsdichteberbtigen.
Ebensowie der Speicheraufwandiangtdieservon der Anzahl der Kontexte ah
Bei einemParametermodeliniisserwir daggennur eineparametrisierté&unkti-
onauswerten.

Da PlausibiliéaitsdichtenFunktionensind, ldsenwir dasProblemmit Techniken
zur Funktionsapproximationie in Abschnitt6.3.2betrachterwir als Approxi-
matorenLinearkombinationervon BasisfunktionenAusgehendvon einer Men-
gevon Basisfunktione{ Aq, Ay, ... Ay} approximiertmaneine Funktionpl durch
pl(u) = ¥ a; - A(u). DerVorgangder Funktionsapproximatioeetztsichauszwei
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SchritterzusammenZunachstwahltmanadaquateBasisfunktionenanschlieend
mussemmit einemOptimierungserfahrendie Parameteny; bestimmtwerden Die
Wahl der Basisfunktionerberuhtauf Wissenuberdie zu approximierendéunk-
tion; die Numerik stellt eineReihevon Basisfunktionemit verschiedenekigen-
schafterzur Verfligung.

Bei der Optimierungder Parameteir; musserwir in unserenfall nocheineNe-

benbedingungrfillen: Die ApproximationerderGrundberiffe miisserdie Uber

deckungseigenschdft.3) einhaltenwie die Grundbgriffe selbstmiissersieeine
unscharfePartition desUniversumsbilden. Wir kdnnenalsodie Plausibilitsdich-
tenderGrundbariffe nichtunabtéangigvoneinandeapproximieren.

Im Idealfall kbnnenwir jede Plausibilitatsdichtemit einer Basisfunktionausrei-
chendgut anréhern.Falls die Approximationsgite nicht ausreichtpenutzenwir
mehrereBasisfunktioneriur die PlausibilititsdichtgedesGrundberiffs B;:

n
plg () =~ .ZI“” - Ay(u) (6.21)
I=

Um die Uberdeckungseigenschaicherzustellergeriigt es,die beidenfolgenden
Bedingungen(6.22) und (6.23) zu erfullen: Im Grenzfall,in dem jede Plausibi-
litatsdichtedurch genaueine BasisfunktionA; daigestelltwird, mussenwir ge-
naudie Uberdeckungseigenschidordern;daherverlangerwir allgemeinfir alle
uex

_ipq(u) =1 (6.22)
J:

UnterdieserVoraussetzunigt dannfolgendeBedingungfiir die Uberdeckungsei-
genschafhinreichendvgl. Beweisvon Satz11):

k

;Gij =1 (6.23)

Bedingung(6.22) wird z.B. von B-Splines(Basis-Splines)erfullt [dB78], die
wegen ihrer guten Approximationseigenschafteweite Verbreitungin CAD-
Anwendungergefundenhaben[HL92, Far93. B-Splinessind stiickweisedefi-
nierte Polynomemit glattenUbeigangenan den StoRpunktenDer GradeinesB-
Splineswird durchdenGradder definierenderPolynomefestgelgt. Wir werden
unsin dieserArbeit auf lineareB-Splinesals Basisfunktionerbeschankenweil

e siesehreinfachzu berechnersind,

¢ sichin praktischerAnwendungemgezeigthat,dassdie Approximationsgite
ausreichund
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o die Parameten;; leichtzu bestimmersind, wobeiBedingung(6.23)erflillt
wird.

Ein linearerB-Splineist eine Dreiedkfunktion die wir mit Formel (6.14) bereits
in Abschnitt6.3.2definierthaben Die Basisfunktionerd legenwir wie in 6.3.2
uberStitzstelleru; € X fest;stattvonk geherwir hiervonn Basisfunktioneraus.
Die Linearkombinatior} |__; aij - Aj(u) von Dreieckfunktioner interpoliertdann
linear zwischenden Punkten(uj,oxIJ j € {1,2,...n}. Die Plausibiliitsdichten
WerdenaufdleseWelsedurchPongonngeapprommiert.

Wenn wir von einer Partitionierungvon X durch k Grundberiffe # = {By,
Bo, ... Bk} ausgehendie durchn Basisfunktioner®; approximiertwerdensollen,
lautetdasVerfahrerfir die Bestimmungder Gewichtea;j wie folgt:
Verfahrenfiur die Bestimmungder Parameter

1. Wahlen Stitzpunkteus, uy,... € X mitn > k.

2. Fugedie Stitzpunkteup := uy undupy 1 := Uy hinzu.

3. Definieredie FunktionenA; durch(uj,uJ ,uj) = (Uj—1,Uj,Uj+1) als Drei-
eckfunktionemachFormel (6.14).

4. Setzeaij := plg (Uj)-
Mit denDefinitionendesVerfahrengilt

Satz11 Die Funktionenpll’gi( ) =¥ '_1 Plg,(uj) - A (u) bildeneineunstarfePar-
tition von X und approximierendie Plau3|b|I|tatsd|d1ten plg, durch lineare Inter-
polationzwisdhiendenPunkten(uj, plg (uj)), j € {1,2,...n}.

Baweis: Aus der Numerik wissenwir, dassdie Interpolationsbehaupturnichtig
ist[SB94]. Um zu beweisendasdie Funktionenpl{gi eineunscharfePartition von

X bilden,zeigenwir die Gultigkeit der Uberdeckungseigensch#4.3). Seiu € X.

k

Zpl ‘=§Zpls,(uj) A(u)
= Z\Aj U)Zpl & (uj)

= 3 AW)

=1

jm}

=}

jm}
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Abbildung 6.4: Approximationen der unscharfen Kérpergrof3en erwachsener Manner aus
Abb. 4.1: sehr klein, klein, normal, gro und sehr gro3 (von links nach
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Abbildung 6.4 zeigt die Approximationder Grundbgriffe sehrklein, klein, nor-
mal, gro3 und sehrgrofd ausAbschnitt4.1 durch 13 DreieckfunktionenWir er-
kennendeutlich die Glattungder urspiinglichenPlausibilititsdichtendurch die
stlickweisdineareApproximation,vgl. Abb. 4.1.

Ein allgemeinefProblembei Funktionsapproximatiodurch Interpolationist die

Wahl der Stiitzstellen,also Punkt 1 unseresverfahrensDie Freiheitsgradesind
die Anzahlund die Lage der Stiitzstellen.Bei eineriberschaubareAnzahl von

Grundberiffen wird manbeidesvon Handwahlen.Die Approximationsgjite wird

potenziellernbht, wennmandie Anzahlder Stitzstellenvergroert.Damitwachst
aberauchderSpeicheraufwandian mussalsoeineverninftigeBalancezwischen
diesenGroRenfinden. Wenn viele Grundbgriffe approximiertwerdenmussen,
kannman fur die Wahl der Stiitzstellenauf Optimierungsarétze zuriickgreifen
[ZK99, GRLOQ.

Die Approximationder Grundbgriffe durchLinearkombinationemon Basisfunk-
tionenkdnnenwir als Verfeinerungder Partition 2 von X interpretierenDa die
Basisfunktionerd mit Gleichung(6.22) die Uberdeckungseigenscharfillen,

kénnenwir die A als Plausibilitatsdichtervon Grundberiffen A; auffassenDie

Approximationender Grundbeyriffe B; sind dannnichts anderesals gewichtete
Kombinationender Grundberiffe A;, wobei wir die Gewichte a;; als Begriffs-

wahrscheinlichkeite®, (A |B;) deutenkénnen.Im Grundegenommerhabenwir

eine Transformatiorvon den Grundberiffen B; auf die A; berechnetwie wir es
bereitsin Abschnitt5.2.2bei mehrstufigenSchlielerdurchgetihrthabenDa die
AnzahlderGrundberiffe A groRerodergleichderAnzahlderB; istunddie A; so
gewahltwurden,dasssie die B; moglichstgut approximierenstellt die Transfor

mationeineVerfeinerunglar, gleichbedeutendinemSchrittauf eine Stufefeine-
rer Granularitit. Das Parametermodelliigt sich auf dieseWeiseperfektin unser
Verstindnisvon der Darstellungunscharfetnformationenein. Esist nichtsande-
resalseinegewichteteKombinationspeziellgevahlterGrundbeyriffe.

Die approximierterGrundberiffe werdengenausoerarbeitetwie die Originale,
wederdie Kombinationvon Grundbgriffen noch dasInferenz\erfahrenandern
sich. Als Beispielhabenwir die unscharfeMessungder KorpegroRevon Herrn
G. ausAbb. 4.5 zweimal nach Analyse-AnsatZ22 approximiert:einmal mit den
Originalgrundbgriffen und einmal mit denapproximiertenGrundberiffen. Ab-

bildung6.5zeigtdie Ergebnisseém Vemleich. Wir sehendassdie Originalkombi-
nationgutdurchdie Approximationanget@hertwird. Wahrenddie Originalgrund-
begriffe normalundgroRdurchdie Analysemit denGewichten41,4% und58, 6%

verseherwerden,egebensich fur die approximiertenGrundbgriffe 41, 7% und
58,3%. Die Abweichungensind vernachéssigbarZur Erinnerung:die Umfrage
beiderSynthesalerKorpegrolRevon Herrn G. resultiertein 41%und59%.
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Abbildung 6.5: Approximation der Kérpergrof3e von Herrn G. durch Kombination der Grund-
begriffe (fett) und Kombination der approximierten Grundbegriffe (dinn)

6.4.2 Speicheraufwand

DerwesentlichezweckderApproximationvon Grundbgriffen bestehtarin,den
Speicheraufwandiir die Repisentationvon Plausibiliitsdichterzu reduzieren.
Wennwir furjedenGrundberiff die vagenCharakteristik@apeichernsoberbtigen
wir beik Grundbgriffenund| vagenCharakteristikaO(l - k) Speicherphtze.

Approximierenwir die Grundberiffe durchBasisfunktionenvie die Dreieckfunk-
tionen,somiisserwir n-k Gewichteaj; speichernWennwir davon ausgeherdass
jeder Grundbgriff durch eine kleine Anzahl ¢ von Basisfunktionerangerahert
wird (typischeinsbis funf), betiagtder Speicheraufwand(c- k?) = O(k?).

Insgesamkdnnenwir alsomit einerReduzierunglesSpeicherbedarfgon Faktor
I/(c-k) rechnenWie dasBeispiel der Kundeneiner Telefongesellschafzeigt,
kannl durchausm Bereichvon 10° liegen,wahrendsichc- k eherim Bereichunter
100 bewegt. DasParametermodelviirdein diesemBeispielden Speicherbedarf
um denFaktor 10* verbessern.

Der Aufwandfur die Auswertungder PlausibilitaitsdichteeinesGrundberiffs an
einerStellewird ebenfallsreduziert:statt O(1) berbtigenwir nur O(1) Operatio-
nen.Wahrendwir fur die BerechnungiberdasKontextmodell eine Summetber

| Kontexte bilden (vgl. (2.8) und (2.9)), wertenwir bei der Approximationc Ba-
sisfunktionemmit konstantenAufwandausundaddiererdie ErgebnisseDac un-
abrangigvon der Anzahl der Grundbariffe ist, konnenwir denRechenaufwand
alskonstantetrachten.
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6.5 Zusammenfassung

In diesermKapitel haberwir unsmit zwei AspekterderRepisentatiounscharfen
Wissensbesclaftigt: erstensler mathematischeRormalisierungvon Wissen die
von der SemantikdesWissensabténgt,und zweitensderimplementierungstech-
nischenSeiteder Repiasentationdie praktischeAnforderungerhinsichtlich des
Speicher undRechenaufwandsrfullen muss.

Wir habenmogliche Semantikervon Wissenklassifiziertund ausdiesenKlassen
Formenvon Wissenherausgesuchdie sichin der Literatur fur den praktischen
Entwurf und denEinsatzregelbasierteunscharfeiSystemeals sinrvoll erwiesen
haben.Bei der FormalisierungunscharfeBegriffe handeltes sich um folgende
Semantiken:

o Interpretatiorvon Unsclharfeals UnsicherheitDiesenAnsatzhabenwir be-
reitsin Abschnitt2.3.1undin Kapitel4 alsBasisunsereiTheorieausfihrlich
damgelat.

e Interpretationvon Unsctarfe als Ahnlichkeit: Wir habengezeigt,dassdas
weit verbreiteteGruppierungserfahrervon GATH/GEVA [GG89] direkt ei-
ne unscharfePartition im SinnedieserArbeit erzeugt;unscharfeGrundbe-
griffe kdonnenwir damitals GruppenahnlicherDateninterpretiereninsbe-
sonderekdnnenwir unscharfePartitionendirekt ausscharfenDatengene-
rieren,anstattwie in Abschnitt4.1eineunscharfeéPartition alsfeingranulare
Definition symbolischeBegriffe zu bilden.

o DarstellungscharfetWerte: Wir stumpfenscharfeWerteab,indemwir sie
durchdie Grundberiffe unscharklassifizierenAuf dieseWeisekdnnenwir
scharfeWertesemantischiundiertund effizient mit grobgranularenwissen
verknipfen.

e Die Darstellungvon UnsclarfezweiterOrdnunghabenwir in Kapitel 4 mit
derGewichtungunscharfeBegriffe diskutiert.

Bei moglichenSemantikereinerunscharferRegel A—s B geherwir davon aus,
dasssie demGrundgedankedesModusPonendolgen. In Anwendungerhaben
sichfolgendeSemantikerfir die BeschreilbingunscharfeRegelnals sinnvoll er-
wiesen:

o BedingteWahrscheinlichkeiterDiesenAnsatzhabenwir als Basisunserer
Theoriein Abschnitt5.1 beschrieben.

o Positve und negative Regeln: Wir habengezeigt,dassman positive Re-
geln (Unterstitzungvon Konsequenzen)nd negative Regeln (Ausschluss
von Konsequenzendlurch die logische Konjunktion und die Implikation
darstellerkann.Konjunktionund Implikation wiederumkonnenwir in un-
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sererTheorie mit bedingtenWahrscheinlichkeitemmodellieren.In prakti-
schenAnwendungerwerdenpositive und negative Regeln bereitserfolg-
reich kombiniert,um Expertenwissefkompaktund verstndlich darzustel-
len[CDP96,Kie97, SSR0O0b].

¢ Unscharfelnterpolation: RegelbasierteunscharfeSystemekdonnenwir als
Abbildungenvon unscharferEingaberauf unscharfeAusgaberinterpretie-
ren.Als Verallgemeinerunglassischeinterpolationserfahrenausder Nu-
merik habenwir gezeigt,dassman unscharfeRegeln als unscharfeStitz-
punkte einer unscharfenAbbildung interpretierenkann, zwischendenen
unserinferenz\erfahreninterpoliert. Wie die weite Verbreitungdes Reg-
lers von TAKAGI/SUGENO und von Neuro-Fuzzy-Systemein technischen
Anwendungereeigt, entsprichtdie funktionale Beschreiling von Zusam-
mentangerviel eherder DenkweiseeinesSystemingenieurals die formal
logischeDarstellungmit Regeln.

Insgesamtzeigt sich, dassunsereTheorieunscharfenSchlieRensso flexibel ist,

dasssiewichtige Formenvon Wissen die bereitserfolgreichin der Praxisbenutzt
werdenjn einemallgemeinerAnsatzzur Informationserarbeitung/ereinerkann.
Dies ist ein wichtiger Fortschritt, dennbisherwurde auf die saubereDefinition

einer konkretenSemantikmeist verzichtet,s. Kapitel 3, oder man hat sich wie

in [SP9g auf eine Semantikspezialisiertso dassviele Arten von Informationen
nichtin dasSystemeingebrachtverdenkonnen.

Darausergebensich zwei KonsequenzerDank der nun vorhandenerkonkreten
Semantikkdnnenwir ausunsererArbeit Verfahrenableiten,die den Entwurf be-
kannterunscharfeSystemeransparentemachernund derenWohldefiniertheitsi-
cherstellenDazu gehbren der Regler von TAKAGI/SUGENO und Neuro-Fuzzy-
Systemedie wir in unsereTheorieeingebettehaben.Andererseitsietenauch
diesesubsumierterAnsatze Entwurfs- und Adaptationstechnikerg. B. die An-
passung/on Regelgavichtenan Daten[Jan92,WM92, GRLOO], die wir fur den
praktischerEinsatzunsereNerfahremutzenkdnnen.

Hinsichtlich derimplementierungstechnisch&eiteder Repiésentatiorvon Wis-

senhabenwir gezeigtdasdediglichdie DarstellungunscharfeBegriffe sehrspei-
cheraufvandigseinkann.Als Losunghabenwir ein Parametermodelforgeschla-
gen,daseinerseitsdlensemantischeAnforderungerder Theoriegerechwird und

andererseitdenSpeicheraufwandm einenFaktorreduziert derdurchausm Be-

reichvon 10* liegenkann.



Kapitel 7

Zusammenfassungind Ausblick

7.1 Zusammenfassung

Ziel dervorliegendenArbeit war, ein solidestheoretische§undamentur regel-

basiertesSchlielermit unscharferBegriffen zu legen.Daranhabenwir folgende
Anforderungergekriipft: Aus der TheoriesollenVerfahrerresultierendie mehr

stufigesunscharfeSchlieRerermdglichen verstindlicheundexakteunscharfeer-

gebnisséderechneneffizient hinsichtlichSpeicher und Rechenaufwandindund
die Integrationvon Informationenverschiedenetemantikererlauben.

Als Menschensehenwir bei der Beschreilnng von Objekten oder Zusam-
menféangenmeistvon Einzelheitenab und benutzenoft unscharfdefinierteBe-
griffe. Trotzdemsind wir in der Lage, sinrnvolle Schiissezu ziehen.Alltagsent-
scheidungemeruherfastausschlieBlictauf solcheninferenzprozesseikine ma-
thematisch& heoriefur dasSchlieRemmit unscharferBegriffen soll dieseVorge-
hensweis@achbildenumsierechnegestitzteinsetzerzukdnnen Auf dieseWei-
sekonnendie Verfahrenautomatisierablaufenwir kbnnengroRereRegelwerke
verarbeiterund erhaltenrdeterministisch&rgebnisse.

Ein zentralesKonzeptunscharferSchlieRensst die Vergroberungvon Wissen.
Jekomplexer Systemewerden,destostarkerwerdenwir beiihrer Modellierung
vergrobernmiissenwveil wir entwedelkeinepraziseninformationenbesitzeroder
einegenauéModellierungzuteuerist, seiesauszeitlichenoderimplementierungs-
technischerriinden.Eine wesentlicheRolle spieltauchdie Verséindlichkeitder
Modellierung.Beschreilbngenauf der Grundlagevon Einzelheitermdgenexakt
sein, sie tragenaberin vielen Fallen nicht zum Verséindnisbei, weil sie zu de-
tailliert sind. Indemwir Objekteund Zusammenlngemit unscharferBegriffen
beschreibenbenegenwir uns auf einer Abstraktionsstufegdie erstensunserem
Verstindnisentggenkommtund zweitensoft der GenauigkeitdesWissensent-
spricht.

In einer Untersuchungler vorhandener/erfahrenzum mehrstufigenSchlieRen
mit unscharferBegriffen habenwir die Mangelaufgezeigtdie dieseVerfahren
hinsichtlich unsererAnforderungenaufweisen.ErstenswerdenRegeln zur Be-
schreilung kausalerZusammenbngezwar mit unscharferBegriffen formuliert
und sind damit verstindlich; die unscharfenSchiissebewvegen sich jedochaus
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dem Gellist der Begriffe hinaus,da sie auf der Ebeneder Einzelheitendefiniert
sind.Damitkdnnenwir unscharfeSchlissenichtmit denunscharfeBegriffen be-
schreibenyvelchedie Grundlageunsered/erséindnissedilden. Zweitenswerden
bei einemGrofiteilder Ansatzedie Schlissedurch Operationerauf den Einzel-
heitenberechnetweshalbwir keinerleiEffizienzgevinn durchdie Vergroberung
von Wissenverzeichnerkdnnen.Gleicheggilt fir denSpeicheraufwandrittens
verfugendie meistenAnsatze nicht iiber eine konkreteSemantikfur unscharfe
Begriffe. Eswerdeni. A. formaleModelle mit vielen Freiheitsgradeangeeben,
wasabersolcheabstrakterSemantikerin der Praxiskonkretbedeutenbleibt of-
fen. Zudemberuicksichtigendie Verfahrennicht, dassdie Informationenin prak-
tischenAnwendungerauf unterschiedlichekonkretenSemantikerberuhenund
insofernheterogersind. Dadurchwird die gemeinsam#&/erarbeitundheterogener
Informationenschwierigoderdie Ergebnissesind zumindesfragwirdig.

Diese UnzulanglichkeitenbekannterVerfahrenwerden mit der Theorie zum
SchlieRemmit unscharferBegriffen beseitigt,die wir in denvorangehendea-
piteln vorgestellthaben Esgelingtuns,mehrstufigesinscharfeSchlieReraufder
symbolischerEbeneunscharfeBegriffe zu realisierenphnedie ExaktheitderEr-
gebnisseufderEbenederEinzelheiterzu verlieren.Ein unscharfeSchlusswird
dabeiimmer durchunscharfeBegriffe beschrieberund ist somitleicht verstind-
lich. Rechen-und Speicheraufwantiangenim Wesentlichemur von der Anzahl
derunscharferBegriffe undnicht mehrvon der AnzahlderEinzelheiterah

Hinzu kommt, dassunserVerfahrenauf einer konkretenSemantikfiir unscharfe
Begriffe undRegelnberuht.In diesemZusammenhangabernwir gezeigtdassei-
nigebekannteé/erfahrerausderPraxiszur GewinnungundDarstellungunscharfer
Begriffe und Regelnin InstanzerunsererSemantikmiinden.Da dieseVerfahren
in bereitsbeschriebenéieiseheterogenénformationenerzeugenkdnnenwir in
diesemRahmersymbolischmit unscharferBegriffen schlieBenphnedie Seman-
tiken derBegriffe und Regelnberiicksichtigerzu miussenDabeikdnnenwir erst-
mals die WohldefiniertheitdlesMechanismusind damit der unscharferSchiisse
sicherstellenSomithabenwir alle Anforderungererfillt, die wir andie Theorie
gestellthaben.

FolgendeListe gibt nochmalseinen Uberblick Uiber die Ideen, Technikenund
NeuerungemnserefTheorie:

o Wir vergrobernein Universum,d.h. eine Mengevon Einzelheitendurch
unstarfesPartitionieren mit unscharferMengen.Dazuhabenwir die Ei-
genschaftevollstandigkeitund KonsistenzscharferPartitionenfiir denun-
scharfenfall verallgemeinertind ausdieserErweiterungein Verfahrenfur
die unscharfePartitionierungabgeleitetDie ElementesinerunscharferPar
tition bezeichnemvir alsunstarfe Grundbeyriffe.
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o UnscharfeAussagenstellenwir auf der grobgranularerEbenedurch ge-
wichtete Kombinationender Grundbgriffe dar Durch die Synthesewird
eine solchesymbolischeAussageals unscharfeMenge auf der feingranu-
laren Ebenedefiniert. Auf der anderenSeiteerlaubtdie Analyse eine be-
liebige unscharfeMengein eine symbolischeAussagezu iiberithrenund
somitverstindlichmit denGrundbgriffen darzustellen.

Damithabenwir erstmalsinewohldefinierteZuordnungunscharfeAussa-
genauffeingranulareundauf symbolischeEbenehemgestellt,die aufeiner
soliden,konkretenSemantikberuht; unscharfeAussagersind gleichzeitig
exakt definiertundversténdlich.

o UnscharfeRegeln interpretierenwir als AusdruckdesklassischerModus
Ponens.Konsistentzur Gewichtung von Grundbgriffen modellierenwir
unscharfeRegeln als bedingteWahrscheinlichkeitemauf den Grundberif-
fen. DasInferenz\erfahrenoperiertauchbei mehrstufigerRegelbaseraus-
schlielichauf der symbolischerEbeneund ist damitsehreffizientim Ge-
gensatzu herkdommlichenVerfahrengdie auf denEinzelheiterrechnenOb-
wohl wir auf symbolischerEbenerechnen kdnnenwir die Exaktheitder
SchilsseauffeingranulareEbenesicherstellen.

Ein unscharferSchlusswird symbolischals gewichtete Kombinationvon

Grundberiffen dagestelltund ist dadurchleicht verstindlich. Die exakte
Darstellungauf der Ebeneder Einzelheiterkbnnenwir darausmittels Syn-
theseableitenIm Gegensatzlazuberechnemlie meistenanderen/erfahren
ausschliefliclieingranulareschiisse die auf symbolischeEbenenichtin-

terpretierbasind.

o DerRechenaufwandinermehrstufigennferenzmit eindimensionalein-
und Ausgaberhangtim bestenFall — der gleichzeitigder haufigstein der
Praxisist — nur linearvon der AnzahlderRegelnah Dasschnellste/erfah-
renausder Literatur berddtigt einenRechenaufwandjer von der quadrier
ten Anzahlder Regelnabléngt,der Aufwand der meistenanderemAnsatze
verhalt sichquadratischmit der Anzahlder Einzelheiterund linearmit der
AnzahlderRegelstufenWie gewiinschtreduziersichalsobeiunserenAn-
satzder AufwandderInformationserarbeitungnit demVemgroberungsgrad
derInformationen.

o Wir habenMafe definiert, welche die Zuverlassigkeitsymbolischerund
feingranulareSchiissemessenbDankderkonkretenSemantikunsereiVer-
fahren sind diese Zuverlassigkeitswerteaussagekiftig und verstndlich,
wasfir die meistenanderenVerfahrennicht gilt, da sie auf abstrakterSe-
mantikenberuhen.
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e Wir habengezeigt,dasswir InformationenverschiedeneBemantikermit
unseremathematischeRormalisierungdarstellenund verarbeiterkdnnen.
Dabeihandeltessich erstensim unscharfeGruppenAhnliche Einzelheiten
werdenzuunscharfeMengengruppiert,die eineunscharfdartition bilden,
wodurchwir ausDatenunscharfePartitionenin unserenSinnegenerieren
kdnnen.Zweitenshabenwir ein Verfahrenvorgestellt,mit demscharfeBe-
obachtungemurchunscharfeGrundberiffe daigestelltund somit effizient
verarbeitetwerdenkdnnen.Daruberhinauskdnnenwir mit unsichererin-
formationenumgehendie alsWahrscheinlichkeitsdichtegegebensind.

¢ Bei derDefinition von Regelnhabernwir diverseMoglichkeitenvorgestellt,
denModusPonengurealisiereninsbesonderkaberwir die Bedeutungo-
sitiver undnegativer Regelnaufgezeigtdiesemit derlogischerkonjunktion
und Implikation identifiziertundin unserwahrscheinlichkeitstheretische
Modell integriert.

AuBerdemhaberwir gezeigtdassmanunserinferenz\erfahreralseineun-

scharfelnterpolationzwischenunscharferPunktendeutenkann, die durch
die Regelnreprasentiertverden Dieselnterpretatiorvon Regelnentspricht
derfunktionalenBeschreilbingvon Zusammen#ngendie in deningenieur

wissenschafterinerformallogischenvorgezogerwird.

o Dadie DarstellungunscharfeiGrundberiffe bei gro3enDatenmengesehr
speicherintensiseinkann,habenwir ein Parametermodekhls Approxima-
tion der unscharferGrundbgriffe vorgestellt.Der Speicheraufwanéiangt
durchdieseMaflinahmenur nochvon der Anzahlder Grundbgriffe ab,an-
stattvon der Anzahlderdefinierendembaten.

Ein bedeutendeBlebenresultatler Arbeit ist, dasswir denZusammenhangwi-
schenunscharfemSchlieRenund einer wichtigen Klassevon Interpolationser
fahrenklarenkonnten.Interpolationerweistsichin klassischenngenieurwissen-
schafterwie der Elektrotechnikals wichtiger Ansatzfurr die Approximationvon
Funktionenwie Reglern oder Ubertragungsfunktioneron SystemenWir ha-
bengezeigt,dassweit verbreiteteVerfahrenwie RBF-Netzwerke Neuro-Fuzzy-
AngatzeundeinwichtigerSpezialfalldesReglersvon TAKAGI/SUGENO, dielnter
polationdurchlinearesKombinierervon Basisfunktionenealisieren Spezialalle
unsererTheoriedarstellen Auf dieseWeiseverseherwir sie mit einerkonkreten
Semantikundkonnensieals Verfahrerfur unscharfe$SchlieBeranerkennerBis-
herwardieseDeutungreinintuitiv motiviert. NebenderreinenErkenntniskdnnen
wir dankdieserDeutungauchVerfahrenzur Verfugungstellen,die beim Entwurf
von Systemerauf Basisder genannterAnsatze helfen. Insbesonderéandeltes
sich dabeium die Verfahrenzum unscharferPartitionierenvon Universen- die
resultierendeisrundbgriffe entsprechedenBasisfunktionerder Interpolations-
verfahren-undzumFestlgender Regelgavichte.
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Die AuswirkungenunsererTheorie auf praktischeProblemesind vielschichtig.
Die Steigerungder Effizienz kann die Bearbeitungvon Problemenermbglichen,
die bisherals zu komplex erschienenDabeidenkenwir insbesonderan Anwen-
dungenausdem BereichData-Mining, die wegenihrer ProblemgéReohneeine
Vemroberungder Informationerkaumhandhabbasind.

Weiterhinstellenwir praktischeverfahrerfur denEntwurfregelbasierteunschar
fer Systemebereit. Wir habenverschiedeneMoglichkeitenvorgestellt,um un-
scharfedVissenzu modelliererundRegelnzu definierenDie Verarbeitunglerin-
formationenberiicksichtigtdie unterschiedlichesemantikerund liefert dadurch
vertrauenswirdigeErgebnisse.

Daruberhinaussichertdie konkreteSemantikder Theoriedie Verstindlichkeitder
unscharferiErgebnisseWir sinddavonuberzeugtdasswvir aufdieseWeisezur Ak-

zeptanainscharfeiSystemebeitragerkdnnen die bisherwegender schwacheren
SemantikwenigerAnsehergenossemabenalsdie Wahrscheinlichkeitsreatung.

Fur die praktischeUmsetzungunsererTheoriehabenwir prototypischein Werk-
zeugin MAPLE V implementiertmit demunscharféegriffe undRegelnetzwerke
definiertund mehrstufigenferenzerberechnetverdenkonnen.Es wurdeerfolg-
reichbenutztum unscharfdRegler zuentwerfe{SR98,SSR00&unddasBeispiel
in AnhangA zumodellieren.

Unserinferenzmechanismuwgird bereitserfolgreichin einemindustrieprojekmit
ABB eingesetziGegenstandlieserKooperatiorsindentscheidungsunteigzende
Systememit derenHilfe derQualitatszustandechnischeAnlagenbeurteiltwer-
densoll, um UberMaflinahmereur Qualitatssicherungu entscheidenwie auch
dasBeispielin AnhangA zeichnetsichdieseAufgabedadurchaus,dassdasWis-
senlber Objekteund Zusammen&ngeunscharfund urnvollstandigist und daher
einunscharferAnsatzals natirliche Modellierungerscheint.
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7.2 Ausblick

Den abschlieRendeAusblick gebenwir unter zwei GesichtspunktenZunachst
diskutierenwir Moglichkeiten,die vorgestellte Theorie zu erweitern,wodurch
ihre Machtigkeitund damit das Anwendungsspektrunaergrofertwerdenkann.
Danachzeigenwir die Auswirkungender vorgestelltenTheorie auf anderefor-

schungsgebiete.

7.2.1 Erweiterung der Theorie

UnscharfeBeobachtungestellenwir in unseremAnsatzdurchgewichteteKom-
binationenvon Grundberiffen dar. Das Basiswerfahrender Analyse berechnet
dabeiu.U. negative Gewichte, die nicht als Wahrscheinlichkeiterinterpretier
bar sind und deshalbvon uns nicht beriicksichtigtwerden! Es ist aber durch-
auswinschenswermegative Gewichte zuzulassenweil dadurchunscharfeBe-
obachtungempraziserdurch Kombinationerder Grundbgriffe beschrieberwer
denkonnen;wir vergroRernden RaumunscharferAussagengdie wir exakt mit
den Grundbeyriffen darstellenkdnnen.Allerdings musstenwir eine Moglichkeit
finden,negative Gewichte semantisclin unsererAnsatzzu integrieren.

Eine mogliche Interpretationeinesnegativen Gewichtesware die einespartiel-
len VetosgegendenzugeldrigenunscharferBegriff. Ein negatives Gewicht ent-
spiachedannbeispielsweisebei einer Umfrage den Stimmengegen einen un-
scharferBegriff und ein positives Gewicht denStimmendafur. Fur jedenBegriff
wirdenpositives und negatives Gewicht so verrechnetdasswir ein nichtneya-
tives Gewicht erhielten,daswir wiederumals Wahrscheinlichkeiinterpretieren
konnten Falls sichdieselnterpretatiorsemantisctin unsereTheorieeinbetterlie-
e, kdnntenwir auf dieseWeisedie Ausdrucksnachtigkeitunseresund anderer
Angatzemerklicherhbhen.

In einigenAnwendungerist es moglicherweisenicht angemesserdie Gewichte
von Grundbgriffen und Regeln UberWahrscheinlichkeitezu modellieren Hier
bietetsich eine Verallgemeinerungiber Plausibiliatsmalen. Man musstedazu
untersuchengb eswie bei Wahrscheinlichkeitegelingenkann,denZusammen-
hangzwischendergrobgranularemind derfeingranularerDarstellungunscharfer
Aussagersemantiscisolideaufzubauenwie auchdie Erweiterungdurchnegative
Gewichte, wiirde dieserAnsatzdie AusdrucksnachtigkeitunsereModellierung
von Wissenerhbhen.Wir kdnnteninsbesonderadaquatmit Unwissenumgehen,
wasbei Wahrscheinlichkeiteproblematischst, wie wir in Abschnitt6.3.1gese-
henhaben.

1DiesesProblemist in der Literatur auchim Zusammenhangit andererVerfahrenbekannt
[NK98].
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Bei der Partitionierungvon Universendurch Grundbgriffe habenwir verlangt,
dassdie Grundbgriffe disjunktsind, um die Konsistenzder unscharferPartition
sicherzustellerDamit setzerwir aberkonsistente®Vissenvoraus.Es mussteun-
tersuchtwerden,ob esimmer sinrvoll ist, vor der ModellierungInkonsistenzen
ausaumen,oderob manin gewissenFallen nicht bessetinkonsistentedVissen
bewusstmodelliererundverarbeitersollte.

Wennman die Forderungvon Konsistenzfallen 1asst,mussman den Inferenz-
mechanismuanpasserAn denRecherorschriftenwirdesich nichtsandern al-
lerdingsmussteman zusatzlicheRegeln berechnenwelchedie gegenseitigeBe-
einflussungahnlicherRegeln aufzunehmeratten.Auf dieseWeisekdnnteman
inkonsistentedNissen verarbeiten,ohne die Effizienz des Verfahrensund die
Verstindlichkeitder Ergebnissezu gefahrden.

Insgesamsehenwir, dassdie Theorienoch Raumfur Erweiterungerbietet. Das
Ziel mussdabeiimmer bleiben,das Anwendungsspektrurau vergroRern,ohne
die Semantikund damitdie Wohldefiniertheitder Ergebnissezu gefahrden.

7.2.2 Auswirkungen auf andere Gebiete

Unser Inferenzmechanismubasiertauf einer wahrscheinlichkeitstheoretiben
Erweiterungder PossibilititstheorieDieseArt, Regeln als bedingteWahrschein-
lichkeiten zu formulierenund zu verarbeitenkennenwir in ahnlicherForm von

BAYESSCHEN Netzen[Pea88 RN9Y. Sieerweisersichin denletztenJahrerals

erfolgreicherAnsatzin denBereichenData-Miningund Diagnose.MICROSOFT

RESEARCH versuchtbeispielsweisedasautomatischeéHilfesystem(Office Assis-
tant) mit dieserTechnik zu realisieren[HBH *98]. Die Grundideevon BAYES-

SCHEN Netzenbestehtdarin, eine mehrdimensional&Vahrscheinlichkeitgertei-
lung durchStrukturwisseruberdie Unablangigkeitenvon Variablenzu zerlggen.
Auf dieseWeisewird esermbdglicht, Inferenzerzu berechnendieim allgemeinen
Fall wegenexponentiellerAufwandsnicht abgeleitetverdenkdnnen.

Bisherkannmanin BAYESSCHEN Netzennur mit scharfeninformationenrech-

nen.Da BAYESSCHE Netzeaberwie unserAnsatzdie Wahrscheinlichkeitsrech
nungfur denInferenzmechanismuseniihen,kdnntenunsereErgebnissdeicht

Ubertragenwerden.Eine Kombinationder Ansatzewirde in einem machtigen
Verfahrenresultieren:Von BAYESSCHEN Netzenerhieltenwir Techniken,um

Abhangigkeitsstrukturemau konstruiererund darin Inferenzerzu berechnenyon

unsererSeite Verfahrenzur Vergroberungvon Wissenuber unscharfeGrundbe-
griffe und derenVerarbeitungAls Ergebniskonntenwir effizient verséndliche
unscharfeSchilsseausunscharfemVissenziehen.Dabeiwarenwir nicht darauf
angeviesen,Zusammen#ngeregelbasiertzu formulieren,sondernkdnntenaus
DatenallgemeinerestatistischdRelationeraufbauen.
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EineganzandereRichtungkdnntenwir mit einerneuenunscharfersystemtheorie
einschlagenWie zum Teil schonublich in der Systemtheoriekdnnenwir das
Ein-/Ausgabeerhaltenvon Systememmit unscharferRegeln modellieren.Dabei
bietetsichdie Interpretatiorunseresnferenzmechanismuss unscharfdnterpo-
lation an. Untersuchungenind AussagerilberdasVerhaltenvon Systemenywie
beispielsweiséiberihre Stabilitat, sind schwierig wenndie Systemenur unscharf
beschriebemverdenkonnen.

Dank unserersymbolischerDarstellungkdnnenwir solcheUntersuchungeauf
der symbolischengrobgranularerebenedurchiihren.Da eine Inferenz,welche
die AusgabeeinesSystemsberechnetdurch Matrixmultiplikationen daigestellt
wird, kdnnendie Untersuchungemithilfe linearerAlgebraverwirklicht werden.
Fur Stabilitatsuntersuchungeleispielsweis&dnnte man sicherstellendassder
Zustanddes Systemseine unscharfeMenge wie ,,ungeghr null* nicht verlasst.
Der Bereich,in demdie Zugelorigkeitsfunktionder unscharferMengenull ist,
wird dannsichernicht betreten.

Viele bekannteVerfahrenzur Untersuchungron linearenSystemerkdnnteman

vermutlichdirekt Ubertragendalineare Systemen Zustandsraumdarstellurdie

gleichemathematischBorm besitzerwie unsereRegeln.Der einzigeUnterschied
bestehtdarin, dasswir die Berechnungeuf einer groberenStufe durchihren.
Damit warenUntersuchungemoglich, die vorhermangelsprazisenwissensun-

denkbarerschienen.

Die Diversitat der beidenBeispiele— BAY ESSCHE Netzeund unscharfeSystem-
theorie—ist ein Indiz fur die Breite der AnwendungsrglichkeitenunsererfTheo-
rie. Dabeiwird auchnoch einmal unsereTheseunterstitzt, dasseswichtig ist,

unscharfesSchlieRBeraufeinerkonkretenSemantikaufzubauendie allgemeinge-
nugist, um anderewichtige Semantikerzu subsumieren.



Anhang A

Beispiel: Betrugserkennung

Als Beispielfur dasSchlieRermit unscharferBegriffen beschreibemir in die-
semAnhangeinregelbasierteSystemdasbetrugserdachtigeVersicherungslle
erkenntAlle Falle,die dasSystemalshinreichendetrugserdachtigidentifiziert,
werdenanschlie3endon ExperterbegutachtetWir geherin diesemBeispielvon
kleinerenVersicherungsfllen aus,man denkeetwa an eine Haftpflichtversiche-
rungfir PrivatkundenDasSystemhabenwir mit unseremiWerkzeugn MAPLE V

erstellt.

DasBeispiellehntsichaneinerealeAnwendungder FirmalNFORM GmbH, Aa-
chen,an, die fur ein Unternehmerausder Versicherungsund Bankbrancheein
unscharfesregelbasiertesSystemzur Erkennungvon Versicherungsbetrugnt-
wickelt hat[vAJOQ]. DasSystemvon INFORM basiertauf demPrinzip von Kom-
bination/Projektion.

Da viele Hinweiseauf einenVersicherungsbetrugnsicherodervagesind, bietet
essichan,ein Systenmzur Betrugserkennungnscharkzumodellieren Esgibt zwar
viele Indizienfur einenBetrug,die aufhartenFaktenberuhenletztlichist aberdie
Per®nlichkeitdesKundenausschlaggebendje wir nur sehreingeschinktund
indirektanzuganglichenDatenableserkdnnen.Soist ein Kunde,dererstseitei-
nem Monat versichertist, einenhohenBetragvon der Versicherungordert und
finanziell ruiniert ist, prinzipiell sehrverdachtig. Ein ehrlicherMenschist aber
vielleicht selbstin auswelosenSituationennicht zu einer Straftatzu bewegen.
Der Mangelan Messbarkeibder Zuganglichkeitder Kundenpergnlichkeitfiihrt
zu unscharfemWVissenuiberdie Zusammenbangevon Kundendatemund Betrugs-
verdacht Esliegt dahernahe dieseZusammenéngeauchunscharfzu modellie-
ren.Zwar steherscharfeDatenausbekannterBetrugstllenzur Verfigung;dadie
Betrugshlle abervor ihrer Aufdeckungvon Expertenals verdachtigidentifiziert
werdenmiissen befindetsich das WissenausschlieRlictbei den Experten.Be-
kannteBetrugshlle kbnnenaberdurchausur ValidierungeinesSystemsenutzt
werden.

In AbschnittA.1 beschreibemvir die Strukturdesregelbasiertersystemsdie un-

scharfenBegriffe und die Regeln desSystemsdie auf der Basisder unscharfen
Begriffe formuliert sind. AnschlieRendzeigenwir in AbschnittA.2 die Ergebnis-
se,die dasunscharfeSystemin zwei BeispielfallenberechnetDabeidiskutieren
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wir verschiedendoglichkeitendie Entscheidundur odergegendie weitereUn-
tersuchungeinesFalles zu fallen. AbschlieBendbewertenwir in Abschnitt A.3
unsererAnsatzim Vergleich mit andererVerfahrenwie demPrinzip von Kombi-
nation/Projektion.

A.1 Modellierung

Die Struktur des Systemssehenwir in Abb. A.1. Die Eingabgro3en,die Ein-
flussfaktorereinerEntscheidundir odergegenBetrugserdachtwurdenin zwei
Gruppeneingeteilt.Die Einflussfaktorerder Versicherungilden die ersteGrup-
pe, die der Bank die zweite Gruppe.Im Einzelnenhandeltessich auf Versiche-
rungsseiteim die AnzahlderVersicherungsflle, die derKundein denletzten12
Monateneingereichtat, denBetragdesaktuellenVersicherungsfallanddie bis-
herigeVertragsdaueus diesenGroRenwird geschlossenyie starkder Kunde
die Versicherungoelastet. Auf Bankseitewerdender gemittelteKontostandder
letzten 12 Monateund die Anzahl der Monate,wahrendder das Konto in den
vergangeneri2 Monatentiberzogerwar, zur Kreditwirdigkeitzusammengefasst.
AusderVersicherungsbelasngundderKreditwurdigkeitwird schlieBlichaufdie
Betrugswahrscheinlichéitgeschlossen.

Wir nehmenan dieserStellean, dassdie Bankdateradaquatvorverarbeitetsind.
Insbesonderdiskutiererwir nicht,wie oft derKontostandestimmtundnachwel-
cherMethodeer gemitteltwird. Wir kommenauf die Mittelung desKontostands
allerdingsin AbschnittA.2 zuriick, weil wir ihn auchunscharimesserkdnnen.

DasSystemwurde zweistufigaufgebautum die Kundenhinsichtlichihrer Versi-
cherungsbelastungnd ihrer Kreditwirdigkeit getrenntbenvertenzu konnen.Bei

Betrugserdachtkann dannunmittelbarnachwllzogenwerden,ob die Versiche-
rungsbelastung@der die Kreditwiirdigkeit den wesentlichenAusschlagfur den
Verdachgegebenhat.

Anzahl Falle

aktueller Betrag \ Versicherungsbelastung
Dauer / \
Betrugswahrscheinlichkeit
Kontostand —_ /

Kreditwurdigkeit
/ g

Uberziehung

Abbildung A.1: Struktur des regelbasierten Systems
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Die Wertebereichader acht GroRen habenwir unscharfpartitioniert. Die Be-

trugswahrscheinlichkehiaberwir mit funf unscharferGrundberiffen berdeckt
(Abb. A.9), alle anderenUniversenmit drei Grundberiffen, wie die Abbildun-

genA.2—A.8 illustrieren. In denAbbildungenhabenwir die Wertebereicheler

Ubersichtlichkeitwegeneingeschinkt. Werte, die auRerhalldieserBereichelie-

gen,werdenaufdie Unter bzw. Obegrenzeabgebildet.

In der Praxiswerdendie unscharferPartitionendurch die ExpertendesUnter

nehmendestgel@t. Die Anzahlder Grundberiffe einer Partition entsprichtder
Anzahl der unscharfenWerte,welchedie Expertenfirr die entsprechend&roRe
unterscheidemochten.Die Grundbegriffe selbstwerdenauf die gleiche Weise
mittels Partitionierungdurch die Expertendefiniertwie in Abschnitt4.1 die un-

scharferKorpegroRen:JedelExpertelegt einescharfePartition fest,ausdenPar

titionen aller Expertenbilden wir schlielichdie unscharfePartition. Fur unsere
lllustration habenwir die Grundbgriffe durch unscharfeMengenin Form von

Trapez-und Dreieckfunktionerreprasentiertdie wir bereitsin Abschnitt6.4 fur

die Approximationvon Plausibilititsdichterbenutzthaben.

1+
0,8+

0.6}
04+
0.2+

0 2 4 6 8 10
Abbildung A.2: Anzahl der Versicherungsfélle in den letzten 12 Monaten: niedrig, mittel und
hoch
1+
0,8+
0,61
04+
0,21

0 2000 4000 6000 8000 10000
Abbildung A.3: Betrag des aktuellen Versicherungsfalls in DM: niedrig, mittel und hoch

Um die Regelnfestzulgen teilenwir dasSystemin drei Blocke.Im erstenBlock
schlieRewir aufdie Versicherungsbelastunigi zweitenaufdie Kreditwirdigkeit
undim drittenaufdie Betrugswahrscheinlichdit. Die RegelndesersterBlocksha-
bendie Form,Wenndie AnzahlderFalle niedrigist, deraktuelleBetragniedrigist
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0,8+
0,6+
0,4+
0,2+

0 1 2 3 4

Abbildung A.4: Bisherige Vertragsdauer der Versicherung in Jahren: kurz, mittel und lang

-1000 O 2000 4000 6000 8000

Abbildung A.5: Durchschnittlicher Kontostand wahrend der letzten 12 Monate in DM: nied-
rig, mittel und hoch

0,84
0,61
044
0.2}

0 1 2 3 4 5 6

Abbildung A.6: Anzahl der Monate, wahrend der das Konto in den letzten 12 Monaten tber-
zogen war: niedrig, mittel und hoch

08+
06+
04+
02+

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

Abbildung A.7: Grad der Versicherungsbelastung auf der Skala [0,1]: gering, mittel und
stark
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1
087
065
04}
02+

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
Abbildung A.8: Kreditwirdigkeit auf der Skala [0, 1]: gering, mittel und stark
1
0,8+
067
0,4+
0,2+

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

Abbildung A.9: Betrugswahrscheinlichkeit auf der Skala [0, 1]: sehr Klein, klein, mittel, groR
und sehr grof3

unddie Dauermittel langist, dannist die Versicherungsbelastungering” Diese
Regeln kdnnennochmit einemGewicht versehenwerden,der bedingtenwWahr
scheinlichkeitPy(geringniedrig,niedrig,mittel, s. Abschnitt5.1. Wir bestimmen
die bedingtenwahrscheinlichkeiterindemwir der Expertengruppeine Kombi-
nationvon Antezedenstermewie (niedrig,niedrig,mittel) prasentiererund dann
abstimmenlassen,ob die Versicherungsbelasturig diesemFall gering, mittel
oderstarkist. Sokdnntensichz.B. 70% derBefragtenfir gering, 30%fur mittel
und0%fur starkentscheiderDie bedingtenWahrscheinlichkeitemwarenentspre-
chendPp(geringniedrig,niedrig,mittel = 0,7, Pp(mittel|niedrig, niedrig, mittel =
0,3undPp(starkniedrig,niedrig,mittel = 0. Auf dieseWeisegehenwir alle Kom-
binationenvon Antezedenstermedurch. Im erstenRegelblock betrachtenwir
drei Eingangsgdf3enmit je drei mdglichenunscharfeftWerten;wir berbtigenalso
3% = 27 Abstimmungen.

Fur denzweitenunddritten Regelblockgehenwir entsprechengor. Wir erhalten
Regeln der Form ,Wennder Kontostandhiedrig ist und der Kundeoft uiberzieht
(Anzahlhodn), dannist die Kreditwurdigkeitgering* bzw. ,Wenndie Versiche-
rungsbelastungtark und die Kreditwurdigkeit gering ist, dannist die Betrugs-
wahrscheinlichkeisehrgrof*

Bei unserenRegeln verzichtenwir der einfachererDarstellungwegen auf Ge-
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wichte.Die bedingtenWahrscheinlichkeitesind damiteinsodernull, waseinem
einstimmigenVotum der ExpertenentsprichtDie Regelnderdrei Blockesindin
denTabellenA.1-A.3 zusammengefasst.

Dauer | kurz |

Betrag

# Falle o )
niedrig | mittel | hoch

niedrig || gering | mittel | stark
mittel stark stark stark
hoch stark stark stark

Dauer mittel |
# Falle Betrag

niedrig | mittel | hoch

niedrig || gering | gering | mittel
mittel mittel | mittel | stark
hoch stark stark stark

Dauer lang |
# Falle Betrag

niedrig | mittel | hoch

niedrig || gering | gering | gering
mittel gering | mittel | mittel
hoch mittel | stark stark

Tabelle A.1: Regeln, die von Anzahl der Versicherungsfélle, Betrag des aktuellen Falls und
Dauer der Kundschaft auf die Versicherungsbelastung schlieRen

. ) @ Kontostand
Uberziehung . .

niedrig | mittel | hoch
niedrig mittel | stark stark
mittel gering | mittel | stark
hoch gering | mittel | mittel

Tabelle A.2: Regeln, die von der Dauer, mit der das Bankkonto uberzogen wurde, und dem
Kontostand auf die Kreditwirdigkeit schlieRen

A.2 Ergebnisse

Zur Demonstratiordes Systemsbetrachterwir zwei Versicherunggflle. Da alle
Datenscharfsind, unterzieherwir sie zuréchsteiner natirlichen Abstumpfung
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Kredit- Versicherungsbelastung
wirdigkeit || gering | mittel | stark
gering klein grof3 sgrof3
mittel klein mittel | groR
stark sklein | mittel | groB

Tabelle A.3: Regeln, die von der Kreditwirdigkeit und der Versicherungsbelastung auf die
Betrugswahrscheinlichkeit schlieRen; sklein und sgro3 bedeuten sehr klein
und sehr grof3.

nachAbschnitt6.2. In denTabellenA.4 und A.5 sehenwir die scharfenDaten
derbeidenFalle unddasErgebnisihrer Abstumpfungals Kombinationunscharfer
Grundbgyriffe.

Den Kontostanckdnnenwir alternatv zu einerscharfenMittelung uiberdie letz-
ten12 Monatemit anschlieBendekbstumpfungauchdirekt unscharfreprasentie-
ren.Bei einerMittelung geherviele InformationeniberdenKontostandrerloren,
deriuberdie Zeitdauervon 12 Monatenbetrachtetinscharfist. JenachVerfahren
(arithmetischesgestutzteswinsorisiertesMittel usw) werdenunterschiedliche
AspektederUnscrarfemodelliert.Die VariationdesKontostand$iberdie 12 Mo-
nategehtbeijederMittelung verloren.Als Alternative kannmanein Histogramm
als Approximationfur die WahrscheinlichkeitsdichtéesK ontostandsiberdie 12
Monateaufstellen,so dassalle Informationenerhaltenbleiben.Die Wahrschein-
lichkeitsdichtestellt als speziellePlausibilitaitsdichteeine unscharfdnformation
im SinneunsereArbeit dar, die wir mittelseinerAnalysenachAbschnitt4.2.3als
Kombinationder Grundbgriffe beschreibetkdnnen.Damit befindenwir unsam
gleichenPunktwie nachder AbstumpfungeinesscharferiWertes.

| AnzahlderFalle | akiueller Betrag | Dauer
Fall 1 scharf 2 DM 1000 2 Jahre
unscharf || 0,5 niedrig, 0,5 mittel | 0,8 niedrig, 0,2 mittel mittel
Fall 2 scharf 3 DM 5000 0,7 Jahre
unscharf mittel mittel 0,6 kurz, 0,4 mittel

Tabelle A.4: Die Versicherungsdaten von zwei Fallen: scharf und durch nattirliche Abstump-
fung mit unscharfen Grundbegriffen beschrieben

Die nununscharfeWerteder EingabgroRenverknipfenwir mit denRegelnund
berechnerdurch Inferenzdie Versicherungsbelastundie Kreditwirdigkeitund
schlieBlichdie Betrugswahrscheinlictdit. Die SchlisseunseresunscharferSys-
temsliegenauf grobgranulareund auf feingranulareiEbenevor. Die grobgranu-
larenSchlisseseherwir in denTabellenA.6 undA.7. Wir lesenein Ergebniswie
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| & Kontostand | Uberziehung |
Fall 1 scharf DM 1000 1,5 Monate
unscharf [| 0,5 niedrig, 0,5 mittel | 2/3 niedrig, 1/3 mittel
Fall 2 scharf DM 600 4 Monate
unscharf || 0,9 niedrig, 0,1 mittel | 1/3 mittel, 2/3 hoch

Tabelle A.5: Die Bankdaten von zwei Féllen: scharf und durch natirliche Abstumpfung mit
unscharfen Grundbegriffen beschrieben

die Betrugswahrscheinlichkiein Tah A.6 als,Die Betrugswahrscheinlichkeist
mit 17% Wahrscheinlichkeisehrklein, mit 33% klein, mit 42% mittel, mit 8%
groRundmit 0% sehrgroR*

DerKundeausFall 1 belasteseineVersicherunghergering,seineKreditwurdig-
keit ist mittel, waszusammerin einerunverdachtigenBetrugswahrscheinlidteit
resultiert,die mittel bisklein ist. DerzweiteKundebelastetie Versicherungtark
bis mittel, ist nicht kreditwiirdig undwird dahemmit sehrgroRerbis groRerWahr
scheinlichkeitals Betrigereingeschtzt.

Aus diesengrobgranularerschiissenkdnnenwir durch Syntheseeingranulare
SchiisseberechnenAls Ergebniserhaltenwir unscharfeMengenin Form von

Plausibilitatsdichtenwelchedie grobenAussagerauf feingranularelEbenedefi-

nieren.Die AbbildungenA.10—A.12 zeigendie Plausibilititsdichterder Schiisse
in Fall 1, die AbbildungenA.13—A.15 die Schiissein Fall 2. An einer Plausi-
bilitatsdichtewie der Funktionin Abb. A.12 kbnnenwir ablesenwie hochdie

Plausibilitat ist, dassdie Betrugswahrscheinlichkeu Prozentbetragt. Wahrend
alsoein grobgranulareSchlussdie Betrugswahrscheinlichdit auf einerintuitiv

verstindlichen,symbolischerEbenebeschreibtdefiniert die feingranulareDar-

stellungdie genaueBedeutunglersymbolischerAussage.

1,,
0,8+
0,6+

041
021

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

Abbildung A.10: Unscharfe Versicherungsbelastung in Fall 1

Um die Entscheidungzu treffen, ob ein Versicherungsfalivegen Betrugswer
dachtsnaheruntersuchtwverdenmuss,sind grund$itzlich zwei Ansatzedenkbar
Einerseitkonnenwir durchSclrarfungderunscharferMengein Abb. A.12 bzw.
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Abbildung A.11: Unscharfe Kreditwirdigkeit in Fall 1
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0,2 0,4 0,6 0,8 1

Abbildung A.12: Unscharfe Betrugswahrscheinlichkeit in Fall 1

0,2 0,4 0,6 0,8 1

Abbildung A.13: Unscharfe Versicherungsbelastung in Fall 2

0,2 0,4 0,6 0,8 1

Abbildung A.14: Unscharfe Kreditwirdigkeit in Fall 2
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| Fall 1 |
50%  50%
Versicherungsbelastung
0%
gering mittel  stark
50%
Kreditwiirdigkeit 17% 33%
gering mittel  stark
42%
33%
Betrugswahrscheinlichkeit 17%
8% )
—— 0%
sklein  klein  mittel groB  sgrof3

Tabelle A.6: Grobgranulare Schliisse in Fall 1

Abb. A.15 eine scharfeBetrugswahrscheinlfkeit berechnerund dann mithil-

fe einesSchwellenwertegntscheidenpb der Fall ruhensoll oder nicht. Wahlt
mandie Maximummethoddur die Scharfung, so berechnetnaneine gesclarfte
Betrugswahrscheinlichdit mit maximalerPlausibiliét. Wie in Abschnitt5.4 be-
schriebengntsprichtdie maximalePlausibilitit demMafi Z; fur die Zuverlassig-
keit desSchlussesDasMaR gibt an, wieviel Prozentder Expertendiesescharfe
Betrugswahrscheinlictditfur plausibehalten.

Alternativ kdnnenwir die Entscheidungoro oder kontra einer weiterenUnter
suchungdesFalles auchdirekt auf die Wahrscheinlichkeitemer Grundbeyriffe

14
0,8+
0,6+
0,4+
0,2+

0 0,2

0,4

0,6

0,8 1

Abbildung A.15: Unscharfe Betrugswahrscheinlichkeit in Fall 2
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| Fall 2 |

60%

40%

Versicherungsbelastung

0%
gering mittel  stark

90%

Kreditwirdigkeit

10%
1 0%

gering mittel  stark

54%

42%

Betrugswahrscheinlichkeit

0% 0w 4%

——
sklein  klein  mittel gro sgroR

Tabelle A.7: Grobgranulare Schliisse in Fall 2

stitzen.Wir kbnnenz.B. einenSchwellenwerts fiir die Wahrscheinlichkeitles
Grundbgriffs sehrgro3eBetrugswahrscheinlictditdefinierenWenndieseruber
schrittenwird, sind mehrals 100- s% der Expertender Meinung, dassmit sehr
groBerWahrscheinlichkeiein Betrug vorliegt, und der Fall wird genauemunter
sucht.Dabeientsprichtdie Wahrscheinlichkeides Grundberiffs sehr grof3 der
ZuverlassigkeiZy desSchlussess. Abschnitt5.4.

WelchederbeidenVorgehensweiseim derPraxisgevahltwird, hangtim Wesent-
lichenvonihrer AkzeptanznnerhalbdesUnternehmenab,in demdasSystenmzur
Betrugserkennungingesetztvird. Die ersteMethodefuhrt zu scharferBetrugs-
wahrscheinlichkeiterdie ein exaktesErgebnissuggerierenDassdieserWertin
Wirklichkeit sehrunsicheiist—z. B. kdnnteein starkabweichendeWertfasteben-
soplausibelsein—wird in derPraxismeistverschwigen.Eine Entscheidungach
demzweitenVerfahreraufBasisderGrundberiffe ist ehrlicher weil mansichdie
Unsicherheitbewussteingestehtund leichter zu verstehengda mandie Schiisse
Uberdie Regelndirekt nachwllziehenkann.Allerdings konnteeineEntscheidung
auf BasiseinesunscharferBegriffes bei Laien den Eindruck erwecken dasssie
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nicht fundiertist, weil der unscharfeBegriff als Aussagezu vageerscheintAus
Sichtder Theoriesind solcheZweifel aberunbegriindet,weil grobgranulareund
feingranulareSchlusdn beideRichtungereindeutigineinandefiberfihrt werden
kdnnen.

Unablangigvon der EntscheidungsmethodeussmaneinenSchwellenwerfest-
legen, der die verdachtigenvon den urverdachtigenFallen trennt. In der Pra-
xis hangtdieserletztlich von der Arbeitskapaziat der Expertenab, welche die
verdachtigenFalle untersuchemiissendennmit demSchwellenwersteuernwir

direkt die Anzahl der verdachtigenFalle. Man wird den Schwellenwertdement-
sprechendoeinstellendassdie AnzahlderpotentiellenBetrugstlle vondenEx-

pertenbewaltigt werdenkann.

| Fall 1 |
Beitrag der
Versicherungsbelastung 33% 33%
17% 17%
(Unwissen uber 0%
Kreditwirdigkeit) sklein  klein  mittel gro  sgrof3
Beitrag der
Kreditwirdigkeit 33%
2204 28%
0,
(Unwissen uber ’M‘ 6%
. ——
Versicherungsbelastung) sklein  klein  mittel groB  sgrof3
0 42%
Versicherungsbelastung 33%
und Kreditwirdigkeit 17% 8%
bekannt — %
sklein  klein  mittel groB sgrof3

Tabelle A.8: Grobgranulare Betrugswahrscheinlichkeiten in Fall 1 bei Unwissen Uber Ver-
sicherungsbelastung bzw. Kreditwirdigkeit

Um die Entscheidundiir oder gegen die weitere UntersuchungeinesVersiche-
rungsfallsbesserzu versteherund zu rechtfertigenkdnnenwir denEinflussder
Versicherungsbelastgrund der Kreditwirdigkeit auf den Schlussuntersuchen.
Wir betrachterzuréchstdenBeitragder Versicherungsbelasngzu denunschar
fen Betrugswahrscheinlichliien. Dazu nehmenwir an, dasskeine Informatio-
nen Uber die Kreditwirdigkeit vorliegen. Formal bedeutetdies, dassdie Kre-
ditwurdigkeit gleichwerteilt ist: 1/3 gering, 1/3 mittel, 1/3 stark Wir benutzen
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die gleichwerteilteKreditwirdigkeitalsunscharfeEingabeder zweitenRegelstufe
undschlieBermit der Versicherungsbelasturagif die Betrugswahrscheinlfkeit.
Entsprechendjehenwir vor, wennwir den Anteil der Kreditwirdigkeit an der
Betrugswahrscheinlichdit bestimmen.

DasErgebnisin Fall 1 seherwir in TabelleA.8. Wahrendwir ausder Versiche-
rungsbelastungalsobei Unwissender Kreditwiirdigkeit, eine mittlere oderklei-
neBetrugswahrscheinliclditableiten st die BetrugswahrscheinlichkieausSicht
der Kreditwurdigkeit grof3 bis mittel. Zusammengenommest die Wahrschein-
lichkeit einermittlerenBetrugswahrscheinlichditamgrofRten wie wir in derdrit-
tenZeilein TabelleA.8 sehendie wir bereitsausTah A.6 kennenDengrofReren
Anteil dazuliefert offenbardie Versicherungsbelastunigsbesonderist auchdie
VersicherungsbelasngderGrunddafur, dasseinesehrgro3eBetrugswahrschein-
lichkeit ausgeschlosseverdenkann.

Falls ein Kundebei demUnternehmerzwar versichertaberkein Bankkundeist,
gehtman nachdem gleichenSchemavor. Wir habenkeine Informationenuber
die Kreditwiirdigkeit und miissendahereine GleichwerteilungannehmenUber
dieBetrugswahrscheinlichliewird dannnuraufgrundderVersicherungsbelastung
entschieden.

A.3 Bewertung

EinwesentlicheNorteil unsered\nsatzezumSchlieBemit unscharfeBegriffen
gegerilberandererAnsatzenist, dasunscharfeschilssegleichzeitigaufgrobgra-
nularerEbeneund auf feingranulareEbenevorliegen.Bei andererAnsatzenwie
dem Prinzip von Kombination/Projektiorist der Schlussimmer eine unscharfe
Mengeauf feingranularelEbene Mit der unscharferMengeselbstkannmanin
AnwendungerabermeistnichtsanfangenWir kdnnensie nicht mit den Grund-
bagriffen veranschaulichenyelchedie Konsequenzeder Regeln bilden. Damit
versteherwir den feingranularerSchlussauf grobgranulareEbenenicht. Statt-
dessemwerdendie unscharfeMengegesclarft und der scharfeWert weiter verar
beitet.Im Beispielhabenwir aufdieseWeiseeinescharfeBetrugswahrscheinlich
keit bestimmtund darauggeschlossergb derVersicherungsfabetrugserdachtig
ist odernicht. Fur viele Anwendungerist ein scharferSchlussausreichendder
wie bei unscharferReglernsogarzwingend.Er suggerieraibereine Genauigkeit,
die nicht gegebenist.

Ein Schlussauf grobgranulareiEbeneist aus zwei Grindenwichtig. Erstens
kdnnenwir statteinesgesclarften,feingranularerSchlusseslengrobgranularen
Schlussfur die weitere VerarbeitungbenutzenWir habenim Beispiel gesehen,
wie wir auf der Basis einer grobgranularerAussagetiber den Betrugserdacht
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entscheiderkdnnen.Wir gesteherin diesemFall die Unsicherheitder Aussage
ein, die wir beidergesctarftenBetrugswahrscheinlichdit unterschlagerOb man
mit grobgranulareroder gesclarften Schiissenarbeitet,hangt von der Anwen-
dungund der Akzeptanzder einenund der andererMoglichkeitah Bei anderen
VerfahrerzumunscharferSchlie3erist dieseWahlmbglichkeitnichtgegeben.

Ein grobgranulareBchlussst zweitenswichtig, weil erleichtverstindlichist. Wir
beschreiberihn durchdie Grundbegriffe, die wir auchin denRegeln verwendet
habenDamitist ein Schlusdiberdie Regelnunmittelbamachwllziehbar

Wegender konkretenSemantikunseresAnsatzekonnenwir die Zuverlassigkeit
einesSchlussesnit einer messbarerGroRebelggen. Im Beispiel der Betrugser
kennungentsprichtsie der relativen Anzahl der Experten die diesenSchlussun-
terstitzen.AndereAnsatzeerlauberzwar auchsolcheAngaben sowird wie bei
unsoft der Zugelrigkeitsgraddesgesclarften Schlussebenutzt,mangelseiner
konkretenSemantikkonnenwir diesemWertaberkeineBedeutungzuordnen.

Insgesamsehenwir amBeispielder BetrugserkennunglassunserAnsatzzu Er-
gebnisserfuhrt, die leichterverstindlich sind, mehr Flexibilit at bei der Auswer
tungbietenund derenZuverlassigkeitmessbaist.



Anhang B

Mathematischer Anhang

B.1 Maldtheorie

In diesemAbschnitt stellenwir jene elementarerBegriffe der Wahrscheinlich-
keitstheoriezusammendie in der vorliegendenArbeit berbtigt werden. Fur
ausfihrlicheDarstellungerseiauf Lehrhiicherwie [Hin72, LW85] verwiesen.

Definition 8 SeiQ einenichtleere Menge Ein System4 von Teilmengervon Q
heil3to-AlgebrauberQ, falls

(i) Qea
(i) Fur Ae agilt Ab e 4.

(i) AusVie IN:A € afolgt| JA € 4.
i=1

In derArbeit wahlenwir die Potenzmeng@®, die Mengealler Teilmengenvon 4,
also-AlgebraiiberQ.

Definition 9 SeiQ eine nichtleere Mengeund 4 eine o-Algebma Uiber Q. Eine
AbbildungP: 2 — [0, 1] heiRtWahrscheinlichkeitsmalwenngilt:

(Pi) VA€ 4 : P(A) >0
(Pii) P(Q) =1

(Piii) P(U A) = ZP(A.) fur paarweisedisjunkteMengenA; € 4

DasPaar (Q, 4) heilRtMessraum dasTripel (Q,4,P) heiltMalraum

Die EigenschafteiiPi)—(Piii) eineswahrscheinlichkeitsnféesverdenals Axiome
von KoLMOGOROFF! bezeichnetDabeiist Axiom (Pi) schonin der Anforderung
enthaltendassein Wahrscheinlichkeitsmaid dasEinheitsinterall abbildet.Aus
(Pii) und(Piii) folgt mit P(0) = 0 eineGrenzbedingungddiein derLiteraturoft als
Axiom angefihrtwird.

IbenannnachdemrussischeMathematikerd. N. Kolmogorof (geh 1903)
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Definition 10 SeiQ einenichtleere Mengeund 4 eine o-Algebia Uber Q. Eine
AbbildungU : 4 — [0, 1] heiftunscharfesMalf3, wenngilt:

(Ui) U(Q)=1undU(0)=0
(Vi) ABe AmitAC B=U(A) <U(B)
(Uiii) Fur jedemonotoneMengenfamilig A € 4|Vi: A CAiy1 VVi:iA DA}
gilt iIi_r)n U(A) = U(ili_r>n A).

Ein Wahrscheinlichkeitmalist ein speziellesinscharfestal’, dennaus(Piii) fol-
gen(Uii) und (Uiii). Mehr InformationentberunscharfeMafitheoriefindet man
z.B. in [KF88].

Definition 11 Sei(Q, 4,P) einMalRraum,A,B € 4. Gilt P(A) > 0 soheif3t

P(ANB)
P(A)

die bedingteWahrscheinlichkeit vonB unter der BedingungA.

P(BJA) = (B.1)

Definition 12 Sei(Q, 4,P) ein MalRraum.
¢ EineAbbildungX : Q — R heiRtZufallsvariable uber(Q, 4, P), falls

{weQ|X(w)eltea (B.2)
fur alle korvexenMengen C R gilt.
¢ Die AbbildungF : R — [0, 1] mit
F(X)=P(X <x) =P{we Q|X(w) <x}), XeR (B.3)
hei3tVerteilungsfunktionder ZufallsvariablenX.

o Eine ZufallsvariableX hei3tstetigverteilt mit der Dichte f, falls sich ihre
\erteilungsfunktiorF durch eine nichtnegative Funktion f : R — R fol-
gendermafiencreibenlasst:

F(x):/_x ft)dt, xe R (B.4)

o Ist X einestetigverteilteZufallsvariablemit der Dichte f, soheil3t
E(X):/ x- (x)dx (B.5)

ErwartungswetvonX, falls [© |x|- f(X)dx < .
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o |st X einediskreteZufallsvariable,die die Werte x1, %2, ... annehmerkann,
soheil3t

E(X) = in -P(X = x) (B.6)

|
ErwartungswetvonX, falls 5 |x| - P(X = x;) korvergiert.

e Ist X eine Zufallsvariable,fur die sowohlE(X) als auch E([X — E(X)]?)
existieren,soheil3t

Var(X) = E([X — E(X)]?) (B.7)

die VarianzvonX.

e Sei(X,Y) eine zweidimensional&@ufallsvariable Die VarianzenVar(X)
undVar(Y) mbgenexistierenund positivsein.Dannheif3tdie GroRe

Cov(X,Y) = E([X — E(X)]-[Y — E(Y)]) = E(X-Y) — E(X)E(Y) (B.8)

die KovarianzvonX undY.

B.2 Funktionsapproximation

In diesemAnhangfassenwir kurz einige Ergebnissezusammendie wir fir die
AnalyseunscharfeMengenberitigen.Bei derAnalysewird einegegebend-unk-
tion, die Zugelorigkeitsfunktionder unscharferMenge,durcheineLinearkombi-
nationvon andererFunktionen denZugetorigkeitsfunktionerder Grundbgyriffe,
approximiertFur diesenzweckbenutzerwir Verfahrerzur Funktionsapproxima-
tion in Pra-Hilbertaumen.UnsereDarstellungfolgt im Wesentlicherdem Lehr-
buch[HH92], in demauchdie Beweisenachgelesewerdenkdnnen.

SeiV einVektorraunmit inneremProdukt( f, g} undderdarausnduzierterNorm

|If]| := (f, )2,V nennerwir dannPra-Hilbertraun?. In unsererAnwendungen
werdenwir normalerweisalen RaumV = C([a,b]) der stetigenFunktionenauf

demabgeschlosseméntenall [a,b] C R betrachtenAls inneresProduktbenutzen
wir

b
(f.a) = [ 100gboax, (B.9)

2Pra deshalbyeil er nicht vollstandigseinmuss;benannnachdemgroRendeutschermMathe-
matikerDAVID HILBERT (1862—1943).
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woraussichalsNorm

Iflla=( [ 0702 (8.10)

emibt. GegebenseinuneineFunktion f € V. Wir mochtensiedurcheineLinear
kombinationvon linear unabténgigenFunktionengs, gz, ... ,gx € V approximie-
ren:

k
f(x) = f'(x) = Zlai‘gi(x) (B.11)
=
Die Approximationsoll in demSinnemdglichstgut sein,dass|| f — f/||2 als Ab-
standzwischenf und f’ minimalist. Wir sucheralsodie Bestapproximatioron
f in demlinearenUnterraumJ = span(gi,dz,-.. ,0k) C V. Fur die Bestapproxi-
mationgilt

Satz 12 (Charakterisierungssatz) f' ist genaudann Bestappoximationaus U
anf eV,wenn{f — f’',g) = 0furallegeU gilt.

Die Gewichtea; derBestapproximatioerhalterwir durch

Satz 13 (Normalengleichungen) Die Gewichte a; der Bestappoximation f' 16-
sendie Normalengleibungen

k

;Gi<giagj>:<f79j> (B.12)

fur 1 < j <k. Siesindeindeutigbestimmt.

In der Praxiswird man oft auf die diskrete Versionder Funktionapproximati-
on zuruckgreifen,die Methodeder kleinstenQuadrate. Dabeisind n Wertepaa-
re (X1,¥1),(X2,¥2),.-. ,(Xn,Yn) mit paarweiseverschiedenerstitzstellenx; ge-
gebenWir suchereine Linearkombinationvon linear unablangigenFunktionen
01,02, .. , 0k, Welchedie Wertey; andenStellenx; moglichstgut anrihert:

k

f(xj) = f'(xj) = _;Gi ~6i(X)) (B.13)

Wir geherdieseAufgabegenaus@nwie bei derkontinuierlichenApproximation
und definiereneinengeeigneterPra-Hilbertraum.Wir wahlenden euklidischen
RaumV = R" mit inneremProdukt

n

{TW=S uj-v; (B.14)
J;J i
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furd = (ug,uz,... ,un), V= (v,Vs,...,vy)! € R". Fur die Normemgibt sich

n
al == (3 uj-v) (B.15)
=1

Seiemuny= (y1,Y2,--- ,¥n)', i = (6 (%1), 01 (X2); --- , Gi(%)) und ' = 5K, i,
Dannlautetdie Approximationsaufgabelie Gewichte a; so zu bestimmengdass
derAbstand||y— f’||> minimalist. Wie beimkontinuierlicherProblembetrachten
wir fur die Losungder Aufgabedie Normalengleichungen.

Satz14 (DiskreteNormalengleichungen) Die Gewichte a; der Bestappoxima-
tion f' [dsendie Normalengleibungen

k
ZGi(Gi,GJ) =(¥,9)) (B.16)
i=

fur 1 < j < k. Die Ldsungist genaudann eindeutig, wenn die Vektoren gy,
J2,... ,0k linear unabténgigsind.

Unabtangigdavon, obwir die Approximationsaufgabdiskretoderkontinuierlich
stellen,mussenwir ein linearesGleichungssystentbsen,um die gesuchterGe-
wichtea; zubestimmen.






Literatur verzeichnis

[Ari96]

[Bez73]

[Bez81]

[Bez92]

[BH94]

[BHO5]

[BMP95]

[Bor00]

[CDP96]

[CFP82]

[CP96]

[dB78]
[DH73]

C. ARIMAN: Unsdarfes Sclie3en: Theorieund Praxis. Diplom-
arbeit,Universitt Karlsruhe(TH), 1996.

J. C. BEzDEK: FuzzyMathematicsn Pattern Classification Disser
tation,Cornell University 1973.

J. C. BEzDEK: Pattern Recognitionwith FuzzyObjective Function
Algorithms PlenumPress1981.

J. C. BEzDEK: Fuzzymodelsfor patternrecognition: methodshat
seaich for structuresin data— a selectedeprintvolume IEEE Press,
1992.

M. BROWN und C. J. HARRIS: Neuofuzzyadaptivemodellingand
control. PrenticeHall, 1994.

M. BROWN undC. J. HARRIS: A perspectivendcritique of adaptive
neunfuzzysystemsisedn modellingandcontml applications Intern.
J.NeuralSystems§(2):197-2201995.

J. F. BALDWIN, T. P. MARTIN und B. W. PILSWORTH: Fril: fuzzy
and evidentialreasoningn artificial intelligence Wiley, New York,
1995.

C. BORGELT: Data Mining with Graphical Models Dissertation,
Otto-won-Guericke-UniersitatMagdelurg, 2000.

D. CAYRAC, D. Duois undH. PRADE: Handling Uncertaintywith
Possibility Theoryand FuzzySetsin a SatelliteFault DiagnosisApp-
lication. IEEE Transaction®n FuzzySystems4(3):251-2691996.

M. CAYROL, H. FARRENY undH. PRADE: Fuzzypatternmatding.
Kybernetes11:103-1161982.

H.-P. CHEN und T.-M. PARNG: A new approach of multi-stagefuzzy
logic inference FuzzySetsandSystemsy8:51-72,1996.

C. DE BOOR: A Practical Guideto Splines SpringerVerlag,1978.

R. DUDA und P. HART: Pattern Classificationand SceneAnalysis
Wiley, New York, 1973.



144 LITERATURVERZEICHNIS

[DHR93] D. DRIANKOV, H. HELLENDOORN und M. REINFRANK: An Intro-
ductionto FuzzyControl. SpringerBerlin, 1993.

[DK96] J. A. DICKERSON und B. Kosko: FuzzyFunction Approximation
with Ellipsoidal Rules |IEEE Transactionon SystemsMan, and
Cybernetics—BrtB: Cybernetics26(4):542-5601996.

[DMP93] D. DuBols, S. MORAL undH. PRADE: A Semanticgor Possibility
Theorybasedon Likelihoods TechnischeBericht, CEC-ESPRITIII
BRA 6156DRUMS II, 1993. AnnualReport.

[DP83] D. Dusois und H. PRADE: On distancesetweerfuzzypointsand
their usefor plausiblereasoningin: Proc.of IEEE Intern. Confeence
on Cyberneticsand Society S. 300-303Bombay India, 1983.

[DP88] D. DuBois undH. PRADE: Possibility theory: an approach to com-
puterizedprocessingf uncertainty PlenumPressNew York, 1988.

[DP91a] D.DusoisundH. PRADE: Fuzzysetsn approximatereasoningPart
1: Inferencewith possibility distributions Fuzzy Setsand Systems,
40:143-2021991.

[DP91b] D.DusoisundH. PRADE: Fuzzysetsn approximatereasoningPart
2: Logical Appmaces FuzzySetsandSystems40:203—-2441991.

[DP97] D. buBoisundH. PRADE: Thethreesemantic®f fuzzysets Fuzzy
SetsandSystems90:141-1501997.

[Far93]  G. E. FARIN: Curvesandsurfacesor computeraidedgeometricde-
sign: a practical guide AcademicPressBoston,3. Aufl., 1993.

[Geb92] J. GEBHARDT: Ein integrierenderAnsatzzur possibilististien Infe-
renzin wissensbasi¢en Systemen Dissertation,TH Braunschweig,
1992.

[GG89] I. GATH undA. B. GEVA: Unsupervisedptimal FuzzyClustering
IEEE Transactionson Pattern Analysis and Machine Intelligence,
11(7):773-7811989.

[GK79] D. E. GusTAFsSON undW. C. KESSEL: FuzzyClusteringwith a Fuz-
zy CovarianceMatrix. In: Proc. IEEE CDC, S.761-766 SanDiego,
CA, 1979.

[GK91]  J. GEBHARDT und R. KRUSE: The context model—auniform ap-
proach to vaguenessind uncertainty In: Proc. 4th IFSA Congress:
Computer Managemeniand SystemScience S. 82—85, Bruxelles,
1991.



LITERATURVERZEICHNIS 145

[GK93a]

[GK93b]

[Got89]

[GRLOO]

[Hajo9]

[HBH*98]

[HH92]

[HHGO6]

[Hin72]

[His88]

[HLO2]

[Hop99]

J. GEBHARDT und R. KRUSE: The context model—anintegrating
view of vaguenesand uncertainty Intern. Journalof Approximate
Reasoning9:283-314,1993.

J. GEBHARDT und R. KRUSE: A New Appmach to SemanticAspects
of PossibilisticReasoning In: M. CLARKE, R. KRUSE und S. Mo-
RAL (Hrsg.): Symbolicand Quantitative Approachesto Reasoning
and Uncertainty ECSQAR '93 (LNCS747), S. 151-159.Springer
Verlag,1993.

S. GoTTwAaLD: Mehrwertige Logik (Many-valuedlogic) — Eine
Einfuhrungin Theorieund AnwendungenAkademie—\érlag,Berlin,
1989.

A. GRAUEL, |. RENNERS und L. A. LubwiG: KnowledgeExplo-
ration for Toxicity Prediction by Using GeneticOptimizedB-Spline
Networks In: Proc. 6th Intern. Symposiunon Artificial Intelligence
andMathematicsFort LauderdalgUSA), 2000.

P. HAJEK: Metamathematicsf FuzzyLogic. Kluwer AcademicPu-
blications,1999.

E. HORVITZ, J. BREESE, D. HECKERMAN, D. HOVEL undK. ROoMm-
MELSE: TheLumiere Project: BayesianUser Modelingfor Inferring
the Goalsand Needsof Softwae Users In: Proceedingof Conf on
Uncertaintyin Artificial Intelligence(UAI-98), 1998.

G. HAMMERLIN und K.-H. HOFFMANN: Numeristie Mathematik
SpringefVerlag,3. Aufl., 1992.

K. HEESCHE, W. HAUPTMANN und K. GOSER: A neural netarchi-
tecture with functionalequivalenceo fuzzysystemsdaptivecomple-
xity. In: EUFIT '96, S.772—-776 Aachen,1996.

K. HINDERER: Grundbgriffe der Wahrsdeinlichkeitstheoie. Sprin-
gerVerlag,Berlin, 1972.

E. HisDAL: Are gradesof membershiprobabilities? Fuzzy Setsand
Systems25:325-3481988.

J. HoscHEK undD. LASSER: Grundlagender geometrisbenDaten-
verarbeitung Teubney Stuttgart,2. Aufl., 1992.

F. HOPPNER: Fuzzyclusteranalysis: methoddor classificationdata
analysisandimagerecognition Wiley, 1999.



146

LITERATURVERZEICHNIS

[Jan92]

[Jan93]

[JS93]

[KF88]

[KGK95]

[KHO3]

[Kie97]

[KK93]

[KM95]

[Kos92a]

[Kos92b]

[Kos94]

[LH95]

[LTT98]

J.-S. R. JANG: AdaptiveNetworkFuzzylnferenceSystemDissertati-
on, University of California, Berkeley, 1992.

J.-S. R. JANG: ANFIS: Adaptive-network-baseduzzy inference
systems |IEEE Transactionson Systems,Man, and Cybernetics,
23(3):665-6851993.

J.-S. R. JANG und C.-T. SuN: FunctionalEquivalencebetweerRa-
dial BasisFunction Networksand FuzzyInference Systems |IEEE
Trans.on NeuralNetworks,4(1):156-1591993.

G.J.KLIRUNdT. A. FOLGER: FuzzySetsUncertaintyandInforma-
tion. PrenticeHall, EnglevoodCliffs, 1988.

R. KRUSE, J. GEBHARDT undF. KLAWONN: Fuzzy—Systemé&eub-
ner, Stuttgart,2. Aufl., 1995.

L. T. Kbczy und K. HIROTA: Approximatereasoningoy linear rule
interpolationand geneal approximation Intern.Journalof Approxi-
mateReasoning9:197-2251993.

H. KIeENDL: Fuzzycontrol methodenorientiert Oldenboug Verlag,
1997.

F. KLAwONN und R. KRUSE: Equality relationsasa basisfor fuzzy
contol. FuzzySetsandSystems54:147-1561993.

H. M. Kim und J. MENDEL: FuzzyBasisFunctions:Comparisons
with OtherBasisFunctions IEEE Transaction®n FuzzySystemssS.
158-1681995.

B. Kosko: Fuzzyassociativememorysystems In: A. KANDEL
(Hrsg.):FuzzyexpertsystemsS. 135-164 CRCPresdnc., 1992.

B. Kosko: Neuml networksandfuzzysystemsA dynamicalsystems
approadc to madine intelligence PrenticeHall, Englevood Cliffs,
N.J.,1992.

B. Kosko: FuzzySystemsis universalapproximators IEEE Trans-
actionsOn Computers43(11):1329-13331994.

J. LEicHTFRIED undM. HEISS: Ein kennfeldorientierteKonzepfir
Fuzzy-Rgler. Automatisierungstechnild3:31-40,1995.

S. LEHMKE, K.-H. TEMME undH. THIELE: Reducinghenumberof
inferencestepsor multiple-stagduzzyif-thenrule bases Technischer
Bericht,Universitt Dortmund,1998.



LITERATURVERZEICHNIS 147

[LW85]

[MA75]

[Mat75]

[MC89]

[Mik99]

[MS89]

[NK98]

[NK99]

[Pea88]

[Ped91]

[PGO0]

[Pow87]

[RNO5]

J. LEHN und H. WEGMANN: Einfuhrungin die Statistik Teubner
Studientiicher 1985.

E. H. MAMDANI undS. AssILIAN: An experimentin linguistic syn-
thesiswith a fuzzylogic contwller. Intern. Journalof Man—Machine
Studies,7, 1975.

G. MATHERON: RandomSetsand Integral Geometry Wiley, New
York, 1975.

R. MARTIN-CLOUAIRE: Semanticeand Computatiorof the Genea-
lizedModusPonens:TheLongPaper. Intern.Journalof Approximate
Reasoning3:195-2171989.

R. MikUT: Modellgestitzteon-line Stabilitatsiberwahungkomple-
xer Systemaufder Basisunsdarfer Ljapunov-FunktionenDisserta-
tion, Universitat Karlsruhe VDI-Fortschritt-BerichiNr. 757, Reihe8,
VDI-Verlag,1999.

P. MAGREZ und P. SMETS: FuzzyModusPonens:A New Model Sui-
table for Applicationsin Knowledge-Base&ystems Intern. Journal
of IntelligentSystems4:181-200,1989.

D. Nauck undR. KrRuse: HowtheLearningof RuleWeightsAffects
the Interpretability of FuzzySystems In: Proc. IEEE Intern. Confe-
renceon FuzzySystem¢FUZZ-IEEE’'98) S.1235-1240Anchorage,
Alaska,1998.

D. Nauck undR. KRUSE: Neui-Fuzzysystemdor functionappro-
ximation FuzzySetsandSystems101:261-2711999.

J. PEARL: Probabilisticreasoningn intelligentsystemsnetworksof
pausibleinference MorganKaufmann,1988.

W. PEDRYCZ: Processingin relational structures: Fuzzyrelational
equations FuzzySetsandSystems40:77-1061991.

T. PoGGIo undF. GIrRosI: Networksor approximationandlearning
Proc.of thelEEE, 78(9):1481-14971990.

M. J. D. PoweLL: Radialbasisfunctionsfor multivariableinterpola-
tion: Areview. In: J. C. MASON undM. G. Cox (Hrsg.):Algorithms
for Approximation S. 143-167 Oxford University Press,1987.

S. RusseLL und P. NoRrvIG: Atrtificial Intelligence,A Modern Ap-
proach. PrenticeHall, New Jersg, 1995.



148

LITERATURVERZEICHNIS

[SB94]

[SHO8]

[Sha76]

[SKOO]

[SP98]

[Spo94]

[Spo99]

[SR98]

[SSLR99]

[SSR00a]

[SSRO0b]

J. STOER und R. BULIRSCH: Numeristie Mathematikl. Springer
Verlag,1994.

P. SuBASIC und K. HIROTA: Similarity rules and gradual rules for
analogical and interpolativereasoningwith imprecisedata Fuzzy
SetsandSystems96(1):53—-75,1998.

G. SHAFER: A MathematicalTheoryof Evidence PrincetonUniver
sity Pressl.ondon,1976.

K. ScHmID und K. KREBS: Modellierungmit dynamisben Fuzzy-
Systemerunter Beriidksichtigung von Vorwissen  In: Computatio-
nal Intelligenceim industriellenEinsatz Band1526,S. 37-42.VDI-
Verlag,2000.

R. SUN undT. PETERSON: A subsymbolic+sytmolic modelfor lear-
ning sequentiahavigation In: Fifth Intern. Confelenceof the Society
for AdaptiveBehavior(SAB’98) Zuirich,1998.MIT Press.

M. SPoTT: UnscarfesSdlieRenmit komplxenWssensbaserDip-
lomarbeit,Universitat Karlsruhe(TH), Juli 1994,

M. SPOTT: A theoryof possibilitydistributions FuzzySetsandSys-
tems,102(2):135-1551999.

M. SPOTT und M. RIEDMILLER: Improving a priori control know-
ledgeby reinforcemat learning In: Proceedingsn Artificial Intelli-
gence:Fuzzy-Neun-System®¥8, S. 146-153 Miinchen,1998.Infix-
Verlag.

R. SCHOKNECHT, M. SPOTT, F. LIEKWEG und M. RIEDMILLER:
Searh SpaceReductiorfor Strategy Learningin SequentiaDecision
Processesin: Proc. of Iconip99 Perth,Australia,1999.

R. SCHOKNECHT, M. SPOTT und M. RIEDMILLER: Designof self-
learningcontmwllers usingFynesseln: T. FURUHASHI, S. TANO und
H.A. JACOBSEN (Hrsg.):DeepFusionof Computationabnd Symbo-
lic ProcessingPhysica-\érlag,2000.

R. SCHOKNECHT, M. SPOTT und M. RIEDMILLER: FYNESSE: A
new architecturefor sequentiabecisionproblems In: Computational
Intelligenceim industriellenEinsatz Band 1526, S. 109-118.VDI-

Verlag,2000.



LITERATURVERZEICHNIS 149

[SW96]

[Tho95]
[TS84]

[VAJOO]

[Wan94]
[Wei95a]

[Wei95b]

[Wei96]

[WM92]

[WS00]

[YTO7]

[Zzad65]
[zad73]

[zad75]

M. SPOTT und J. WEISBROD: A new appad to the adaptationof
fuzzyrelations In: Proc. of EUFIT'96, Band2, S. 782—786 Aachen,
1996.

S. F. THOMAS: Fuzzinessind Probability. ACG Press1995.

T. TAKAGI und M. SUGENO: Derivation of fuzzycontml rules from
humanoperator’'s control applications In: E. SANCHEZ (Hrsg.):
IFAC Proceedings-Serie$, S.55—-60,0xford, 1984.

C. VON ALTROCK und D. JuNG: FuzzylLogic Applications URL:
htt p: \\ww. f uzzyt ech. de, Septembe000.

L. WANG: AdaptiveFuzzySystemand Control. PrenticeHall, 1994.

J. WEISBROD: FuzzyContmol Revisited— Why Is It Working? In:
P. P. WANG (Hrsg.): Advancesn FuzzyTheoryand Technology Vol.
I, S.219-244 Bookwrights,Durham(NC), 1995.

J. WEISBROD: UnsdarfesSaliel3en DissertationUniversitit Karls-
ruhe(TH), 1995.

J. WEISBROD: A CombinedAppmacd to FuzzyReasoning In: Proc.
of EUFIT'96, Band1, S.554-557 Aachen,1996.

L. WANG undJ.M. MENDEL: FuzzyBasisFunctions,UniversalAp-
proximation,and OrthogonallLeast-SquagsLearning IEEE Trans-
actionson NeuralNetworks,3(5), 1992.

J. WEIsBrROD und M. SpoTT: Conditional constiaints, implication
basedrules,and possibilisticrule bases:Are they any good? Techni-
scherBericht2000-23 Universitt Karlsruhe Fakultatfur Informatik,
2000.

D. S. YEUNG undE. C. C. TsaNG: Weightedfuzzyproductionrules.
FuzzySetsand Systems88:299-3131997.

L. A. ZADEH: FuzzySets InformationandControl,8:338—-3531965.

L. A. ZADEH: Outline of a new approad to the analysisof comple
systemsand decisionprocesses IEEE Trans.on System,Man, and
Cybernetics3:28-44,1973.

L. A. ZaDEH: Theconcepbf a linguistic variableandits application
to approximatereasoning InformationSciencesg,9:199-249301—
357,43-80,1975.



150

LITERATURVERZEICHNIS

[zad78]

[zad79]

[Zad96]

[Zad97]

[ZK96]

[ZK99]

[2S94]

L. A. ZADEH: Fuzzysetsasa basisfor a theoryof possibility. Fuzzy
SetsandSystems]1:3-28,1978.

L. A. ZADEH: A theoryof approximatereasoning In: J.E. HAYES,
D. MITCHIE und L.I. MikuLICH (Hrsg.): Machine Intelligence S.
149-194 Wiley, New York, 1979.

L. A. ZADEH: Fuzzylogic = computingwith words. IEEE Trans-
actionson Fuzzy Systems4(2):103-1111996.

L. A. ZaDEH: Toward a theoryof fuzzyinformationgranulationand
its centrlity in humanreasoningand fuzzylogic. Fuzzy Setsand
Systems90:111-1271997.

J. ZHANG und A. KNoLL: ConstructingFuzzyContmllers with B-
SplineModels In: FUZZ-IEEE’'96, New OrleansUSA, 1996.

J. ZHANG undA. KNoLL: Designingfuzzycontmollers by rapid lear-
ning. FuzzySetsandSystems101(2):287-3011999.

X.-J. ZENG und M. G. SINGH: Appmoximation Theory of Fuz-
zy Systems—SIS@ase |EEE Transactionson Fuzzy Systems,
2(2):162-1761994.



EigeneVeroffentlichungen

[Spo94]

[SW96]

[RSW97]

M. SpoTT: UnsdarfesSdlieBenmit komplxenWssensbaserDip-
lomarbeit,Universiéat Karlsruhe(TH), Juli 1994.

M. SPOTT und J. WEISBROD: A new appmad to the adaptationof
fuzzyrelations In: Proc. of EUFIT'96, Band2, S.782—786 Aachen,
1996.

M. RIEDMILLER, M. SPOTT undJ. WEISBROD: First Resultoonthe
Applicationof the FynesseControl Architecture. In: IEEE 1997 In-
tern. AerspaceConfeence Band2, S.421-434 Aspen,USA, 1997.

[GSWR97] G. Goos, M. SPOTT, J. WEISBROD undM. RIEDMILLER: Interpre-

[BS97]

[SR98]

[Spo98]

[SSR+98]

[Spo99]

[GSRS99]

tation und Adaptionunsdarfer Relationennnerhalbeiner hybriden
selbstlernendeisteuerungsashitektur. In: Proceedingsn Artifici-
al Intelligence:Fuzzy-Neun-Systemé&d7, S. 332-339,Soest,1997.
Infix-Verlag.

E. BOLTEN undM. SPOTT: FuzzyRuleExtractionfrom FuzzyRela-
tions In: Proc.of EUFIT'97, S.1019-1023Aachen,1997.

M. SPOTT und M. RIEDMILLER: Improvinga priori control know-
ledgeby reinforcenentlearning In: Proceedingsn Artificial Intelli-
gence:Fuzzy-Neun-System®8, S. 146-153Miinchen1998.Infix-
Verlag.

M. SPOTT: Using classicapproximationtechniquesfor approximate
reasoning In: FUZZ-IEEE’98, S.909-914 Anchorage USA, 1998.

R. SCHOKNECHT, M. SPOTT, M. RIEDMILLER, G. Goos und
W. MENZzEL: Selbséindiges_ernenvon Reggelungemmit Fynesseln:
AnwendersemingfuzzyKarlsruhe’98. IAR Karlsruhe,1998.

M. SPOTT: A theoryof possibilitydistributions FuzzySetsandSys-
tems,102(2):135-1551999.

T. GAUL, M. SPOTT, M. RIEDMILLER und R. SCHOKNECHT:
Fuzzy-Neun-Contolled Verified Instruction Sceduler In: Proc. of
NAFIPS99S.869-873New York, 1999.



152

EIGENEVEROFFENTLICHUNGEN

[SSR99]

[SSLR99]

[SSRO0b]

[RSW99]

[SSR00a]

[WS00]

M. SPOTT, R. SCHOKNECHT undM. RIEDMILLER: Appmachesfor
theintegration of a priori knowledgénto an autonomouslyearning
control architecture. In: Proc. of EUFIT'99, Aachen,1999.

R. SCHOKNECHT, M. SPOTT, F. LIEKWEG und M. RIEDMILLER:
Searh SpaceReductiorfor Strategy Learningin SequentiaDecision
Processesin: Proc. of Iconip99 Perth,Australia,1999.

R. SCHOKNECHT, M. SPOTT und M. RIEDMILLER: FYNESSE: A
new architecturefor sequentiatiecisionproblems In: Computational
Intelligenceim industriellenEinsatz Band 1526, S. 109-118.VDI-

Verlag,2000.

M. RIEDMILLER, M. SPOTT undJ. WEISBROD: FynesseA hybrid
architecture for selflearningcontrol. In: I. CLOETE undJ. ZURADA
(Hrsg.):Knowledge-BaseNeurocomputingMIT Press1999.

R. SCHOKNECHT, M. SPOTT und M. RIEDMILLER: Designof self-
learningcontmllersusingFynesseln: T. FURUHASHI, S. TANO und
H.A. JacoBSEN (Hrsg.):DeepFusionof ComputationahndSymbo-
lic ProcessingPhysica-\érlag,2000.

J. WEISBROD und M. SPOTT: Conditional constmaints, implication
basedrules,andpossibilisticrule bases:Are they any good? Techni-
scheBericht2000-23 UniversititKarlsruhe Fakultat fur Informatik,
2000.



