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VORWORT

Dieser Tagungsband enthalt die Beitrage des 16. Workshops ,Computational
Intelligence” des Fachausschusses 5.14 der VDI/VDE-Gesellschaft fur Mess- und
Automatisierungstechnik (GMA) und der Fachgruppe ,Fuzzy-Systeme und Soft-
Computing” der Gesellschaft fur Informatik (Gl), der vom 29. November — 1.
Dezember 2006 im Haus Bommerholz bei Dortmund stattfindet.

Der GMA-Fachausschuss 5.14 ,Computational Intelligence* entstand 2005 aus den
bisherigen Fachausschiissen ,Neuronale Netze und Evolutiondre Algorithmen* (FA
5.21) sowie ,Fuzzy Control* (FA 5.22). Der Workshop steht in der Tradition der
bisherigen Fuzzy-Workshops, hat aber seinen Fokus in den letzten Jahren
schrittweise erweitert.

Die Schwerpunkte sind Methoden, Anwendungen und Tools fur

Fuzzy-Systeme,

Kinstliche Neuronale Netze,

Evolutionére Algorithmen und

Data-Mining-Verfahren

sowie der Methodenvergleich anhand von industriellen und Benchmark-Problemen.

Die Mitglieder des Programmkomitees sind Dr. Mikut (Forschungszentrum Karlsruhe
GmbH), Prof. Dr. H.-G. Beyer (FH Vorarlberg), Prof. Dr. A. Kistner (Universitat
Stuttgart), Prof. Dr. F. Klawonn (FH Braunschweig/Wolfenbuttel), Dr. A. Kroll (ABB
Forschungszentrum) und PD Dr. Th. Runkler (Siemens AG).

Die Ergebnisse werden von Teilnehmern aus Hochschulen, Forschungs-
einrichtungen und der Industrie in einer offenen Atmosphare intensiv diskutiert. Dabei
ist es gute Tradition, auch neue Ansatze und Ideen bereits in einem frihen
Entwicklungsstadium vorzustellen, in dem sie noch nicht vollstandig ausgereift sind.

Né&here Informationen zum GMA-Fachausschuss erhalten Sie unter
http://lwww.iai.fzk.de/medtech/biosignal/gma/index.html.

Die Herausgeber bedanken sich an dieser Stelle bei allen Autoren und Rednern
sowie bei den Mitgliedern des Programmkomitees, die mafigeblich an der Vor-
bereitung des Workshops beteiligt waren.

Ralf Mikut und Markus Reischl
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Mehrkriterielle Optimierung durch evolutionéare
Algorithmen mit S-Metrik-Selektion

Nicola Beume, Boris Naujoks und Gunter Rudolph

Lehrstuhl far Algorithm Engineering, Universitat Dortndin
44221 Dortmund, Deutschland
Tel.: (0231) 755-7701
Fax: (0231) 755-7740
E-Mail: {nicola.beume, boris.naujoks, guenter.rudol@njdo.edu,
http://1s11-ww. cs. uni-dortnund. de/

Zusammenfassung

Bei der mehrkriteriellen Pareto-Optimierung wird zu kétdiren Anforderungen
eine Menge von Kompromisslésungen gesucht, die die besithég Losungen ap-
proximieren. Evolutiondre Algorithmen haben sich hierksi effektive und robu-
ste Verfahren bewahrt. Die Glte einer Approximation laggt durch das von ihr
dominierte Hypervolumen im Zielraum, der sogenannten $diklequantifizieren.
Die Maximierung der S-Metrik ist also ein erstrebensweiid und gleichzeitig
eine hinreichende einkriterielle ErsatzzielfunktionnEvolutionarer Algorithmus
setzt diese innerhalb der Selektion ein und erreicht d&diiecvorragende Ergeb-
nismengen. Wir zeigen anhand von Benchmarkproblemen aelhrédnwendungen
aus der Flugzeugtechnik, dass dieser Algorithmus aulfmtich effektiv ist. Dies
zeigt sich insbesondere flr den Fall, wenn mehr als dreeZial optimieren sind,
weil dann andere populare mehrkriterielle evolutionargotithmen versagen.

1 Einfthrung in Mehrkriterielle Evolutionare Algorithmen

Bei der Mehrzieloptimierung werden an eine Problemlésuegnere Anforderungen ge-
stellt, die es bestmoglich zu erfullen gilt. Diese Anfonalegen Zielfunktionep sind ty-
pischerweise konfliktar, sodass ein Optimum bezuglichr &lektionen nicht mit einer
Losung zu erreichen ist. Wie aus dem Alltag vertraut, gilkesse Losung, die alle Win-
sche optimal erfillt.

Mehrzieloptimierverfahren suchen bei der Pareto-Optiamg nicht nacteinermaoglichst
guten Losung, sondern nach einer Menge von Kompromissiigsyraus denen der An-
wender nach seinen Vorlieben eine zur Realisierung auswéinle Loésungen eineg-
kriteriellen Problems wird tber ihren zugehdrigéwimensionalen Zielfunktionsvektor
bewertet. Zielfunktionsvektoren sind partiell geordreeth. zwei Vektoren sind unver-
gleichbar, falls jeder eine bessere Komponente enthattealendere. Ein Vektodomi-
niert einen anderen, falls er in mindestens einer Komponenteebéstsund in keiner
schlechter. Die Losungen, deren Zielfunktionsvektoremk&nem in der Lé6sungsmenge
dominiert werden, heil3amcht-dominiert Die Zielfunktionvektoren, die bezogen auf den
gesamten Suchraum nicht-dominiert, aPareto-optimalsind, heil3erPareto-Frontund
ihre erzeugenden Lésung@areto-Menge

Die Zielsetzung von Optimierverfahren ist meist die Appnoation der Pareto-Front.
Es sollen mdglichst viele nicht-dominierte Losungen gdemwerden, damit dem An-
wender eine grofl3e Auswahl zur Verfigung steht. Die gefuaxéhelfunktionsvektoren
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sollen nah an der Pareto-Front liegen und sich dabei entlangesamten Pareto-Front
verteilen.

Evolutiondre Mehrziel-Optimier-Algorithmen (EMOA) habsich als leistungsfahige Ver-
fahren bewahrt. Es sind randomisierte Suchheuristikengidie gute Losung nicht durch
Analyse des Problems konstruieren, sondern durch Auggmeivon Lésungsmoglich-
keiten schrittweise zu Verbesserungen gelangen. Sie ssgriert von der darwinisti-
schen Vorstellung der nattrlichen Evolution als eines ¥sskrungsprozesses durch Re-
produktion, Variation und Auslese. Eine grundlegende Sisat zu EMOA bieten Deb
[1] oder Coello Coello et al. [2].

Hat man mehrere Mehrzieloptimierverfahren zur Verfigungchte man ihre Ergebnis-
mengen vergleichen, um herauszufinden, welches Verfalirestias Problem am geeig-
netsten erscheint. Gibt es in einer Menge einen Vektor, dgk. ber Pareto-Dominanz
mit keinem in der anderen Menge vergleichbar ist, dann suah @lie Mengen unver-
gleichbar. Dies ist der typische Fall bei Vergleichsstadigaher verwendet man Quali-
tatsmaleNletriken, die die Glte einer Menge beziiglich eines Qualitatsmelkouzan-
tifizieren. Entsprechend der skalaren Metrikwerte konnemdén vollstdndig geordnet
werden, wobei die Sinnhaftigkeit vieler Metriken umsatttist. Eine einfache Metrik ist
die Konvergenz-Metrikdie den durchschnittlichen Abstand der Menge zur ParetotF
misst.

Unter den zahlreichen Metriken gilt dfe-Metrik von Zitzler und Thiele [3] als eines
der sinnvollsten und gerechtesten Mal3e (vgl. Zitzler ef4d). Sie misst das dominier-
te Hypervolumen, d.h. den Bereich des Zielraums, in dem gattioren befinden, die
schlechter sind als mindestens ein Mitglied der Menge. Dbte8ikwert ist zu maxi-
mieren, was bildlich einer ,Eroberung” des Raums entspridhas grof3te Hypervolumen
wird von der Pareto-Front dominiert.

2 Dominiertes Hypervolumen als Selektionskriterium
2.1 Motivation und Ablauf des SMS-EMOA

Da die S-Metrik ein anerkannter Qualitatsindikator idteis hoher S-Metrikwert der Er-
gebnismenge erstrebenswert. Somit ist es naheliegendjakenierung des S-Metrik-
wertes schon wéahrend des Optimierprozesses explizit sumrs. Dies wurde reali-
siert in dem S-Metrik-Selektions-EMOA (SMS-EMOA) von Emnoh et al. [5, 6]. Das
Hypervolumen-basierte Selektionskriterium bildet dietigdl geordneten Zielfunktions-
vektoren auf skalare Fithesswerte ab. Dies ermdglichtwliistandige Ordnung der L6-
sungen und eine entsprechende Selektion der Besten. RiktiBalwahlt die Teilmenge
von Losungen als Folgepopulation aus, deren S-Metrikwatgéruden moglichen Teil-
mengen maximal ist.

Der Ablauf des SMS-EMOA ist in Algorithmus 1 dargestellt.rRilie Startpopulation
werdeny Losungen Ipdividuen) zuféllig generiert oder mit bekannten Problemlésungen
initialisiert. Jede Generation des evolutionaren Prazebgginnt mit der Variation, die
mit Hilfe randomisierter Operatoren aus der Populationvdenandenen Losungen genau
ein neues Individuum erzeugt. Es wurden keine speziellemtansoperatoren fur den
SMS-EMOA entworfen, diese kbnnen aus der Literatur (sieBe Back et al. [7], Deb
[1]) oder problemspezifisch gewahlt werden.
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Py «— init Initialisiere Start-Population mif: Individuen
t—0 Initialisiere Generationenzahlef
repeat
o « variation 7) Erzeuge 1 Ind. durch Variationsoperatoren
D «— dominierte_Individuen®; U o)
if D # () then
| a* « argmaxepldz(a, P U o)] Ind. mit max. Dominanzzah
else
| a" «— argmine(puo}[As(a, P Uo)] Ind. mit min. S-Metrik-Beitrag
Py —{PUo}\{a*} entferne gewahltes Ind|
t—1t+1
until Abbruchkriterium erfullt

Algorithmus 1: SMS-EMOA

Die Selektionskomponente reduziert gdie 1 Losungen auf.. Moderne EMOA bestehen
aus einem priméren Selektionskriterium, das auf der Pddetninanz basiert und einem
sekundaren, welches herangezogen wird, falls nicht alig loes primaren Kriteriums
gleichwertigen Individuen in die Folgepopulation aufgemmen werden kdnnen. Beim
SMS-EMOA ist das primare Kriterium die Einteilung der Pagdidn in nicht-dominierte
und dominierte Individuen. Falls die Population domiredrtdividuen enthalt, wird unter
diesen das mit der gro3t&ominanzzahéussortiert. Die Dominanzzahl eines Individu-
ums ist die Anzahl Individuen, die dieses dominieren. Eifieung gilt also als schlecht,
wenn es viele bessere gibt. Besteht die Population nur abs-dominierten Individuen,
wird das mit kleinstem S-Metrik-Beitrag entfernt. Das istsdHypervolumen, welches
nur von einem einzigen Individuum dominiert wird und sonetféllt, wenn es aus der
Population entfernt wird. Der kleinste Beitrag minimiertsen Verlust.

]gﬂ ]2“

» »

4 A

Bild 1: In einem 2-dimensionalen Zielraum von Minimierupgsblemen sind die Werte der In-
dividuen eingezeichnet. Links: Fir die beiden dominiettéaungen sind die Bereiche, in denen
dominierende Ldsungen liegen, schraffiert. Rechts: DikldimRechtecke zeigen die S-Metrik-
Beitrage der Punkte. Der Referenzpunktegrenzt den dominierten Raum.
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2.2 Der SMS-EMOA aus Anwendersicht

Der SMS-EMOA zeichnet sich dadurch aus, dass er sehr Igistéinig ist und aul3er den
Parametern, die fur jeden evolutionaren Algorithmus djmeit werden muissen, kei-
ne zusatzlichen bendtigt. Seine Anwendung erfordert diéier tieferes Expertenwis-
sen. Wie bei jedem EMOA mussen zur Bewertung der Losungdfudldionen definiert
werden, die die gewunschten Anforderungen in einen mattisthan Zusammenhang
setzen. Die Variationsoperatoren werden problemspézifjsaahlt, in Abhangigkeit der
Repréasentation der Losungen. Fur typische Szenarien wieedllwertige (restringierte)
Optimierung oder kombinatorische Probleme sind bewahpter&@oren bekannt. Die Po-
pulationsgrof3e sollte in Abhangigkeit der zur Verfugurehshden Optimierzeit gewahlt
werden. Sind Funktionsauswertungen zeitaufwandig, kéanéer Zeitbeschrankung nur
wenige Generationen durchgefuhrt werden. Die Populagi@fée sollte dann klein sein,
damit die Individuen der Population hinreichend oft auagstht werden.

Die Rechenzeit der Operatoren eines EMOA ist normalervgggeniber der Zeit fur die
Funktionsauswertungen vernachlassigbar. Die S-MetakeBhnung ist in hoch-dimen-
sionalen Raumen allerdings rechenintensiv, sodass derEBMSA zeitaufwandig ist.
Bei zwei oder drei Zielfunktionen ist die Rechenzeit ahimlkide bei anderen EMOA.

Die Besonderheit des SMS-EMOA besteht darin, dass er béi-tmsensionalen Ziel-
funktionen Gberhaupt funktioniert. Populére Verfahree WiSGA-II oder SPEA2 errei-
chen selbst auf gangigen Testfunktionen keine Konvergegemgdie Pareto-Front (vgl.
Beume et al. [8]).

2.3 Der SMS-EMOA aus wissenschaftlicher Sicht

Aus der Sicht eines Algorithmikers hat der SMS-EMOA inteege Eigenschaften. Da
immer die Folgepopulation mit dem hdchsten S-Metrik-Wegewahlt wird, ist der S-

Metrik-Wert der Population Uber die Generationen monotergend. Da der optimale
S-Metrikwert von der Pareto-Front angenommen wird, stdétPopulation darauf zu.

Das eigentliche Optimierziel stimmt demnach mit der Maxirang der S-Metrik tiberein

und sie erweist sich als adaquate einkriterielle Ersdfaniktion.

Die Berechnung der S-Metrik ist eine grol3e algorithmiscleeadsforderung. Im Rah-
men der Entwicklung des SMS-EMOA konnte die Laufzeit der 8ufik-Berechnung

von O(n1) aufO(n log n + n%/?) fur n Punkte imd-dimensionalen Zielraum (vgl. Beu-
me und Rudolph [9]) gesenkt werden. Eine Generation des EMBA hat ohne die

Rechenzeit fiir die Funktionsauswertung eine Laufzeit®6mlog n + n(4/2+1),

Das sekundare Selektionskriterium ist notwendig, weil hmdimensionalen Zielru-
men viele Individuen bzgl. der Dominanzrelation unvergiiar sein kénnen. Ein Punkt
in einemd-dimensionalen Raum ist nur mit einem Anteil vof2¢~! des Zielraums ver-
gleichbar. Das sekundére Selektionskriterium ist bei &eshtEMOA eine Art Diversi-
tatsmal3, das die Verteilung der Punkte optimiert, aber aetséhritt in Richtung der
Pareto-Front kaum berucksichtigt. Das rechenintensbe, iaformative Selektionskrite-
rium des SMS-EMOA ist in der Lage, den Optimierprozess kaemtezu steuern.

Der S-Metrikwert wird bzgl. eines Referenzpunktes berethDieser muss allerdings
nicht vom Anwender spezifiziert werden, sondern wird durcie énterne Regelung in
jeder Generation neu bestimmt.
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3 Studien auf Testfunktionen und Anwendungen in der Flugzeg-
technik

3.1 Akademische Testfunktionen

Fur Vergleichsstudien gelten die Familien der ZDT- und DIEZnktionen [10, 11] als
anerkannte mehrkriterielle Testfunktionen. Etabliefié@A wurden auf diesen Funktio-
nen von Deb et al. [12] studiert und die Analyse des SMS-EM@&seh Studien mit
gleicher Parametrisierung nachempfunden. Die Ergebmgere wurden mit Hilfe der
S-Metrik und der Konvergenz-Metrik [12] bewertet.

Auf den zwei-kriteriellen ZDT-Funktionen kénnen alle EM@ds erfolgreich angesehen
werden und erzielen ahnliche Ergebnisse. Der SMS-EMOAdtrauf der Testfamilie
insgesamt die besten Ergebnisse (vgl. Emmerich et al Ji#)Anzahl der Zielfunktionen
ist bei der DTLZ-Familie skalierbar. Mit zunehmender Dirsiam wird die Uberlegen-
heit des SMS-EMOA deutlicher. Bereits bei vier-kritergglIFunktionen sind die EMOA
NSGA-II [13], SPEA2 [14] und-MOEA [12] nicht mehr konkurrenzfahig (vgl. Beume
et al. [8]). Dere-MOEA ist unter diesen der beste bei steigender Dimensmausgesetzt
der sensible Parameterst mit hoher Genauigkeit passend eingestellt. Der Legstab-
fall des NSGA-Il ist besonders deutlich. Er erreicht aufwder-kriteriellen DTLZ1 nicht
einmal die Halfte des S-Metrikwertes des SMS-EMOA und seartWwzgl. des Konver-
genzmalies ist um etwa das 1000-fache schlechter. Die &udgit Ergebnismenge des
SMS-EMOA bleibt bei steigender Dimension relativ gleicls. Eerden immer ca08%
des S-Metrikwertes des Pareto-Front erreicht und die giefiuen Punkte liegen nahezu
auf der Pareto-Front.

Das einzige evolutiondre Verfahren, das auch bei hoch+boralen Zielfunktionen

konkurrenzfahig zum SMS-EMOA ist, wird derzeit von der Aitbgruppe analysiert (vgl.

Beume et al. [8]). Es ist ein neuartiger Algorithmus namei&M®S von Hughes [15], der
statt der Pareto-Relation intern verschiedene Aggregatialer Zielfunktionen verwen-
det. Der Erfolg des Algorithmus hangt stark von den Gewiggén der Zielfunktionen

ab, die vom Anwender spezifiziert werden mussen. Demgegeinab der SMS-EMOA

den Vorteil, dass er nahezu parameterlos arbeitet.

3.2 Anwendung in der Flugzeugtechnik

In der Flugzeugindustrie kommen Optimierverfahren in eieBereichen zur Anwen-
dung. Die Tragflachenoptimierung bietet einfache Anweigéwmn wie das Design von
Tragflachenprofilen, insbesondere die Rekonstruktiomagér Profile zu verschiedenen
Stromungbedingungen, die Optimierung von Widerstand unftriéb einer Tragflache
oder die Widerstandsminimierung unter verschiedenem&tngsbedingungen, wozu das
vorgestellte Anwendungsproblem zahlt. Die drei Zielfuokén sind die Widerstandsmi-
nimierung der Referenztragfliche RAE 2822 unter drei vézdeimen Flugphasen. Die
entsprechenden Stromungsbedingungen sind Tabelle 1zelenén.

Fur weitere relevante Kennzahlen (neben dem Widerstaivastig sind Restriktionen
zu beachten, damit sie nicht zu stark von den Werten der &efeagflache abweichen.
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Tabelle 1: Stromungsbedingungen fur die Widerstandsniénimg der Referenztragflache RAE
2822 im Anwendungsfall Tragflachenoptimierung

Reiseflug Abweichung 1 Abweichung 2

MachzahlM 0.734 0.754 0.680
ReynoldszahRe 6.5 - 10° 6.2 - 10° 5.7-10°
Anstellwinkela 2.8 2.8 1.8
Transition 3% 3% 11%

Der Auftriebsbeiwert muss mit dem der Referenztragflacteraibstimmen und die ma-
ximale Dicke der Referenztragflache darf nicht Ubersamiterden. Erlaubt sind Ab-
weichungen des Kippmoments W, der Dicke der Tragflache ufi¥s, des Radius der
Flagelspitze um 0% und des Winkels der Profilhinterkante 26f%.

Der SMS-EMOA wurde auf der beschriebenen Anwendung mit d&@AHI von Deb
et al. [13], einem Standardverfahren der evolutionarenikmitériellen Optimierung, ver-
glichen (vgl. Naujoks et al. [16]). Beide Verfahren verweteh die selben Variationsope
ratoren mit identischer Paramterisierung und eine Pojpulsgroé3e von 20 Individuen.
Funf Laufe wurden jeweils mit der Referenztragflache in déralen Population gestar-
tet und nach 1000 Zielfunktionsauswertungen gestopptERjebnisse des NSGA-II sind
in Abbildung 2 in der linken Spalte aufgefthrt und die des SEMSOA in der rechten.
Zur Verdeutlichung sind die Ergebnismengen als zwei-dsieerale Projektionen auf die
Ebenenf; = 0, fo = 0 und f; = 0 dargestelit.

In den oberen Abbildungen weisen beide Verfahren die gstamgAbweichungen von

einander auf. Es lasst sich lediglich eine leichte Stregkader Resultate entlang einer
gedachten Geraden feststellen, um die die Losungen anggaidd. Dies fuhrt zu einer

besseren Verteilung der Losungen uber den dargestelltendBedes Suchraums. Aller-
dings lassen sich daraus noch keine Ruckschlusse fur ditubgisfahigkeit der Verfahren
ziehen.

Die Unterschiede zwischen den Verfahren werden deutliergleicht man die mittlere
und die untere Zeile der Abbildung 2. Beide Projektionercleegmen fur die jeweiligen
Algorithmen recht &hnlich, was mit der beschriebenen Katien der Werte bzgl.f;
und f, zusammenhangt. Aufgrund der Ahnlichkeit der Graphikenzkatriert sich die
folgende Analyse auf die Beschreibung eines Falls.

Es lasst sich deutlich eine Streckung der Ergebnisse desEEWISA tber den dargestell-
ten Bereich des Suchraums erkennen. Ferner sind einzayjebiiisse wesentlich ndher
an der unteren linken Ecke der Graphik positioniert, wasreuerschiebung in Richtung
besserer Losungen entspricht. Insbesondere fallen Lésungrechten, unteren Bereich
der Graphik fur den SMS-EMOA auf, die die Werte der Refemagftache dominieren.
Dies bedeutet eine Verbesserung der Referenztragflachglwaller Kriterien, also al-
ler Druckbeiwerte, unter den gegebenen Stromungsbedyagumd unter Erfillung aller
Restriktionen. Eine derartige Verbesserung hinsichtilbér Kriterien konnte bisher le-
diglich unter Verwendung von approximierten Zielfunksaniswertungen erzielt werden
(vgl. Emmerich und Naujoks [17]). Die Streckung und die ‘¢disbung der Front hin zu
besseren Ergebnisse bedeuten eine Zunahme des durch digiBeodeckten Hypervo-
lumens. Es kann daher geschlossen werden, dass die gazagteguten Ergebnisse auf
die Verwendung des Hypervolumens als Selektionskriteauriickzufiihren sind.

Proc., 16. Workshop Computational Intelligence, 2006 - Seite 6



0.0296 0.0296
0.0294 | © 0.0294 | e
m . ?E
0.0202 | Gmat 0.0202 | ™
& 0029 | & 0029 | E@%&#&
B ®
0.0288 a] Runl  + 0.0288 ,g*% Runl — +
%Jr Run2 X XX Run2 X
Run3  * Run3  *
00286 | % X Rund O 0.0286 | @'ﬁ Rund O
X Run5 = !l Run5 =
Baseline Design O Baseline Design O
0.0284 : on, 0.0284 : on,
0.0216 0.022 0.0224 0.0216 0.022 0.0224
f1 f1
0.01172 T 0.01172 T
Runl + g+ Runl +
Run2 X + Run2 X
0.0117 + Run3 X 0.0117 + Run3 X
Rund O Run4 O
Run5 = Run5 =
0.01168 Baseline Design O 0.01168 - Baseline Design O
i u
©  0.01166 | ©  0.01166 o *
B H
><>><<>)§
0.01164 | 0.01164 X@ §+
0.01162 0.01162 % X
o ggl* "
0.0116 - - 0.0116 - -
0.0216 0.022 0.0224 0.0216 0.022 0.0224
fl fl
0.01172 T 0.01172 T
Runl + | B Runl +
Run2 X + Run2 X
0.0117 + Run3 X 0.0117 + Run3 X
Rund O Run4 O
Run5 = a Run5 =
0.01168 Baseline Design O 0.01168 w Baseline Design O
Ky
©  0.01166 | ©  0.01166 o X
o ¥
Keged
0.01164 0.01164 ><>§< 951%%
g
0.01162 | 0.01162 | =
e X P
0.0116 - - 0.0116 - -
0.0284 0.0288 0.0292 0.0284 0.0288 0.0292

f2

f2

Bild 2: Projektionen der resultierenden ErgebnismengediéiWiderstandsminimierung der Re-
ferenztragflache RAE 2822. Die aufgetragenen Funktionahdie Widerstandsbeiwerte zu den
jeweiligen Stromungsbedingungen aus Tabelle 1. Die Gkapleeigen funf Ergebnisse nach je-
weils 1000 Zielfunktionsauswertungen mit dem NSGA-II ki) und dem SMS-EMOA (rechts).

4 Zusammenfassung und weitere Forschungsvorhaben

Vor den Studien des SMS-EMOA gab es keinen Pareto-basiENEDA, der in hoch-
dimensionalen Zielraumen annéhernd so gut funktioniegtlvai zwei oder drei Zielen.
Der SMS-EMOA ist derzeit der einzige Pareto-basierte EM@#&r, auf hoch-dimen-
sionalen Testfunktionen die Pareto-Front erreicht und eimer relativ gleichmafigen
Verteilung reprasentativ abdeckt. Zudem stellte er seiaei® Tauglichkeit in prototy-
pischen Optimierungen von z. B. Tragfligeln unter BeweisisEanwenderfreundlich,
da er aul3er den bei der evolutionaren Optimierung UblicleearRetern keine weiteren
bendtigt.

Die Leistungsfahigkeit des SMS-EMOA basiert auf der Stengides Optimierprozesses
durch die S-Metrik. Die Berechnung der S-Metrik ist in hatimensionalen Zielfunk-
tionsraumen rechenintensiv. Fir zwei oder drei-kritéxi€lunktionen ist die Laufzeit
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mit der Ublicher anderer EMOA vergleichbar. Fur praktisétrevendungen mit hoch-
dimensionalen Zielfunktionen ist der SMS-EMOA geeignegnw die Auswertung der
Zielfunktion zeitaufwéandig ist, was haufig aufgrund konxgleSimulationen der Fall ist.

Der SMS-EMOA soll zuséatzlich beschleunigt werden, indefardimationen zur S-Metrik-
Berechnung gespeichert und in den folgenden Generaticerevendet werden. Die S-
Metrik-Beitrage sollen dadurch effizient aktualisiert den. Zudem werden die theoreti-
schen Eigenschaften des SMS-EMOA analysiert, insbesemlieiKonvergenzgeschwin-
digkeit, sowie die Verteilung der Punkte im Zielraum und Baichen eines optimalen
S-Metrik-Wertes. Durch ein tieferes Verstandnis diesagiage kbnnen Empfehlungen
ausgesprochen werden, wie die Parameter der evolutio@pémierung beim SMS-
EMOA in Abh&ngigkeit vom Anwendungsproblems zu wéhlen sifdrameterstudien
helfen, diese Vermutungen auch auf andere Verfahren zurégen. Weitere Anwen-
dungsprobleme sollen Einblick in typische Herausfordgaimgeben, die SMS-EMOA
zu bewaltigen hat und die Identifikation typischer Optiraranarien ermdglichen. Insbe-
sondere werden kombinatorische Optimierprobleme bekach

Demnéachst wird der SMS-EMOA als Modul der OptimierumgebBigA* [18] zur Ver-
fugung stehen. Der Source Code des von Beume und Rudolpht{@jc&elten Algorith-
mus zur S-Metrik-Berechnung wird ebenfalls bald 6ffemtztigéanglich sein.
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1 Einfiihrung

Evolutiondre Algorithmen (EAs) werden zur Losung von Planungs- und Optimie-
rungsproblemen in einem weiten Rahmen eingesetzt [1], [2], der Einsatz bei Prozess-
abldufen im industriellen Bereich erfordert fiir die Anwendung in der Praxis jedoch die
Entwicklung spezieller Konzepte. Daher wurde ein Modell zur Behandlung der zeitl-
ichen Abhingigkeit von Prozessparametern bei Steuerungen entwickelt, dass die An-
wendung eines Evolutiondren Algorithmus’ auf die Planung und Optimierung von
industriellen Prozessabldufen erlaubt.

In diesem Zusammenhang wurde eine Codierung definiert, die einen Genetischen Code
beschreibt, der zur zeitabhingigen Steuerung von Prozessabldufen dient. In der Praxis
ist der genaue zeitliche Ablauf von Einstellungsinderungen verschiedener Prozess-
parameter die Grundlage fiir den Erfolg oder Misserfolg einer Prozessoptimierung.
AuBerdem erlaubt die Codedefinition zusammen mit den vordefinierten genetischen
Operatoren eine flexible Abbildung unterschiedlichster Aufgabenstellungen auf eine
festimplementierte evolutiondre Maschine ohne die Option zusitzlicher aufgaben-
bezogener Operatoren aufzugeben.

Basierend auf dem Zeitmodell wurde ein EA entworfen und implementiert sowie eine
entsprechende Genetische Codierung definiert, die zur Losung von Problemen in der
industriellen Praxis eingesetzt werden. Die Implementierung wurde erfolgreich in eine
Steuerung eines namhaften deutschen Roboterherstellers eingebunden. Sie dient der
automatischen Erzeugung von Roboterbefehlen zur automatischen Programmierung
einer kollisionsfreien, optimierten Bewegungsbahn eines Industrieroboters. Die so
erzeugten Programme werden direkt von der Robotersteuerung ausgefiihrt.

1.1  Bewegungsprogrammierung und —steuerung von Industrierobotern

Die Steuerung eines Industrieroboters kann auf zwei Arten programmiert werden. Beim
Teach-in-Verfahren wird der Roboter vom Programmierer per Handprogrammiergerit
zu einzelnen Bewegungszielen gesteuert und die Zwischen- und Zielpositionen abge-
speichert. (Daneben gibt es noch die Folgeprogrammierung, dabei wird der Industrie-
roboter gewissermallen an die Hand genommen und die Bewegung ,,vorgemacht*. Dies
spielt hier keine Rolle). Im anschlieBenden Automatikbetrieb, wenn das Programm von
der Steuerung ausgefiihrt wird, werden in einem bestimmten Zeittakt (z.B. alle 15 ms)
Sollwerte flir Stiitzpunkte der Bewegungsbahn zur Zielposition berechnet. Dabei
werden auch vom Programmierer vorgegebene Geschwindigkeits- und Geometrie-
parameter verarbeitet, siche auch [3].
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Bei der im vorliegenden Fall relevanten Offline-Programmierung gibt der Roboter-
programmierer textuell oder mit Hilfe eines Robotersimulationssystems die Zwischen-
und Zielpositionen sowie andere Parameter der Bewegungsbahn des Roboters an [4]. In
der Praxis wird meist eine Kombination aus Teach-in- und Offline-Programmierung
eingesetzt [5]. Denn das Teach-in-Verfahren hat zwar den Vorteil, dass der Program-
mierer alle Positionen prizise mit dem Roboter anfahren kann, die Bewegungsbahn
zwischen den Positionen ist damit aber nicht unbedingt fiir den Programmierer vor-
hersehbar. Vor allem aber ist der zeitliche Aufwand teilweise erheblich (Tage bis
Wochen fiir ein Bewegungsprogramm), wihrend dieser Zeit féllt der Industrieroboter
fiir die Produktion aus.

Ein besonderes Problem stellt bei der Roboterprogrammierung die Erzeugung kolli-
sionsfreier Bewegungsbahnen dar, um z.B. einen Tank passgenau in ein Auto ein-
zusetzen. Hier kann man die Offline-Programmierung kaum einsetzen (der Program-
mierer kann die genaue Roboter-Konfiguration nicht ermitteln, d.h., wie bewegen sich
die einzelnen Robotergelenke im zeitlichen Ablauf) und das Teach-in-Verfahren
verschlingt kostbare Programmierzeit.

1.2 Der Evolutionire Algorithmus GLEAM

Der Evolutiondre Algorithmus GLEAM (Global Learning Evolutionary Algorithm and
Method) [6] wurde nicht nur, aber vor allem zur Losung der Steuerungsoptimierung von
Prozessabldufen entwickelt. Dabei diente die automatische Erzeugung von Roboter-
bewegungsbahnen und den zugehdrigen Bewegungsprogrammen als eine Art
Benchmark, da eine von GLEAM generierte und optimierte Bewegungsbahn vom An-
wender leicht zu beurteilen ist. Er braucht nur die Roboterbewegung in der Simulation
oder real anzuschauen bzw. die Bewegungszeit messen.

Als eine Art Seiteneffekt stellte sich dann heraus, dass sich auf diese Weise automatisch
Programme fiir kollisionsfreie, optimierte Bewegungsbahnen bzw. zugehdrige —pro-
gramme von GLEAM erzeugen lieBen. Es zeigte sich in diesem Zusammenhang, dass
die Genetische Codierung des Problems und ein zeitbasiertes Steuerungsmodell eine
besondere Rolle bei der Losung des Problems spielen.

2 GLEAM-Konzept

Im Folgenden werden vor allem die Unterschiede bzw. neuen Konzepte von GLEAM
im Vergleich zu anderen EAs behandelt, die Grundlagen eines EA werden nicht weiter
behandelt. Wie bereits erwéhnt, wurde GLEAM fiir die Steuerungsoptimierung bei
Prozessabldufen entwickelt. AuBerdem sollte GLEAM ein breites Anwendungs-
spektrum erlauben und neue, von der Biologie inspirierte Metastrukturen, enthalten. Im
folgenden werden vor allem neue konzeptionelle Eigenschaften von GLEAM be-
schrieben, wobei auch ein ,,Modell“ oder eine neue Methode eingefiihrt wird, die einen
neuartigen Umgang mit der Interpretation des Genetischen Codes zugrunde legt. Dies
erfordert auch eine ,,freiere* Gestaltung des Genetischen Codes, der in seiner Struktur
und in seinem dynamischen Aufbau iiber die bisherige Festlegung auf reell-wertige
Parameter hinausfiihrt.

2.1 Genetischer Code von GLEAM

In der Biologie wird der genetische Code nicht nur als “Bauplan” im statischen Sinne
verwendet, etwa um die Farbe der Haare zu definieren, sondern er steuert auch den
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Start von Prozessen, z.B. die Festlegung des Zeitpunktes, wann andere Gene ,,einge-
schaltet* werden, oder der einer Hormonausschiittung. Dies geht iiber die rein statische
Beschreibung durch einen ,,Bauplan® hinaus, es wird ein Zeitmodell oder zumindest ein
Zeitbezug zugrunde gelegt. Denn die durch den Genetischen Code definierten Lebe-
wesen entwickeln sich im Ablauf der Zeit, indem sie sich in GroBle und Struktur
verdndern. Da dieser Prozess ebenso wie der momentane Aufbau eines Lebewesens u.a.
von seinen Genen gesteuert wird, ist es naheliegend, auch die Planung und Optimierung
des zeitlichen Ablaufs technischer Prozesse wie die Bewegung eines Roboters mit Hilfe
eines Genetischen Codes zu beschreiben.

Daher basiert der Evolutiondre Algorithmus GLEAM auf einem sog. Aktionsmodell. Es
enthélt nicht nur die Parameter zur Steuerung von technischen Prozessen und Abléaufen,
sondern enthilt auch die Festlegung, zu welchem Zeitpunkt welche Prozesse begonnen
oder beendet werden. Ein Prozess besteht in diesem Zusammenhang aus einer oder
mehreren Aktionen, deren Parameter durch die Evolution verdndert werden und deren
Bedeutung sich durch die Implementierung einer Aktionssimulation mit einem
entsprechendenden Interpreter der Aktionen ergibt.

Neben dem Aktionsmodell enthdlt GLEAM ein weiteres neues Konzept, nimlich das
der "Segmente". In der Biologie werden die Gene zusammengefasst zu Chromo-
somenstrangen, auBlerdem sind bestimmte Genabschnitte in ihrer Gesamtheit fiir einen
Vorgang zustindig, etwa das Wachstum. GLEAM enthélt die Zusammenfassung von
Aktionsfolgen des Gencodes zu sog. Segmenten. Diese Segmente spielen eine beson-
dere Rolle bei Mutation und Rekombination, sie werden als eine Einheit, die eine
Teillosung des Problems enthalten kann (und nach einer gewissen Evolutionszeit auch
enthdlt), betrachtet, und diese Information als "Block" weitergegeben. Dies dient einer
Beschleunigung der Evolution.

Die Umsetzung dieses neuen oder erweiterten Ansatzes (GLEAM basiert ansonsten auf
den bekannten Konzepten, die Evolutiondren Algorithmen zugrunde liegen, wie Ran-
king, Paarselektion, u.a.) erfolgte mit Hilfe von Konzepten der Informatik, wie struk-
turierten Datentypen oder dynamischen Listen. Diese sind erforderlich, da der Aufbau
des Genetischen Codes in GLEAM nicht mehr einfache reellwertige Vektoren umfasst,
sondern variabel aufgebaute und dynamisch verédnderbare Strukturen. Denn es ist in der
Regel nicht vorher bekannt, wie viele Aktionen zur Bewiltigung eines Prozesses
benotigt werden, etwa wie viele Bewegungsanweisungen fiir eine kollisionsfreie Bewe-
gungsbahn eines Roboters notwendig sind.

Natiirlich kann GLEAM auch fiir Probleme angewandt werden, die im obigen Sinne als
statisch betrachtet werden konnen. So wurde mit GLEAM die Anordnung von
Maschinenbelegungen fiir einen optimalen Produktionsplan erstellt, [7]. In diesem Fall
ist auch die Anzahl der Aktionen (eine Aktion entspricht einem Bearbeitungsschritt) fest
vorgegeben. Weitere Anwendungen betreffen die Ressourcenoptimierung in der Ver-
fahrenstechnik [8], die Verfahrwegoptimierung bei einer Palettenbestiickung [9] sowie
die Stapeloptimierung von Betonplatten [9], am Forschungszentrum Karlsruhe wurden
Arbeiten zur Optimierung einer Aktuatorpumpe [10] und der Designoptimierung [11]
auf GLEAM-Basis durchgefiihrt.

2.2 Struktur des Genetischen Codes von GLEAM

Der Genetische Code fiir ein Individuum besteht in GLEAM aus einer Anzahl von Seg-
menten (mindestens eins). Jedes Segment besteht aus einer Anzahl von Aktionen
(mindestens eine). Ein Aktionscode setzt sich zusammen aus der Aktionskennung (eine
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Zahl), der je nach Aktionstyp eine gewisse Anzahl von Parametern folgen. Es gibt auch
Meta-Aktionen, welche den Prozessablauf steuern, die keine Parameter enthalten. Ein
Parameter kann vom Typ Integer oder Real sein (ein Zeichen, also in C Typ char, ist so
betrachtet natiirlich auch ein Integer).

Eine Population M von p Individuen (d.h. zu einer Aktionskette aneinandergereihte
Aktionen) wird formal folgendermal3en definiert:

M= {ci,cr....cu} mit peN, i.dR.istu>2

Ci:(v, Si, Sy, ... ,Sr) mit Vz(ll, L, ... ,lr), LeN

l;=k oder p mit k,p e N, p ist Adresse bzw. Zeiger
Si=(ai1,ai2, ,aim) mit i,maN

aix = (ak) oder (ak,pi,p2,....p,) mit ak,ze N und pie NvR

Die Bedeutung der einzelnen Elemente ist:

ci: Aktionskette, d.h. ein Individuum

V: Verwaltungsinformation fiir ein Individuum

l;: Kennzahlen oder Adressen (Zeiger), z.B. Linge der Segmente
Si: Segment, bestehend aus einer Folge von Aktionen

aix: Aktion

ak:  Aktionskennung (Integer)

pi: Parameter einer Aktion (Integer oder Real)

Bildlich kann man eine Aktionskette entsprechend ihrer Implementierung darstellen als
eine dynamisch verzeigerte Liste:

..................................... B AN NN RN EEAEEEANR A EEEAAEAEEEEEEEAEEEEEEEEE
- " . e

Kopf }..., Aktion fgl Aktion Jmpl Aktion fig] Aktion fmpl Aktion |ip] Aktion gl Aktion |

Segment 1 Segment 2 Segment 3

Der Listenkopf enthdlt Verwaltungsinformationen, wie Linge oder Fitness der Aktions-
kette. Die Aktionen bestehen aus Verbunden von Daten mit der entsprechenden Ak-
tionskennung sowie ihren Parametern, der Speicherplatz fiir eine Aktion wird dyna-
misch nach Bedarf erzeugt und wieder gelscht.

GLEAM enthélt als vollig neues Strukturelement fiir den Genetischen Code eine
Segmentierung. Dies bedeutet, dass die Aktionsketten in Abschnitte, eben diese
Segmente unterteilt werden, iiber die auch bestimmte Genetische Operatoren, wie
Segmente l0schen/einfiigen/vertauschen oder in der Aktionsfolge invertieren, ausgefiihrt
werden. Wenn die Startpopulation durch Auswiirfeln initialisiert wird, werden die
Segmente willkiirlich gesetzt. Sollte schon ein Vorwissen vorhanden sein, sollte man
sinnvolle Teilbewegungen bzw. die entsprechenden Aktionen dazu in Segmente
einteilen.

Nach einer gewissen Evolutionszeit bilden sich auch bei anfangs willkiirlicher Eintei-
lung Segmente heraus, die verschiedene Teillosungen enthalten. Da die Rekombination
iiber die Segmente und nicht wie sonst durch willkiirliche Unterteilung des Codes
erfolgt, steigt die Wahrscheinlichkeit, dass durch die Kombination zweier guter Teil-
l6sungen schneller eine sehr gute Gesamtlosung eines Problems entsteht.

Die Segmentierung hat ihr entferntes Vorbild in der Biologie durch die Zusammen-
fassung von Genen zu Sequenzen und Chromosomen. Auch in diesem Fall dient die
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Einteilung in Unterstrukturen der Beschreibung von Teillosungen bzw. Einheiten im
Bauplan von Lebewesen.

3 Aktionsmodell

Nach dem Erzeugen einer Aktionskette durch die Evolution (Initialisieren per Zufall,
Anwenden von Rekombination und Mutation) wird sie zum Feststellen ihrer Fitness
»ausgefiihrt. Dieses ,,Ausfiihren* bedeutet im statischen Fall, dass eine Bewertungs-
funktion angewandt wird, die entsprechend den Parameterangaben im Genetischen
Code eine Formel auswertet. Beit GLEAM wird grundsitzlich von einer Aktion ausge-
gangen, d.h. der Aktionscode wird durch einen Interpreter ausgewertet und entspre-
chende (physikalische bzw. simulierte) Aktionen zu einem bestimmten Zeitpunkt im
Prozessablauf angestoBen oder beendet. Wéhrend dieser Aktionsausfiihrung werden
Daten fiir die Berechnung der Fitness gesammelt und am Ende der Ausfiihrung aller
Aktionen des Genetischen Codes eine Fitness fiir diese Aktionskette ermittelt.

Der Simulator kann also als ein Interpreter des Aktionscodes betrachtet werden, wobei
auch der zeitliche Ablauf der Aktionsausfiihrung eine Rolle spielt und modelliert wird.
Sollte die Zeitdauer einer Aktion keine Rolle spielen und beispielsweise nur die
Anordnung der Aktionen von Bedeutung sein, kann dies natiirlich ebenso behandelt
werden, der Simulator beriicksichtigt bzw. bendtigt dann eben keine Zeitangaben. Dies
wire z.B. bei der Optimierung einer Anordnung von Schnittmustern auf einer Fliche
der Fall. Eine ,,Aktion* wére in diesem Fall etwa ,,Ordne Teil A an‘“, dann konnte die
Aktion ,,Ordne Teil C an* folgen, wobei keine Zeitbetrachtung notwendig ist. Wichtig
ist, dass die jeweilige Implementierung eines Moduls ,,Simulator” zu dem definierten
Genetischen Code passt.

3.1 Definition des Aktionsmodells

Der Zeitbezug wird in GLEAM durch die Definition eines Zeittaktes dhnlich wie bei
einer Robotersteuerung erreicht. Die Dauer des Zeittaktes kann vom Anwender frei
festgelegt werden. Fiir die Simulation einer Aktionskette (mit Zeittakt) gilt dann
folgendes: Die erste Aktion einer Aktionskette startet zum Zeitpunkt ty). Die nichste
Aktion startet nach einer (simulierten) Zeitdauer von einem Zeittakt At, usw. Daraus
ergibt sich folgender Bezug:

Aktion a, to
Aktion a, to + At
Aktion a; to + (i-1)*At

Es gibt zwei wichtige Elemente im Genetischen Code von GLEAM, die fiir die Zeit-
steuerung zustindig sind:

Die Aktionen von GLEAM enthalten die beiden nicht spezifisch anwen-
dungsbezogenen Aktionstypen BLOCK BEGIN und BLOCK END. Alle
Aktionen, die in der Aktionskette zwischen BLOCK BEGIN und BLOCK
END vorkommen, starten zum gleichen Zeitpunkt t,, erst die Aktion nach der
BLOCK END-Aktion startet zum nidchsten Zeitpunkt t, + At :

Aktion a;; BLOCK BEGIN tn

Aktion a4+ tn
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Aktion ajio th

Aktion a1y th
Aktion ajim1: BLOCK _END tn
Aktion ajimio: ty + At

Die ebenfalls nicht anwendungsbezogene Aktion UNCHANGED enthilt
einen Parameter n vom Typ Integer. Sie bewirkt, dass die nichsten n Zeit-
takte keine neue Aktion beginnt, die folgende Aktion in der Aktionskette
nach UNCHANGED beginnt also nach n Zyklen:

action a; t;
action a;+;: UNCHANGED n ti+ At
action a;+o: t; + n*At

Mit den Aktionen BLOCK BEGIN und BLOCK END sowie UNCHANGED koénnen
beliebige Abldufe und Zeitpunkte zum Starten und Beenden von Aktionen modelliert
werden.

3.2  Aktionsmodell fiir Programme zur Roboterbewegung

Die Anwendung von GLEAM auf die Robotertechnik erfolgte durch Definition von
primitiven Achsbewegungen des Roboters als Aktionen einer Aktionskette, welche
dann die gesamte Bewegung (oder mehrere Bewegungen) beschreibt. Ein derartige
einfache Aktion bzw. Bewegungsbefehl lautet im Klartext: ,,Bewege Achse 3, indem die
Achse mit einer Beschleunigung von 48 Grad/Sekunde® auf eine Geschwindigkeit von 12
Grad/Sekunde gebracht wird". AnschlieBend wird eine UNCHANGED-Aktion aus-
gefiihrt, wobei 10 Takte lang keine neue Aktion begonnen, jedoch die Achse 3 weiter
bewegt wird.. Beendet wird diese Bewegung durch eine Stop-Aktion oder durch das
Ende der Aktionskette (sog. Auslaufen der Bewegung). Die zugehdrige Stop-Aktion
(oder Stop-Befehl) lautet beispielsweise ,,Stop Achse 3 mit einer Verzégerung von 17
Grad/ Sekunde™. Formal wiirde als Genetischer Code angegeben:

1003, 48.0, 12.0 (Kennung 1003 fiir Bewegung Achse 3, dann folgen die Parameter)
1015, 10 (Kennung 1015 fiir UNCHANGED, dann folgt der Parameter)
1009, 17.0 (Kennung 1009 fiir Stop Achse 3, dann folgt der Parameter)

Die Evolution hat jetzt z.B. eine Aktionskette mit diesen Aktionen erzeugt, sie werden
dann gemif dem folgendem Zeitablauf ausgefiihrt.

Zeitpunkt 0 sei der Bewegungsstart, d.h. der Simulator fiihrt die Aktion ,,Bewege Achse
3 aus. Nach einem Zeittakt, z.B. nach 100 ms, fiihrt der Simulator die nachste Aktion
aus, also 10 Zeittakte oder 1 s lang keine neue Aktion beginnen. Allerdings wird weiter
das Anfahren der Achse 3 mit einer Beschleunigung von 48 Grad/Sekunde” ausgefiihrt.
Die Achse 3 wird nun solange beschleunigt, bis nach 250 ms die vorgegebene Ge-
schwindigkeit von 12 Grad/Sekunde erreicht wurde. Dann behidlt die Achse die
Geschwindigkeit von 12 Grad/Sekunde bei, bis nach 1 s oder 10 Zeittakten die Stop-
Aktion begonnen wird (vom Start nach 1.1 s). Die Bewegung der Achse wird dann mit
einer Verzdgerung von 17 Grad/Sekunde® beendet.

Wenn mehrere Achsen gleichzeitig bewegt und in ihrer Geschwindigkeit verandert
werden, konnen Roboterbewegungen mit beliebiger Dynamik und Geometrie erzeugt
werden. Das folgende Beispiel des Genetischen Codes umfasst die Steuerung der ersten
drei Achsen des Mitsubishi-Roboters RV-M1:

1.: Start Motor 2, Rampe = 1°/s*, Geschwindigkeit = 10 /s
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: Unveraendert: Takt-Anzahl = 15
: Block Beginn

: Start Motor 1, Rampe = 2 °/s*, Geschwindigkeit Geschwindigkeit = 5 °/s
. Start_ Motor 3, Rampe = 4 °/s*, Geschwindigkeit = 10 /s

: Block End

: Unveraendert: Takt Anzahl =20
: Motor_aus 1, Rampe = 2 °/s’

. : Unveraendert Takt-Anzahl = 5
10.: Block Beginn

11.: Motor_aus 3, Rampe = 5 °/s*

12.: Motor_aus 2, Rampe = 2 °/s’

13.: Block End

14.:Unveraendert: Takt-Anzahl =20

N R RN I

A Achsgeschwindigkeit

Achse 3

Achse 1
— Achse 2

1 | I T I A N N N | [ W | >
T 1T rrrrrrroo1rr 11T T 1T T 1
Zeit [Zyklen]

Die resultierende Roboterbewegung ist auf dem Bild mit der Mitsubishi-Roboter-
simulation zu sehen. Die Bewegungsbahn des Greifers des Mitsubishi-Roboters (nur sie
ist fir den Anwender von Interesse) ist durch eine Linie gekennzeichnet. Die Dynamik,
d.h. die Geschwindigkeitsdnderungen sind so leider nicht zu sehen, sie werden durch die
obigen Geschwindigkeitsprofile angedeutet.

3.3  Alternativer Genetischer Code ohne direkten Zeitbezug

Die obige Definition von Aktionen als Bewegungsprimitive basierte auf dem Aktions-
modell mit seinem Zeitbezug. Zum Vergleich sei hier eine Genetischer Code ange-
geben, der jedoch ohne direkten Zeitbezug nur auf geometrischen Uberlegungen basiert.

Die zuriickzulegende Strecke einer Roboterachse ist durch den Startwert 6a und dem
Zielwert 0b definiert. Es werden nun eine bestimmte Anzahl von Stiitzpunkten erzeugt,
zu denen zunichst die lineare Anderung der Achsenwerte fiihrt, also ein Betrag von
Gesamtstrecke der Achse geteilt durch die Stiitzpunktanzahl. Der Genetische Code
beschreibt nun die Anzahl, den Betrag (in Prozent) und ,,Anderungsgeschwindigkeit
der Abweichung iiber die betroffenen Stiitzpunkte. Die folgende Abbildung zeigt dies
fiir eine Roboterachse.
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Zielpunkt 6b

= _/
Startpunkt 6a

Y . .
Stiitzpunkte (linear verteilt)

Zielpunkt 6b

\— _/
Startpunkt 6a e
Stiitzpunkte (nach Anwendung des Genetischen Codes)

Durch die Anwendung des Genetischen Codes entsteht ein neues Bewegungsprofil, das
zwar auch von der Start- zur Zielposition fiihrt, jedoch willkiirliche Ausweichbewe-
gungen umfasst. Experimente mit diesem Genetischen Code ergaben, dass damit selbst
bei langen Evolutionszeiten sich keine kollisionsfreien Bewegungsbahnen generieren
lieBen (bei nicht trivialer Aufgabenstellung).

Es wurden noch geometrische Codierungen der Anderung der Bewegungsbahn des
Roboters im dreidimensionalen Raum getestet, das Ergebnis war jedoch ebenso wenig
erfolgversprechend. Wenn auch nicht durch ldngere Testreihen belegt, zeigen diese
ersten Experimente dhnlich wie bei Arbeiten anderer Autoren (sieche auch [12], [13],
[14]), dass eine rein geometrisch orientierte Genetische Codierung ohne Zeitmodell
kaum Chancen auf eine akzeptable Problemldsung hat.

3.4  Aktions- und Aktionskettentypen

Die Implementierung des Aktionskonzepts von GLEAM erfolgte mit Hilfe der Defi-
nition abstrakter Datentypen. Daher kann eine Aktion eine beliebige Folge von Parame-
tern der Datentypen Real und/oder Integer umfassen, wichtig ist nur, dass auch der
Simulator diese Parameter entsprechend auswertet. Da mit einem Integerwert auch ein
Zeichen (Typ char) oder ein Typ Bool dargestellt werden kann, sind diese Typen bzw.
ihre Werte auch als Aktionsparameter moglich. Auflerdem wird in GLEAM der Bereich
eines Aktionsparameters vom Anwender festgelegt, damit die Evolution Parameterwerte
nur iiber diesen Bereich variiert.

Ansonsten gibt es keine Einschrinkungen (auer der Speichergrof3e) fiir die Definition
von Aktionen. Der Anwender kann entsprechend dem zu l6senden Problem beliebige
Aktionen definieren (er muss natiirlich auch einen entsprechenden Interpreter fiir die
Simulation implementieren). Die Gesamtheit aller definierten Aktionen und ihre
semantische Bedeutung fiir eine Anwendung von GLEAM wird Aktionsmodell
genannt. Der Genetische Code umfasst die formale bzw. syntaktische Beschreibung der
Aktionen.
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4 Genetische Operatoren und Evolutionsablauf im Uberblick

Die hier vorgestellte Definition der Genetischen Codierung der Aktionsketten erlaubt
die Formulierung eines Satzes neutraler genetischer Operatoren, die unter Einhaltung
der bei der Codedefinition hinterlegten Informationen (z.B. Wertebereichsgrenzen von
Parametern) an die Aufgabenstellung angepasste Mutationen durchfithren koénnen.
AuBlerdem kann durch geeignete Zusammenfassung von Parametern in einer Aktion
erreicht werden, dass sie nicht durch Rekombinationsoperatoren aufgespaltet werden
konnen. Zusitzlich konnen anwendungsspezifische Operatoren implementiert werden,
da die Aktionsketten in Verbindung mit dem Aktionsmodell geniigend problem-
bezogene phianotypische Informationen beinhalten. Der Evolutionsablauf entspricht dem
Schema Evolutiondrer Algorithmen, siche Abbildung.

"V <—— Evolutionsende? , > b% Mutation
e ja nein
A
Bestes Ergebnis Gene- Paarauswahl-
anzeigen rations- J \strategie
ende

- Rekombi-
nation
+— <4

Alle Individuen einer Population werden der Reihe nach zum Elter und die Auswahl des
Partners fiir das Crossover erfolgt durch rangbasierte Selektion. Bei ihr werden die zur
Selektion anstehenden n Individuen entsprechend ihrer Fitness sortiert und erhalten
dann gemil ihrem Rang eine feste Selektionswahrscheinlichkeit zugeordnet: Die
Selektion des Partners erfolgt innerhalb einer vorgegebenen Nachbarschaft des Elter in
einem Deme.

Selektion

Simulation & Evaluation
(Berechnung der Fitness)

Die Gesamtpopulation zerfdllt ndmlich in mehr oder weniger getrennte Teilpopu-
lationen, den Demes. Dieses Nachbarschaftsmodell geht auf Gorges-Schleuter [15]
zuriick und verwendet eine ringférmige Topologie, auf der die Individuen linear
angeordnet sind. Jedes Individuum hat eine gleichgro3e Nachbarschaft zur rechten und
zur linken, seinen Deme. Da die Nachbarschaften benachbarter Individuen sich iiber-
lappen, findet trotz der Isolation der Reproduktion auf das Deme ein mehr oder weniger
langsamer Informationsaustausch iiber die Demegrenzen hinweg statt. Die
Geschwindigkeit des Informationsflusses innerhalb der Gesamtpopulation und damit
des Verhiltnisses von exploration zu exploitation kann damit auch iiber die Demegrof3e
gesteuert werden [16].

Die Wahrscheinlichkeit, ob und wie oft ein Genetischer Operator auf eine Aktionskette
angewandt wird, kann in Abhéngigkeit von der Linge der Aktionskette und der Fitness
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des Elter durch eine GLEAM-Steuerdatei fiir die Evolution parametriert werden.
Dariiberhinaus konnen beliebige Mutationen zu einer hintereinander auf den gleichen
Offspring angewandten Operatorsequenz zusammengefasst werden, wobei jedem
Operator eine eigene Ausfithrungswahrscheinlichkeit zugeordnet wird. Jede Sequenz
erzeugt einen (bei Mutationen) oder zwei Offsprings (beim Crossover). Damit entstehen
pro Paarung in der Regel mehr als ein Offspring. Nur der beste Nachkomme einer
Paarung konkurriert mit seinem Elter gemél alternativen Akzeptanzregeln um den
Fortbestand in der nichsten Generation:

5 Erzeugung von Roboterprogrammen

Fiir industrielle Roboteranwendungen miissen vor allem beim Punktschweiflen, Hand-
haben und in der Montage Bewegungsbahnen erzeugt werden, die zwischen Hinder-
nissen, wie Werkstiicke, Magazine oder Anlagenaufbauten, zum Bewegungsziel flihren.
Als Ergebnis der GLEAM-Software soll ein fertiges Roboterprogramm bzw. Pro-
grammabschnitt ausgegeben werden, das direkt auf dir Robotersteuerung geladen und
dort ausgefiihrt werden kann.

Dazu ist es notwendig, die (internen) allgemeinen Bewegungsbeschreibungen fiir das
Evolutionsverfahren in konkrete Bewegungsbefehle einer Roboterprogrammiersprache
umzusetzen. Dies wird bisher durch eine Art Postprozessor vorgenommen, der die
Bewegung des Roboters wihrend der Simulation ,abtastet” und daraus ein ent-
sprechendes Roboterprogramm erzeugt, siche Abbildung der GLEAM-Implemen-
tierungsstruktur. Derartige Postprozessoren wurden fiir mehrere Industrieroboter von
ABB, KUKA, REIS und Mitsubishi realisiert [17], [18].

So besteht beispielsweise

die derart generierte Be-

Systemsteuerung Zusatz-Modul: fehlsfolge fir den IRB
Benutzer Erzeugung 2400-Roboter von ABB aus
Schnitt- Simulation gy von cinem Datendefinitionsteil,
&7 HEnyErinn Roboter- wo die Zwischenpositionen
stelle e der Bewegung definiert
Optimierungskern werden (jointtarget Pi),

(Evolution)

und den Bewegungsbe-

fehlen zum Ausfithren der
kompletten Bewegung mit

Basismaschine (Initialisierg. u.a.) .
Uberschleifen ~ zwischen

den einzelnen Bewegungs-
befehlen zu den Zwischen-
punkten (MoveAbsJ Pi).

GLEAM Implementierungs-
struktur

Implementierungsaufwand einer Opti-
mierungsanpassung an andere Aufgaben wo IR
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Die folgenden Bilder zeigen als Beispiel das generierte Roboterprogramm in der ABB-
Roboterprogrammiersprache RAPID und die kollisionsfreien Roboterbewegungen in
einem Hindernisraum, die von GLEAM erzeugt wurden.

I COMMENT  Position list with
I COMMENT  the move position for every cycle (representing the trajectory):

MODULE demol
VAR robtarget target:= [[-1647.0,-604.2,1374.7],[0.12367,0.69621,0.12367,
-0.69621]1,[-2,0,0,0], [9E9,9E9,9E9,9E9,9E9,9E9]];

CONST jointtarget P1:= [[0.5,45.3,45.3,0.0,-45.3,0.0], [9E9, .... .9E9]]:
CONST jointtarget P2:= [[0.7,45.3,45.3,0.0,-45.3,0.0], [9E9, .... ,9E9]1;
CONST jointtarget P3:= [[0.7,45.3,45.3,0.0,-44.6,0.0], [9E9, .... ,9E9]1;
"CONST jointtarget P74:= [[-90.7,45.2,0.6,96.9,4.1,-97], [9E9, .... ,9E9]17:

I COMMENT Move statements for the RAPID program:

PROC main(Q)
MoveAbsJ P1,v400,z20,toolx;
MoveAbsJ P2,v400,z20,toolx;
MoveAbsJ P3,v400,z20,toolx;

MoveAbsJ P74,v400,z20,toolx;
MoveL target,v100,z20,toolx;
ENDPROC
ENDMODULE

6 Implementierung auf einer industriellen Robotersteuerung

Zum Nachweis der bisherigen Uberlegungen und Implementierungen wurde die
GLEAM-Software auf der Steuerung eines namhaften deutschen Roboterherstellers
implementiert. Dies bedeutete einen erheblichen Anpassungsaufwand, der vor allem
durch die spezifischen Gegebenheiten der Steuerungshardware und —software ver-
ursacht wurde.

Proc., 16. Workshop Computational Intelligence, 2006 - Seite 21



LOK_VER Mame:Pé
LOK_VAR Name: PE
LOK_VAR MName: FPE

So fiel beispielsweise die komplette Grafik
LOK_VAR NameiP7?
LK VAR

sowie Dateioperationen weg (die sind auf der

LOK_VAE Name:FS st Steuerung nicht moglich). AuBBerdem musste die

WeRkEEDs s 12T T =TT . gesamte Bedienoberfliche von GLEAM abge-

KOPIERE Quellei19.Z rL1 schaltet werden, da die Bedienung iiber die

KOP IERE Guel |n: Bedienoberfliche der Robotersteuerung erfolgt.

Inhaltliche Anderungen am Programmcode ver-

ursachte auch die Tatsache, dass GLEAM nun

t e | 2| ks | Fa | rs | s | F+ | ein Steuerungsmodul und kein eigenstindiges

=y L ; Programm mehr ist. Was jedoch keine Probleme

T B 3 B el [FEEG BEHE und kaum Aufwand hervorrief, war die Um-

ik Tog - Aspet Py IR stellung von Borland C auf Visual C, da

- _ E v - —.;,M Y9 GLEAM selbst fast nur in ANSI-C geschrieben
[ ’u 7l [FEIT Ejv] wurde.

ST TE] & e S| Eine besonders enge Zusammenarbeit und Ab-
! - . stimmung mit dem Roboterhersteller erforderte
s | sfa| e | B L BE BT das Ausblenden der bisherigen Erfassung von

21 3 st I Simulationsergebnissen zur Bewertung der
A e 2 TRA=B8" 2 Population in GLEAM und deren Erfassung und
- 3= ;f: ol s70F ;T + |+« |-o| | Berechnung in der Steuerungssoftware. In die-

sem Zusammenhang wurde eine neue Schnitt-
stelle zur Robotersimulation definiert und implementiert.

Da der Roboterhersteller nur Positionsangaben benétigt (Geschwindigkeits- und Be-
schleunigungsvorgaben erzeugt die Robotersteuerung intern), wurde zunichst ein
Genetischer Codierung definiert, der die lineare Strecke Start — Ziel willkiirlich
abwandelt, siche 3.3. Dies flihrte jedoch zu keinem vertretbaren Resultat, d.h. die
Evolutionszeiten fiir einfache Beispiele waren schon duferst hoch, fiir die geforderten
komplexen Hindernisszenarien fiihrten sie zu keinem Ergebnis. Daher wurde auf das
bewihrte Aktionsmodell zuriickgegriffen und sein Ergebnis entsprechend den
Anforderungen des Roboterherstellers angepasst.

Als konkrete Anwendungen wurden Beispielszenarien fiir drei kinematisch ver-
schiedene Robotertypen realisiert. Denn bedingt durch die unterschiedliche Simulation
(und damit Bewertung) sowie eine (hier nicht behandelte) Heuristik ist fiir jeden
Robotertyp eine gewisse Anpassung notwendig.

7 Ergebnisse und Ausblick

Die bisherigen Ergebnisse der Implementierung auf einer industriellen Robotersteue-
rung lassen sich wie folgt charakterisieren:

e Gelungene Software-Integration von GLEAM in die Robotersteuerung durch
beiderseitigen modularen Aufbau und klare Schnittstellen

e Nachweis der Funktionstiichtigkeit von GLEAM als Laborprototyp

e Einbau sog. Heuristiken, z.B. Suchbewegungen, die zu einer erheblichen Ver-
kiirzung der Evolutionszeiten flihrten

e FErzeugung von Roboter-Bewegungsprogrammen zur Simulation und zur Aus-
fiihrung auf der Robotersteuerung innerhalb eines akzeptablen Zeitrahmens

Natiirlich bedeutet die bisherige Implementierungsarbeit noch nicht, dass GLEAM
bereits vollstindig tauglich wére fiir ,,den Verkauf von der Stange®. Es sind sicher
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einige Arbeiten notwendig, um fiir Forschungsarbeiten nicht notwendigen Bedienungs-
und Ausfiihrungskomfort sowie —sicherheit zu erreichen. Die folgenden Arbeiten sind
daher vor allem beim Roboterhersteller ins Auge gefasst worden:

Einsatzpriifung der gesamten Software beim Roboterhersteller

Optimierung der Simulation des Roboterherstellers (benétigt bisher ca. 90%
der gesamten Rechenzeit)

Feintuning der Evolutionsparameter, Verbesserung der Bedienungsoberfldche
in der Robotersteuerung

Weiterer Test von GLEAM und Ausbau der Heuristiken (Forschungsthema)

Die im letzten Punkt angesprochenen Heuristiken beinhalten sowohl die kiinstliche
Erzeugung von Aktionsketten bei der Generierung einer Anfangspopulation als auch die
Verdnderung einzelner Aktionsketten (Individuen) durch Einfiigen von Suchbewe-
gungen wihrend der Evolution. Diese Forschungsarbeiten erginzen auf Anwendungs-
ebene die im Forschungszentrum Karlsruhe von Jakob vorgenommene generelle Wei-
terentwicklung von GLEAM zu einem allgemein anwendbaren hybriden Verfahren
HyGLEAM [19], [20] und [21].

Neben dem Einsatz von GLEAM fiir Industrieroboter kann die Software durch Para-
meter in Dateien relativ schnell auf neue Anwendungen angewandt werden, die sich vor
allem auf die Planung und Optimierung von Prozessabldufen beziehen.
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Zusammenfassung

Die Beschreibung einer Methodik zur Analyse der Industrietauglichkeit evolu-
tiondrer Algorithmen steht im Mittelpunkt dieses Beitrags. Dazu werden moderne
statistische Verfahren wie “Design and Analysis of Computer Experiments” mit klas-
sischen Verfahren der experimentellen Versuchsplanung (Design of Experiments)
kombiniert. Diese Methoden eignen sich sehr gut, um den experimentellen Ver-
gleich verschiedener Algorithmen zu objektivieren und praxisnah durchzufiihren. Sie
wurden bereits fiir unterschiedliche Simulations- und Optimierungsszenarien einge-
setzt, z.B. fiir die Optimierung von Transportproblemen in Gebduden (Fahrstuhl-
steuerungsprobleme). Aus diesen Szenarien lassen sich allgemeine und zugleich pra-
xisrelevante Tests definieren, die die Grundlage fiir den Vergleich von CI-Methoden
(Fuzzy-Systeme, neuronale Netze und evolutiondre Algorithmen) mit klassischen
Verfahren der Optimierung bilden kdnnen.

Des Weiteren stellen wir eine frei verfiigbare Sammlung von Programmen zur se-
quenziellen Analyse von Optimieralgorithmen zur Verfiigung (SPOT: Sequential Pa-
rameter Optimization Toolbox), die fiir die oben genannten Zwecke entwickelt wird.
Sie beinhaltet klar definierte Schnittstellen, so dass gidngige Optimierungstools mit
geringem Aufwand eingebunden und analysiert werden konnen. Die Analysemdg-
lichkeiten gehen iiber klassische Vergleiche (Bericht von Mittelwerten, Standardab-
weichungen, etc.) weit hinaus und ermoglichen ein tiefer gehendes Verstindnis der
Funktionsweise der Algorithmen.

1 Einleitung

Naturanaloge Optimierverfahren wie genetische Algorithmen (GA), Evolutionsstrategien
(ES), Particle Swarm Optimization (PSO) und Differential Evolution (DE) haben in den
letzten Jahren an Popularitit gewonnen. Der Einfachheit halber fassen wir diese Verfah-
ren als Heuristiken zusammen, wohingegen die mathematischen Algorithmen als exakte
Verfahren referenziert werden. Heuristiken haben die akademischen Spielwiesen verlas-
sen und werden mehr und mehr zur Losung praktischer Problemstellungen eingesetzt. Es
existiert ein ganzer Zoo unterschiedlicher Heuristiken und beinahe tiglich werden neue
Verfahren verdffentlicht. Jede dieser Heuristiken erfordert die Einstellung so genannter
exogener Parameter wie der Populationsgrof3e oder der Rekombinationswahrscheinlich-
keit bei ES/GA, die den Erfolg der Verfahren wesentlich beeinflussen. Zusétzlich stehen
diese Verfahren in Konkurrenz zu den klassischen, exakten Verfahren der Optimierung.
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Anwender, die auch nur halbwegs objektiv einen Vergleich durchfithren mochten, sind
durch die Komplexitit dieses Unterfangens iiberfordert. So werden erfolgreiche Anwen-
dungen als Einzelfille in der Literatur beschrieben, diese sind zumeist stark problems-
pezifisch und nicht ohne Weiteres auf andere Probleminstanzen oder gar Problemklassen
tibertragbar.

An dieser Stelle kommt die sequentielle Parameteroptimierung (SPO) zum Einsatz. Mit-
tels statistischer Verfahren werden gute Parametereinstellungen fiir die Verfahren be-
stimmt, so dass ein objektiver Vergleich ermoglicht wird. Bartz-Beielstein et al. haben
in einer Reihe von Verdffentlichungen den entscheidenden EinfluB exogener Parameter
auf die Giite (hier verstanden als Performance) der Heuristiken wie auch der exakten Ver-
fahren demonstriert [1]. In vielen Féllen konnte die Laufzeit der Heuristiken mit SPO um
den Faktor 100 verkiirzt werden, ohne dass Qualititseinbuflen in Kauf genommen werden
mussten.

Wir empfehlen daher eine Anpassung der exogenen Parameter fiir zeit- und kostenintensi-
ve praktische Optimierprobleme. Die hierzu erforderlichen statistischen Grundlagen wer-
den in Abschnitt 2 eingefiihrt. Das eigentliche Verfahren wird in Abschnitt 3 beschrieben.
Der Artikel schlieBt mit einer Zusammenfassung und einem Ausblick.

2 Klassische und moderne Verfahren
2.1 Klassisches Design of Experiments

Design of Experiments besitzt eine lange Tradition in der Statistik. Grundlegende Kon-
zepte wurden bereits von 1935 Fischer [2] entwickelt. Sie fanden in den darauf folgenden
Jahrzehnten Anwendung in der industriellen Optimierung[3] und im Bereich der compu-
tergestiitzten Simulation [4].

Eingabegrofen, die wihrend des Experiments kontrolliert variiert werden, werden als
Faktoren oder Designvariablen bezeichnet. Im folgenden bezeichnet x den Vektor die-
ser Eingabegrofen. Thre unterschiedlichen Einstellungen werden als Stufen (Level) be-
zeichnet, ein Sample ist eine spezielle Einstellung. Ein experimentelles Design ist eine
Auswahl bestimmter Level fiir die einzelnen Faktoren, die im Rahmen der Experimente
ausgewertet (simuliert) werden. Der erhaltenen Ausgabewert, y, wird als Response (ab-
hingige Variable) bezeichnet. Hiangt dieser Wert vom Zufall ab, z.B. bei stochastischen
Simulationen oder Heuristiken, wird er als Zufallsvariable Y interpretiert. Der (Haupt-)
Effekt eines Faktors A kann intuitiv als die durch Variation der Einstellungen von A her-
vorgerufene Anderung der Response Y verstanden werden, wobei iiber alle Einstellungen
der verbleibenden Faktoren gemittelt wird.

Basierend auf diesen Annahmen lassen sich Varianz- (ANOVA) und Regressionanalysen
durchfiihren, um die Effekte der einzelnen Faktoren zu schitzen. Ein einfaches Regressi-
onsmodell hat in diesem Zusammenhang die Form:

y=Xp0+e, (1)

wobei € den Fehler, 5 die Regressionskoeffizienten und X die Regressionsmatrix dar-
stellen. Zur weiteren Erlduterung verweisen wir auf Standardwerke der experimentellen
Versuchsplanung [5]. Anwendungen in der Simulation werden anschaulich in [4, 6] dar-
gestellt, [7] beschreibt beispielhaft die Analyse fiir evolutionédre Algorithmen.
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2.2 Stochastische Prozessmodelle

In den letzten Jahren haben stochastische Prozessmodelle zur Analyse von Computerex-
perimenten grofle Popularitdt gewonnen. Diese auf Sacks et al. [8] beruhenden Verfahren
konnen als eine Erweiterung des klassischen Regressionsmodells (1) interpretiert werden.
Sie werden im folgenden als Design and Analysis of Computer Experiments (DACE) Ver-
fahren bezeichnet. Im Gegensatz zu den klassischen Regressionsmodellen gehen sie nicht
von einem konstanten Fehler € im gesamten Suchraum aus und benutzen andere, soge-
nannte raumfiillende (space filling), Designs. Beliebt auf Grund ihrer Einfachheit sind
Latin Hypercube Designs (LHD). Sie platzieren Designpunkte unter geringen Einschriin-
kungen zufillig im Inneren des Suchraums, wohingegen klassische Verfahren die Desi-
gnpunkte an den Ridndern (niedrige und hohe Level) wihlen. Die Erzeugung eines LHDs
wird als Latin Hypercube Sampling (LHS) bezeichnet.

Nach unserer Erfahrung eignen sich stochastische Prozessmodelle besser zur Analyse
von Heuristiken, wobei ein groBer Vorteil vermutlich durch die Designauswahl gegeben
ist. Weiterfithrende Untersuchungen stehen hierzu allerdings noch aus. Santner et al. [9]
haben wichtige Ergebnisse zusammengetragen.

3 Sequentielle Parameteroptimierung

Nachdem im vorigen Abschnitt die grundlegenden Begriffe eingefiihrt wurden, wird nun
gezeigt, wie diese Methoden zur Verbesserung von Heuristiken (Tuning) eingesetzt wer-
den. Die sequentielle Parameteroptimierung (SPO) stellt einen Versuch dar, statistische
Verfahren moglichst effizient fiir das Tuning zu benutzen. SPO wird ausfiihrlich in [1]
beschrieben. Es existieren Anwendungen in folgenden Bereichen:

1. Maschinenbau: Temperierbohrungen [10]

2. Luft- und Raumfahrt: Tragflachenoptimierung [11]

3. Simulation und Optimierung: Fahrstuhlsteuerung [12, 13, 14]

4. Verfahrenstechnik: Entwurf von Destillationsanlagen [15]

5. Wirtschaftswissenschaft: Modellierung eines Bodenmarktes [16]

6. Touroptimierungs- und Tourzuordnungsprobleme [17]
Anwendungsfelder im Bereich der Grundlagenforschung sind:

1. Algorithm Engineering: Graph drawing [18]

2. Statistik: Selektionsverfahren optimal computational budget allocation (OCBA) fiir
Partikel-Schwarm-Verfahren [19, 20]

3. Evolutionsstrategien: Threshold Selektion und Schrittweitensteuerung [21]

4. Computational Intelligence: Algorithmische Chemie [15]
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5. Partikel-Schwarm-Optimierung: Analyse und Anwendung [22]

6. Numerische Mathematik: Vergleich und Analyse klassischer und moderner Opti-
mieralgorithmen [23]

SPO verwendet eine sequentiellen Vorgehensweise bei der Bestimmung geeigneter De-
signpunkte. Ausgangspunkt ist ein Initialdesign, das zumeist durch LHS generiert wird.
Diese Designpunkte bestimmen eindeutig die Parametrisierung der Heuristik. Die Heu-
ristik wird mit diesen Einstellungen ausgefiihrt, so dass ein Regressionsmodell gebildet
werden kann. Dieses Modell wird zur Vorhersage guter Designpunkte herangezogen. Wei-
tere Einstellungen, mit denen die Heuristik ausgefiihrt wird, sollen einerseits (i) die Gii-
te der Heuristik und (ii) andererseits auch das Modell verbessern. Um diesen Tradeoff
zu modellieren, bedient sich SPO des Ansatzes der erwarteten Verbesserung (expected
improvement) nach Schonlau [24]. Es werden also sequentiell vielversprechende Desi-
gnpunkte erzeugt, die das Modell und die Heuristik verbessern.

Da die meisten Heuristiken stochastische Suchverfahren sind, wird durch ein geschicktes
Erhohen der Wiederholungen im Laufe des Tunings die Fehlerwahrscheinlichkeit (Wahr-
scheinlichkeit, dass ein schlechter Designpunkt nur zufillig ein gutes Ergebnis liefert)
verringert.

Fiir den Anwender verlduft dieser Tuningprozess im Verborgenen, allerdings konnen die
dabei berechneten Statistiken jederzeit abgerufen werden und stehen somit fiir weiterfiih-
rende Analysen zur Verfiigung. Wir beschreiben nun SPO aus der Sicht des Anwenders,
d.h. die Schritte, die ein Anwender fiir ein Tuning durchfiihren muss.

Schnittstellen

Die zu SPO gehorige Toolbox SPOT (Sequential Parameter Optimization Toolbox) ist
vollstandig in MATLAB implementiert und erfordert neben dem MATLAB Grundsystem
die Statistik Toolbox. SPOT arbeitet dateibasiert, die Schnittstellen sind einfache Textda-
teien, die im folgenden beschrieben werden.

SPOT benotigt zwei Dateien:

1. roiund

2. conf Dateien.

roi Dateien spezifizieren den Suchraum (region of interest, ROI) der Einstellungen fiir
die Heuristik. Bild 1 zeigt eine roi Datei. Die conf Datei beschreibt SPO interne Ein-
stellungen wie z.B. die Wahl des stochastischen Prozessmodells oder die Anzahl initialer
Designpunkte fiir das LHD. Wir verweisen hierzu auf die SPOT Dokumentation [25].
Nachdem diese Dateien erstellt worden sind, kann SPOT aufgerufen werden. SPOT er-
zeugt ein initiales Design, das in eine sog. des (Design) Datei geschrieben wird. Die
Heuristik muss in der Lage sein, die Werte der de s Datei auszulesen und mit den darin
spezifizierten Designs zu starten. Fiir jeden Designpunkt erzielt die Heuristik einen Funk-
tionswert, der zusammen mit diesem Designpunkt zeilenweise in eine res (result) Datei
geschrieben wird. Die Werte aus der res Datei werden von SPOT zur Verbesserung des
Regressionsmodells und zur Vorhersage neuer Designpunkte benutzt.
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Bild 1: Region of interest (ROI) Datei.

Bild 2 illustriert das Zusammenspiel der einzelnen SPO Komponenten.

Neben der Darstellung des Regressionsmodells und des zugehorigen mittleren erwarteten
Fehlers zur Abschiitzung der Modellgiite stehen nach Beendigung der SPO eine Vielzahl
von Auswertungsmoglichkeiten und Ergebnisdarstellungen (grafisch wie auch textuell)
zur Verfiigung. Wir empfehlen Methoden der explorativen Datenanalyse (EDA). Momen-
tan existieren bereits mehr als ein Dutzend unterschiedlicher EDA Tools, von denen einige
im folgenden dargestellt werden (Bild 3 und 4).

4 Zusammenfassung und Ausblick

Die sequentielle Parameteroptimierung ist ein erster Versuch, ein anwendungsfreundli-
ches Tool zum Tunen zur zur experimentellen Analyse heuristischer Suchverfahren be-
reitzustellen. Der Anwender muss ein Minimum an Informationen iiber den zu untersu-
chenden Algorithmus zusammenstellen und erhélt fast automatisch eine verbesserte Ein-
stellung.

Da die theoretische Analyse in der Regel nicht in der Lage ist, sinnvolle Einstellungen
fiir konkrete Optimierprobleme bereitzustellen, schlieft SPO diese Liicke durch eine ge-
schickte Kombination moderner statistischer Verfahren. Der Anwender erhilt zusitzlich
die Moglichkeit, verschiedene Heuristiken (oder auch klassische Optimierverfahren) auf
eine moglichst objektive Art und Weise zu vergleichen. Durch die dateibasierten Schnitt-
stellen ist SPO ohne groBen Aufwand und unabhingig von Betriebssystemen oder Pro-
grammiersprachen einsatzfihig. Interessant ist fiir uns weiteres Feedback von industri-
ellen Anwendern, um sicherzugehen, dass moglichst viele Anwendungsszenarien durch
SPO abgedeckt werden.

OPTIMIZATION
= | ALGORITHM

Bild 2: SPOT Datenfluss
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Abstract

The usage of multi-disciplinary optimization strategies is rendering the standard
product development process (PDP) of car bodies more efficient. This is due to a
holistic concept, which takes simultaneously into account all functions required for
the design of the structure of a car body. Therefore parts and materials can be used
to their full load bearing capacity. In the past, the true industrial applications of the
multi-disciplinary optimization (MDO) have been questionable because of the high
computational effort and the related long time needed for optimization. Hence in
most cases, only methodological studies were realized. In the paper presented here,
it is shown that more sophisticated optimization algorithms can accelerate the MDO
remarkably. In addition, the automatization of pre- and post-processing plays an
important role for the integration of the MDO-method into real life product devel-
opments. Completed with a method to control the distribution of the computational
loads on the processors, the MDO was applied successfully for the first time at BMW
in the real PDP.

1 Required characteristics of optimization for process integration

Automated optimization methods constitute an important part in the development of car
body structures. Up to now optimizations have been performed separately for each struc-
tural discipline. This implicates the major drawback, that results of each discipline, which
has not been considered, have to be additionally validated. As a consequence, a common
optimum for all disciplines can never be achieved. Using multi-disciplinary optimization
(MDO), all design criteria may be covered and optimized at the same time, such that
time consuming coordinations between the respective disciplines may be omitted and a
common optimum can be determined.

Until now the disadvantage of a multi-disciplinary optimization is the extreme compu-
tational time in case that criteria originating from passive safety are integrated into the
optimization process. This extreme effort for multi-disciplinary optimizations may result
in turn around times of four weeks or more, a time horizon which is not acceptable for
standardized applications in the product development context. An economically justified
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use of the MDO approach within this context can only be guaranteed, if the overall time
required for the MDO, including pre- and post-processing, remains under two weeks, cf.
Lescheticky et al. (2004).

Beside the temporally aspect, an integration of the MDO into the PDP is only practicable
when not only optimization experts are able to use a corresponding tool. Based on this
fact the necessity may be deduced, that the optimization algorithm must be applicable
to all prevalent problems within the development. Additionally, the algorithm should
automatically adapt itself to a particular problem. The optimization method, based on
the Monte Carlo Analysis, used so far at the car development group at BMW, was not
able to fully satisfy all these condition required for an effective integration into the PDP.
Hence, in the remaining years, attention was laid on the topic ‘Alternative Optimization
Algorithms’ within the scope of methods development.

Additionally, the usability of the software makes an essential contribution to the success-
ful application of the optimization method within the different projects. Multi-disciplinary
optimizations will not be used on a daily basis, but only at particular time slots within the
PDP. Consequently, it is necessary to design an optimization software in such a way that
it is appealing for the user and invites him for immediate use.

2 Selection of appropriate algorithms for the MDO
2.1 Requirements on the optimization algorithm

Usually, departments of car body development at major car manufacturers define three
basic requirements on the algorithms for multi-disciplinary optimization, which will be
briefly discussed in the following.

Basically, each employee must be able to use autonomously the optimization software
without the help of an optimization expert. Hence, two main criteria for algorithms can
be deduced:

e The optimization algorithm should be constructed in such a way that all optimiza-
tion problems like one- or multi-criteria problems, single- or multi-disciplinary
problems, linear or non-linear phenomena, etc. may be handled with the same al-
gorithm.

e Generally, for each problem formulation, optimization algorithms require an in-
dividual setting of numerical parameters. The algorithm must be able to adapt
these parameters autonomously and optimally to the optimization problem. Conse-
quently, the user may restrict him- or herself to the adjustment of parameters, which
are simple and understandable.

Beside the simple handling, the efficiency of the algorithm is a fundamental criterion. Due
to the existing requirement of the optimization by non-experts, the algorithm must be able
to treat all problems typically found in the context of car body development. However,
this means that a potential algorithm can never be as efficient as an algorithm which has
been designed especially for a single application. Therefore, the following requirement
on the algorithm can be deduced:
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e The algorithm must be as general as possible while simultaneously guaranteeing
maximal efficiency at given resources.

2.2 Investigated Algorithms
2.2.1 Evolutionary Algorithms

Evolutionary Algorithms (cf. Back 1996) belong to a class of optimization algorithms that
are inspired by the paradigm of Darwinian Evolution. These methods are characterized by
the fact that a number of offspring individuals are produced from one or several parents.
Parents of the next generation will be chosen from those off-springs, which possess the
highest fitness, i.e. the highest objective function values.

Due to the fact that Evolutionary Algorithms have no special requirements on the prob-
lem formulation, e.g. the existence of derivatives, these methods may be used as pure
‘Black-Box’ methods. The only condition, which must be fulfilled for a completely au-
tomatic optimization procedure, is the unique evaluation of each solution through one or
several objective function values. In contrast to many other methods, Evolutionary Algo-
rithms may compensate the loss of some partial results, which might occur in case of a
hard- or software failure, without degrading the complete optimization process. Addition-
ally, these algorithms can easily be parallelized, such that a speed-up of the optimization
process may be achieved with minor effort.

Over the last 30 years different evolutionary optimization approaches have been devel-
oped nearly independently from each other. In North America, Genetic Algorithms (GA)
depict the most widespread and therefore most recognized variant of Evolutionary Al-
gorithms. Beside Evolutionary Programming (EP) as alternative US variant, Evolution
Strategies (ES) constitute the mainstream development in Europe. The later strategy
turned out to be very successful in case of extremely time consuming real-valued en-
gineering applications, like in the case of the crash simulations considered here, which
only allow for a small number of design evaluations.

Beside classical variants of Evolution Strategies alternative optimization algorithms were
implemented and/or evaluated in the context of this work. Among them were extensions
of Evolution Strategies, Genetic Algorithms, Simulated Annealing and others.

2.2.2 Evolution Strategies

Evolution Strategies are Evolutionary Algorithms, which - based on parent individuals -
generate offspring designs by the use of mutation and recombination operators. These
operators directly work on the real-valued design variables which are subject to opti-
mization. The most interesting characteristic of Evolution Strategies is the simultaneous
optimization of design variables and so-called strategy parameters. The later specify the
random distribution with which offspring individuals will be mutated. Since a fundamen-
tal paradigm of Darwinian Evolution is the preference of small variations over lager ones,
1.e. the mutation process favors gradual changes of individuals, mutation within standard
Evolution Strategies usually is carried out with the help of an additive normally distributed
random process:

' =z+0-N(0,1) (1)
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Hereby, N (0, 1) denotes a normally distributed random variable with expectation 0 and
variance 1. o depicts the strategy parameters of the Evolution Strategy controlling the mu-
tation of the design variables. Consequently, the resulting design variables correspond to
normally distributed random variables with expectation = and variance 2. The efficiency
of the Evolution Strategy i1s mainly dominated by an adequate adaptation of the strat-
egy parameters. This adaptation process is autonomously controlled by the strategy and
therefore termed self-adaptation. With the help of this mechanism the Evolution Strategy
is able to dynamically adapt to the fitness landscape over the course of optimization. Up
to now a number of different self-adaptation schemes have been developed which, among
others, differ in the number of degrees of freedom of the resulting normal distribution and
the goal orientation of the adaptation process.

In the context of this work two self-adaptation mechanisms have been tested, a mutative
step-size control and a derandomized variant. The mutative self-adaptation mechanism
makes use of one common step size for all design variables which may be increased or
decreased by a constant factor in every iteration. This mechanism guarantees that the
variance will be increased, decreased or left unmodified each for one third of the off-
springs. In contrast, the derandomized variant uses for each design variable one separate
variance; it’s modification is deduced from successful step-sizes in the past.

Generally, the use of mutation is sufficient for an efficient optimization, such that also
strategies with a single parent individual may be successfully utilized. Most notably this
is advisable if a small number of objective function evaluations may only be conducted per
iteration. Furthermore, the use of a single parent individual leads to a faster convergence
in contrast to the use of several parents. The advantage of several individuals lies in an
increased stability, i.e. increased global convergence property of the method, reflecting
the trade-off between convergence velocity and reliability.

Usually, Evolution Strategies are characterized by the number of parents y, number of
off springs A, and the maximal number of reproduction cycles x for each parent. Thus
ina (i, A, k)-ES in each generation \ aspirins will be generated from p parents, whereas
the parents may only survive in x successive generations. For the parameter « the values
1 and oo are very common, whereas a (u, A, 1)-ES usually is qualified as (u, A)-ES and
a (i, A, 00)-ES as (i + A)-ES. Over the course of optimization a (i, A)-ES temporarily
excepts deteriorations of the parents individuals, leading to an increased self-adaptation
process of the strategy parameters. In contrast parent individuals will only by substituted
in case of a (u + A)-ES if better aspiring have been produced. Although this so-called
elitist strategy guarantees that in each generation the best known solution will be used as
origin, this method may mislead the self-adaptation mechanism.

2.2.3 Alternative Algorithms

Additionally to the Evolution Strategies, alternative optimization algorithms like Genetic
Algorithms, Simulated Annealing, and a Monte-Carlo Method were evaluated in the con-
text of this work. Similar to Evolution Strategies, Genetic Algorithms belong to the class
of Evolutionary Algorithms. In contrast to ES, Genetic Algorithms regard the recombina-
tion of parents as the most essential genetic operator. Furthermore, all genetic operators
work on a binary representation of the design variables, thus requiring a mapping in case
of real-valued optimization problems. Especially, the emphasis on recombination usually
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demands for a comparatively great number of parent and offspring individuals, since oth-
erwise the diversity within the population can not be guaranteed, which is essential for
successful optimization. In contrast to Evolutionary Algorithms, Simulated Annealing is
not biologically inspired but motivated by physical principles. Mainly, the concept of en-
ergy minimization of a physical system in the sequence of a heating and annealing cycles
is integrated into an optimization algorithm. Based on a starting point, new solutions are
generated with the help of a random process, whereas the range of the random process
decreases exponentially over the course of the optimization. Whenever a better solution
is found, the actual starting point will be substituted. Over the course of optimization
inferior solutions will be excepted as new starting point with an exponentially decreasing
probability. In contrast to Evolution Strategies the used distribution of the search process
will not be adapted to the local topology of the optimization problem at hand. Instead an
external schedule is used, which is independent from the underlying problem.

2.3 Implementation of the requirements for the Algorithms

With Evolution Strategies, Simulated Annealing, and Monte-Carlo methods it is relatively
easy to integrate initial solutions into the search process. Since the existence of an initial
solution generally may be interpreted in such a way that this solution already lies in a well
known, promising subspace, a local search near this solution seems to be most promising.
Consequently, in this case, the search distributions have to be initialized appropriately.

Due to the focus on recombination, things are a little more complicated in the case of GAs
when using initial solutions. Unfortunately, the cross-over operator produces larger jumps
in the search space which, especially in the beginning of the optimization, might lead the
algorithm out of the interesting subspace. All algorithms evaluated here, do not rely on the
complete evaluation of all newly generated solutions and work even in cases when some
evaluation fail. This property is extremely important if the optimization process is based
on complex, distributed simulations. Both Evolutionary Algorithms and Monte-Carlo
Methods can be easily parallelized since all individuals of a population may be evaluated
independently. This property does not hold for Simulated Annealing without modification
of the annealing schedule. This is due to the fact that the exponential reduction of the
search parameters is designed for sequential evaluations only. An essential property of
Evolutionary Algorithms is the possibility to simultaneously provide several solutions at
the same time for the continuation of the optimization. Usually, this leads to a stabilization
of the optimization process since potential wrong decisions during the selection process
do not carry too much weight. This is in contrast to methods which iteratively improve
a single solution. Even though the population concept might have a negative effect on
the convergence velocity, it constitutes a major advantage concerning the convergence
reliability of the strategy.

Under all algorithms considered in this evaluation, Evolution Strategies are simplest to
parameterize. Only a careful initialization of the step sizes has to be considered. While an
initial step size, which is too large, may evoke an erratic behavior of the strategy within
the small number of available iterations, the algorithm will perform poorly if the initial
step size is too small. Fortunately, the already necessary problem formulations allow for
the automatic deduction of a robust initialization with the help of simple heuristics. Since
the ES adapts the critical step sizes over the course of the optimization, a heuristic initial
adjustment is absolutely sufficient here. In the case of a GA the coding of the design
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variables has to be additionally specified, i.e. the number of bits representing a design
variable. Thereby it has to be considered that a small number of bits allow for a faster
convergence, but with less precise results. In contrast, a higher number of bits leads
to a lower convergence velocity with a higher precision. For Monte-Carlo methods the
distributions of the stochastic search have to be fixed a-priori. Since these distributions
will not be automatically adapted during the optimization, they must be appropriate for
both phases of the optimization, the beginning and the end. Unfortunately, it is not always
easy to find this compromise. Usually, the discovery of such a compromise requires a lot
of knowledge about the problem at hand, something which normally is not available. In
the case of Simulated Annealing, beside the initial search distribution, the number of
iterations of the optimization must be known in advance, since otherwise the annealing
schedule can not be calculated. This is unpractical in many cases.

3 Selection of the algorithm via benchmark problems
3.1 Strategy

For a permanent use of new processes and procedures the general applicability of the
approach is important. At first, a study was accomplished to identify possible areas of ap-
plication of the optimization method. It turned out that both, the method and the process
in which the method is integrated, must solve mono- and multi-criteria (cf. Deb 2001) as
well as mono- and multi-disciplinary optimization tasks. Since typical questions arising
in the car body development are not only restricted to a few parameters, algorithms of
interest should be applicable to any number of optimization parameters. For all investiga-
tions, several tests problems relevant for the praxis were selected.

Over all 20 different optimization algorithms, based on Monte-Carlo simulation, evolu-
tion, genetic and other approaches were compared. All these methods are characterized
by a probabilistic nature, i.e. they provide different optimizations under identical condi-
tions. Hence, all test problems were optimized several times for each algorithm to assure
the significance of the comparisons. Three different examples will be presented in the
following sections.

3.2 Benchmarks
3.2.1 Mono-criteria MDO Crash / Stiffness / Dynamic

First of all, a simplified model for concept studies was defined. The NVH (noise, vibra-
tion, and harshness) model consisted of approximately 90,000 elements, the crash model
of approximately 130,000 elements. All component thicknesses were used as optimiza-
tion parameters with a simultaneous retention of the symmetry. The optimization target
was the minimization of the body mass while respecting 18 constraints. Since at the
beginning of the optimization some of the constraints were violated, each optimization
algorithm had not only to reduce mass but at the same time to eliminate constraint viola-
tions.

Independent of the used algorithm, all optimizations were conducted with 10 iterations at
28 simulations each. In order to be able to provide simple test statistic the optimizations
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Figure 1: Mono-criteria MDO Crash / Stiffness / Dynamic example problem.

were repeated at least 9 times. Table 3.2.1 shows the results of the Monte-Carlo method
and the finally selected Evolution Strategy. It clearly turned out that the ES performed
significantly better than the so far used Monte-Carlo approach. Even the smallest mass
reduction produced by the ES lies at a comparable level with the mean mass reduction
found by the Monte-Carlo method.

Algorithm Mean mass | highest mass | smallest mass
reduction reduction reduction

Monte-Carlo -6.6 kg -8,3 kg -3.3 kg

Evolution Strategy -9.0 kg -13,4 kg -6.3 kg

Table 1: Results of the mono-criteria MDO Crash / Stiffness / Dynamic example.

3.2.2  Multi-criteria optimization based on a side crash model

Until now, a true multi-criteria optimization could not be performed with the actual
Monte-Carlo approach. In order to determine correlations between the two target ob-
jective functions, approaches using regression models were applied. These models have
the disadvantage that they only work for a relatively small number of parameters. With
an increasing number of parameters they tend to fail very easily.

Here a sub-structure model for lateral impact was chosen. The aim was the identification
of the correlation between the mass of the B-pillar and the intrusion. Over all 10 compo-
nents were subject to variation, where for each of them the corresponding gauge thickness
could be modified.

Figure 2 (b) shows a comparison of two pareto fronts, the front evolved by the ES (circles)
and the corresponding front generated via regression. Both fronts approximately possess
the same characteristics. In contrast to the regression based pareto front, the front detected
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(a) The side crash model. (b) Results of the Multi-criteria optimization
based on the side crash model - Evolution vs.
Regression.

Figure 2: Multi-criteria optimization based on a side crash example.

Figure 3: Benchmark example: Fall tower experiment for engine mount.

by the ES tends to have a slightly higher weight level. Concerning computing costs for
this example, the ES requires a higher effort in contrast to the regression model. This
relation reverses with an increasing number of design parameters.

This result clearly shows that a pareto front analysis can reasonably be carried out with
the help of Evolutionary Algorithms, thereby obtaining a similar quality as with an usu-
ally used regression approach. The main advantage of the new method in contrast to
conventional approaches lies in the scalability of the number of parameters.

Additionally, regression models are usually more exact for the lateral crash than for other
crash load cases. This is due to the fact, that the underlying physical effects are more
linear and very rarely produce bifurcations. This implies that Evolutionary Algorithms
tend to have a better performance in case of the other load cases.
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Figure 4: Final deformation state of the engine mount before (left) and after (right) opti-
mization.

3.2.3 Multi-criteria shape optimization

Besides the question for variations in wall thicknesses and materials, shaping is a very
essential topic in early phases of vehicle projects. Consequently, interesting optimiza-
tion algorithms must be able to find a solution, even if the geometry changes, which
probably may result in bifurcations of the search space. Large geometry changes require
re-meshing of the finite element model, which renders the objectives more noisy.

As additional algorithm benchmark a fall tower experiment for an engine mount was used.
In this example a falling mass hits onto the engine mount. A mass optimal form of the
engine mount was searched for, whereas the axial load level had to be greater than 90 kN.
Additionally, the folding of the mount should take place from front to the end. Overall 9
free geometry variables, 7 dependent variables, and 3 constraints were defined.

Figure 4 shows two different deformation patterns of the engine mount. The deformation
of the geometrically optimized mount showed a much better and stable folding than the
initial model.

Figure 5 represents the improvement of the optimization with respect to mass. While
the Monte-Carlo optimization is not able to find a significant mass reduction within a
limited time, the Evolution Strategy shows a continuous and significant reduction in mass.
the figures clearly depict the difference originating from the adaptation of the Evolution
Strategy.

With this example the proof was given that the chosen Evolution Strategy is able to man-
age non-linearities and bifurcations more efficiently than the Monte-Carlo method even
in cases of shape optimizations.

4 Requirements on the Software

The success of a multi-disciplinary and/or multi-criteria optimization not only depends on
the used algorithms. Likewise the time-frame necessary for the execution of the complete
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Figure 5: Comparison of the optimization improvement: Monte Carlo (left) vs. Evolution
(right). Both plots show the mass reduction over the number of generations (abscissa). In
both cases the same scaling of the axis is used.

optimization project is important in the context of vehicle development. A development
project will not stop working for 4-5 weeks in order to wait for the results of a MDO and
than initiate adequate actions. The results obtained after the necessary 4-5 weeks refer to a
construction stage which is already obsolete after the end of the optimization. According
to this the results are no longer relevant for the development project. A MDO may only
be reasonably integrated into the development process if the time-frame of a complete
analysis, including pre- and post-processing, takes no longer than 2 weeks. This necessary
time reduction of 2-3 weeks can not be achieved solely through an efficient algorithm. The
complete software environment around the optimization algorithm additionally plays an
important role. Especially, a failsafe distribution of all computing jobs, including pre- and
post-processing is important.

Within the car body development of BMW a MDO usually requires approx. 4 days of
pre-processing time, approx. 20 days for the analysis and additionally approx. 4 days for
the complete post-processing. From this the following starting points for the reduction of
the necessary time-frame may be deduced:

e In the context of pre- and post-processing many workflows are standardized and
may be automated with the help of computer scripts.

e Besides an efficient optimization algorithm the duration of the complete MDO may
be drastically reduced through an intelligent use of CPU resources. In this con-
text the varying runtimes of the different crash types build the main starting-point.
While the runtime of the front crash usually lies between 1 and 2 days other load
cases take 1/2 to 1 day. With the help of a clever parallelization of the different load
cases the runtime of the pure MDO can be significantly reduced. Since queueing
systems do not have any information about the different load cases and their neces-
sary runtimes, there must exist a possibility for user intervention which allows for
the specification of the parallelization of the different load cases.

e Besides the timely partitioning of the load cases CPU time may additionally be
saved if several crash or static analyses are cancelled as soon as a restriction is
violated.

These requirements call for a powerful GUI for a distributed optimization software. With
the help of this GUI the user must be able to easily setup his workflow and integrate

Proc., 16. Workshop Computational Intelligence, 2006 - Seite 42



Frontal impact
(high speed)
EuroNCAP, ete.

Rear impact Lateral impact
(high speed) IIHS, EuroNCAP,
FMVSS 301 Pole, etc.

(low speed) Frontal impact
Danner test (low speed)
Danner test
Statics Dynamics
bending, tarsion, stc. bending, torsion, etc.

Figure 6: Illustration of the different investigated load cases for the MDO mass reduction.

existing pre- and post-processing scripts. Through the flexibility of the software and the
use of an Evolutionary Algorithm as optimizer, the time-frame for a complete MDO was
reduced from 4-5 weeks to 2 weeks.

5 Examples of use

After the selection of the best suited algorithm (cf. Wormann et. al. 2006) two typical
examples of use from the car body development were chosen in order to prove the appli-
cability and efficiency of this algorithm under conditions relevant for the praxis.

Since for this example models with approx. 1,000,000 elements were used, the optimiza-
tion could not be repeated several times. Consequently, the scatter band of the solutions
remains unknown and the comparison with the actually used optimization method could
not statistically be backed up.

For the example presented here, the high speed load cases front, side, and rear crash were
coupled with the assurance load cases (Danner tests) AZT front and rear as well as linear
analyses for static stiffness and dynamic frequencies.

While the NVH model uses approx. 300,000 elements, the models for the crash and assur-
ance load cases possess approx. 1,100,000 elements. Most of the gauge thicknesses of the
car body where used as free parameters of the optimization, resulting in 136 parameters.

Each discipline and each load case possess their own constraints. Over all 47 constraints
had to be respected resulting from the different load cases.

5.1 Problem 1: Multi-disciplinary weight optimization

The first example relevant for the development deals with the question about a possible
weight reduction for a given vehicle concept. Although the car body can not only be
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Figure 7: Comparison of the MDO results concerning weight reduction: Monte Carlo vs.
Evolution.

constructed for crash or for stiffness or for dynamic, until now a separate optimization for
crash and NVH is the standard procedure. Unfortunately, this separate procedure often
requires a plausibility check in order not to mislead the respective optimization of crash
and NVH respectively. Thus, the complete optimization was carried out in an iterative
way, which is work and CPU time intensive.

In order to clearly demonstrate the process advantage of the Evolution Strategy the weight
optimization of a car body (cf. Figure 6), including deformation, stiffness and frequency
constraints, was used as a first example.

Figure 7 shows the optimization progress for both algorithms, the Monte-Carlo Method
and the Evolution Strategy. In order to be able to compare the algorithms, both optimiza-
tions were performed with 180 design evaluations.

The direct comparison of both runs clearly indicates that in contrast to the Monte-Carlo
method the ES was able to extract approx. two additional kilogram from the body. Ad-
ditionally, the progression of the fitness curve shows a much faster convergence and a
higher mass reduction than the actual standard. As a consequence, the 12 days computing
time could be reduced by approx. 50% if a lower mass reduction, comparable to that of
the Monte-Carlo approach is acceptable.

5.2 Problem 2: Investigation of the correlation between the body weight and the
front wall intrusion in case of the frontal crash

In early phases of a vehicle project the fixation of target values is the main aim. In order
to do so, different requirements like functional, operational, weight related, those related
to product engineering and others will be posed. Usually, in case of the first target design,

Proc., 16. Workshop Computational Intelligence, 2006 - Seite 44



& Non-optimal
1N domain
- i /Q AQ
‘ 9 B X 0“? ’.Q(o
: g . e ., ®‘9/ &,.
= ] . %, %
“+— . o 8y
= 1 Non- N
‘| reachable .
" 1 domain B
vl ik il EOEOE O F [ Di ’

Figure 8: Correlation between the front wall intrusion and the weight of the bodyshell.

all these requirements do not fit together and much time is spend to work out a best
compromise. In this working phase support form virtual design is extremely important,
since virtual design is able to highlight functional relations of a new vehicle concept. Until
now the identification of functional relations was restricted to singular investigation of a
single load case, e.g., the correlation between the front wall intrusion and the body weight
in case of a frontal crash. Thereby it was not possible to check whether restrictions from
other disciplines were violated.

Through the combination of multi-criteria and multi-disciplinary optimization it is now
possible to identify functional relations between different guidelines. At the same time
restrictions of other disciplines can be met too.

By the means of the example mentioned before, the relation between the intrusion into
the footwell and the body mass was determined for an Euro-NCAP frontal impact.

Over all approx. 180 designs were evaluated. With this investigation it was shown that an
accentuation of the front wall intrusion by 10 mm implicates a weight increase of approx.
5 kg. Hereby, all other aims for stiffness, dynamic, etc. were met. Within the target
identification process, these technically sound-standing statements about the relation be-
tween two quantities mostly build the only reliable argument for the generation of the best
possible target system of a vehicle.

6 Summary

Within a perennial development period a methodology and procedure for the multi-criteria
and/or multi-disciplinary optimization was developed at BMW. Beside usability and flexi-
bility of a software, the optimization algorithm itself is an essential building block. Firstly,
by means of benchmark examples 20 different algorithms have been tested with respect
to their universal suitability in the context of car body development (passive safety, static
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stiffness and dynamic frequencies). Within these tests the Evolution Strategy turned out
to be the most appropriate approach which could be successfully applied to all examples.
In any case the ES delivered similar or superior results compared to those produced by
the standard Monte-Carlo approach.

After these tests, the selected Evolution Strategy was used for the solution of two typi-
cal daily problems from the current car body development. In connection with a semi-
automatic pre-and post-processing the new method allowed for a reduction of the usually
necessary 5 week development time to only 2 weeks. With the help of this new time-
frame of just two weeks for a multi-criteria / multi-disciplinary optimization with more
than 100 design variables, a successful integration of the method into the development
process of BMW was possible.

The focus of future work will lie on the further shortening of the necessary time-frame.
Intelligent resource allocation and a fine tuning of the optimization algorithm will build
the main potential for achieving this goal.
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Hintergrund. In der Automobilelektronik stehen die Entwickler zunehmend vor der Aufgabe, Losun-
gen fiir Probleme steigender Komplexitét in kiirzeren Entwicklungs- und Produktionszyklen zu fin-
den, um auf dem Weltmarkt wettbewerbsfahig zu bleiben. Diese Tendenz manifestiert sich auch in
den Anforderungen an anwendungsspezifische, integrierte Schaltkreise (ASICs), deren Realisierung
verstérkt als one-chip Implementierung der einzelnen Komponenten (System-on-Chip, SoC) erfolgt.
Fiir die funktionale Verifikation der entworfenen Schaltungen wird meist eine ausgiebige Uberpriifung
per Simulation angestrebt, was aufgrund der zunehmenden Komplexitéit der Schaltkreise zu schwer
handhabbaren Randbedingungen und langen Simulationszeiten fiihrt.

Problemstellung. Vor diesem Hintergrund ist es ersichtlich, dass neue Konzepte fiir die Simulati-
on von ASICs benétigt werden, um den gestiegenen Anforderungen gerecht zu werden. Daher wer-
den unterschiedliche Ansitze fiir die Modellierung von ASIC-Komponenten untersucht, wobei der
Fokus auf eine Automatisierung der Modellgenerierung und eine Verkiirzung der Simulationszeit
gelegt wird. Insbesondere Analog-Digital Mixed-Signal (A/MS) Schaltkreise stellen die Entwickler
vor grosse Herausforderungen, da ereignis-diskrete und zeit-kontinuierliche Signalformen integriert
betrachtet werden miissen. Die vorliegende Arbeit diskutiert einen datenbasierten Ansatz, der fiir der-
artige Schaltungen eine weitestgehend automatisierte Generierung vereinfachter mathematischer Be-
schreibungen der Schaltungsfunktionalitit ermdglicht, womit ein Gewinn an Simulationszeit erzielt
werden kann.

Methodik. Die verwendete Methodik stiitzt sich auf grundlegende Konzepte der Fuzzy-Theorie zur
Modellierung nichtlinearer dynamischer Systeme, die um Funktionalititen zur Handhabung diskre-
ter und kontinuierlicher Signalverldufe erweitert werden. Um die Eignung der einzelnen Ansitze zu
untersuchen, werden insbesondere Mandami-, Takagi-Sugeno- bzw. Takagi-Sugeno-Kang-Systeme
auf ihre Leistungsfahigkeit beziiglich der geschilderten Problemstellung analysiert. Da die notwen-
dige Modellgenauigkeit dieser Fuzzy-Systeme meist nur iiber umfangreiche Regelbasen zu erhalten
ist, die deutlich zu einer Verlidngerung der Simulationszeiten beitragen, wird ein Entscheidungsbaum
basierter Ansatz vorgestellt, der eine partielle Modellierung einzelner Zustinde des Gesamtsystems
ermoglicht und zu einem Gewinn an Simulationszeit fiihrt.

Ergebnisse und Schlussfolgerung. Um die Eigenschaften der geschilderten Methodik zu illustrieren,
wird die Modellierung und Simulation einer Charge-Pump Schaltung vorgestellt, die als grundlegen-
de A/MS-Schaltungsstruktur in modernen Anwendungen des Automobil- und Telekommunikations-
bereichs weit verbreitet ist. Insbesondere wird der Einfluss der Tiefe des Entscheidungsbaumes auf
die Modellgenauigkeit und den Gewinn an Simulationszeit diskutiert, indem dessen Nutzen fiir den
A/MS-Schaltungsentwurf aufgezeigt wird.
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Abstract

This paper deals with finding fuzzy clusters in relational (as opposed to object)
data that quantify relations between objects, for example similarities between lan-
guages, or the degrees of people liking each other. A popular method for finding
fuzzy clusters in relational data is non—-Euclidean relational fuzzy c—-means (NER-
FCM).

Due to the progress in support vector machikesnelizationhas gained a lot of
attention in the scientific community. The idea is to map the data to a very high—
dimensional space in order to obtain more convenient data distributions. In classifier
design, for example, the goal is to obtain classes that can be (approximately) sep-
arated linearly in the high—dimensional space. This transformation does not have
to be performed explicitly. Using the so—called kernel trick this transformation is
implicitly done by replacing dot products by kernel functions.

Recently, the kernel trick has been successfully applied to many clustering mod-
els, including NERFCM. In this paper we analyze the reasons why kernelized rela-
tional fuzzy clustering algorithms often produce better results that their unkernelized
variants. In this analysis we consider a simple artificial three point data set. The ex-
periments with KNERFCM show that kernelization leads to a limited visibility of the
data and thus implicitly ignores outliers. These effects provide a good explanation
of the improvements achieved by kernelization.

1 Introduction

Clustering partitions a set of objects into subsets (clusters). Fuzzy clustering produces
fuzzy subsets that allow each object to be partially contained in several clusters. Often
the objects are quantified by numerical feature vectors, so that we associate the feature
vectors with the objects themselves. Hence, clustering of feature vectors is often denoted
asobject data clustering A popular model for fuzzy object data clusteringfigzy c—
means (FCM]1]. In many applications, however, it is hard or even impossible to specify
features that reasonably describe the objects under examination. In these cases it is often
more convenient to quantify the objects by pairwiskations For example, if the objects

are languages, it might be convenient to represent the objects by a matrix of similarities
between each pair of languages, or if the objects are people, it might be convenient to
represent the objects by a matrix of degrees of sympathy for each other. The relations
(similarities, sympathies, etc.) may be subjectively and manually specified, or they may
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be computed from some features of the objects. In this paper we do not consider the gen-
eration of the relation matrices but assume that they are simply given. Relational data can
in principle be clustered by objective data clustering algorithms, for example using the
fuzzy c—means model [9]; in this paper, however, we will focus on fuzzy clustering al-
gorithms that are actually tailored for relational data and are therefore deetdagdnal

fuzzy clustering14]. Many heuristic algorithms were proposed for clustering, such as
self—organizing maps [10], alternating cluster estimation [16], relational alternating clus-
ter estimation [15, 17], or swarm intelligence methods [21]. The disadvantages of these
heuristic algorithms is that they produce clustering results, but nothing can be said about
the quality of the results or about convergence properties. In contrast to these heuristic
methods many clustering algorithms use objective functions that are optimized, so the
clustering results are always (at least local) optima of these objective functions [1]. So,
this paper deals witkelational fuzzy clustering using objective functidhat can be for-
mulated as the following problem: Given a relational data/set R™*", an objective
functionJ : (U, R) — R, and a number of clusterse {2,...,n — 1}, find a partition
matrixU € Mscn, Where

Mfcn:{Ue [0, 1] | Zuik:1,k:1,...,n,Zuik>O,i:1,...,c}, 1)
k=1

i=1

so that the objective functiort is minimized. Fuzzy c—means can be extended to rela-
tional data by reformulation [6], yielding thelational fuzzy c—-means (RFCN)odel

[2]. RFCM works well only for relational data that represent Euclidean distances be-
tween pairs of feature vectors. In general, this is not the case, so RFCM often produces
non—fuzzy resultéd/ ¢ Mi,. In particular, some memberships might even be negative or
larger than one. This can be avoided by the so—callespread transform, which yields
non—Euclidean relational fuzzy c—means (NERF(®]) NERFCM assumes that the
clusters are approximately hyper—spherical and well separated. Again, this is not the case
in many data sets. To avoid thiggrnelizecclustering has become popular recently. Ker-
nelization uses a nonlinear transformation of the data that, according to Mercer’s Theorem
[11, 18], does not have to be explicitly computed. This so—c&kgdel trickhas has been
successful applied isupport vector machines (SVN§D)?2, 20] to produce classifiers for
classes with highly nonlinear class boundaries. In the same way, the kernel trick has been
applied to clustering, in particular to fuzzy c—-means [23, 24, 22] and to non—Euclidean
relational fuzzy c—means (NERFCM) [8], yieldikgrnelized non—Euclidean relational
fuzzy c—means (NERFCM)

The effect of kernelization is often described in terms of nonlinear mappings and kernel
functions. In this paper, however, we investigate pinactical effects of kernelization

in relational clustering. We showhy kernelization often produces superior results, and
derive a guideline to determine suitable kernel parameters.

This paper is structured as follows: Section 2 briefly reviews the fuzzy c-means model
(FCM). Section 3 describes thelational fuzzy c—means model (RFCM). Section 4
presents theaon—Euclideamelational fuzzy c-means model (NERFCM). Section 5 intro-
duces the&kernelizednon—Euclidean relational fuzzy c—-means model (kNERFCM). And
Section 6 presents our experiments with kernelization and discusses their results.
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2 Fuzzy c—Means (FCM)

Thefuzzy c—-means mod@CM) [1] is defined as the following problem: Given an object
(feature) data seX = {zi,...,z,} C RP, a number of clusters € {2,...,n — 1}, a
fuzziness indexn > 1, and a norm.| on R?, find a set of prototypes (cluster centers)
V ={uvy,...,v.} C RP and a partition matriX/ € M (1) by minimizing the objective
function

Jeem(U, V; X) Zzum |z — w2 2)
=1 k=1
Optimization of the FCM clustering model can be done by random initializatidn af
RP and then alternating optimization through the necessary conditions for extrema of

JFCM(U,V;X). ,
|z — v \ ™1

e = 1 , 3

i Z(m—vﬂr ©)

n
> UpTk
v == (4)
> ulp
k=1

i=1,...,¢, k = 1,...,n. This algorithm terminates after a fixed numbertof N
steps, or when a termination condition &nholds. In a similar way, initialization and
termination can be done dn.

3 Relational Fuzzy c—Means (RFCM)

As mentioned earlier, fuzzy c—means (FCM) is actually designed for object (feature) data,
but can also directly be applied to relational data [9]. In this paper, however, we fo-
cus on relational fuzzy clustering models that axglicitly designed for relational data

R c R™". One approach to modify FCM to be applicable to relational data is to avoid the
explicit computation of the cluster prototype&s This is done by inserting the equation

to compute the cluster prototyp&s(4) into the FCM objective function (2). Thiefor-
mulation [6] yields therelational fuzzy c—-meand®kFCM) [2] model with the objective
function

le;u;? Zk‘T]k:
Jreem(Us R) = ZJ* —
i=1 Z

Optimization of Jrecm can be done by randomly initializing and then iteratively updating
U using the necessary conditions for extrema of RFCM:

(5)

n

n m n
UisTsk _ uzsuzt T'st
n n

2
noos=1 > ul s=1t=12{ > uj;
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i=1,...,¢,k=1,...,n. Again, this algorithm terminates after a fixed numbet efN
steps or when a termination criterion dnholds.

Relational duals for other object clustering models can be found in [7]. A relational dual
of the Gustafson—Kessel clustering model [4], an extension of the FCM model with local
covariance matrices, can be found in [13].

4 Non-Euclidean Relational Fuzzy c—Means (NERFCM)

Consider a given object (feature) data aetaind its equivalent relational data getX)

that is computed using the Euclidean nofinfj, and assume that the Euclidean norm
||.|]| is also used as the norfr} in the FCM model. Both modelSgcm(U, V; X) and
Jreem(U; R(X)) will then produce the same results. In the general case, howBver,
might be computed from a data s&t using a non—Euclidean norm, or it might even
be obtained without any underlying object data set, for example by manual rating. In
these cases, RFCM does not match any FCM instance any more. Moreover, the RFCM
model might even yield partition matricés ¢ M., in particular we can even have
someu;;, < 0 oru,;, > 1. This problem can be fixed by transforming the so—called non—
Euclidean distance matrik into a Euclidean distance matriX; by applying a so—called
f—spread transform [5]

Ds=D+f-B, (7)
with a suitables € R*, whereB € [0, 1]"*" is the off-diagonal matrix witty;; = 1
foralli,j = 1,...,n,i # j,andb; = 0 foralli = 1,...,n. In thenon—-Euclidean

relational fuzzy c-mear{BlERFCM) algorithm [5] the value of is sucessively increased,
i.e. higher values off are added to the off—diagonal elementsiyfuntil the Euclidean
case is achieved ard € My, is asserted.

5 Kernelized Non—Euclidean Relational Fuzzy c—Means
(KNERFCM)

The goal of kernelization is to transform a data &et= {z4,...,z,} € R? to a higher
dimensional data sét = {y;,...,y.} € R% ¢ > p, so that the data structure ¥

Is in some sense simpler than X. For example, irsupport vector machinegl§SVM)
[12], the kernel transformation is supposed to map not linearly separable clas’es in
to (approximately) linearly separable classe¥’inEquivalently, in kernelized clustering
the kernel transformation is supposed to map clusters that are difficult to detect to
clusters inY” that are easier to detect.

Mercer’s Theorem [11, 18] states that there is a mappin@®?” — R? such that

k(g zr) = (p(x;5), p(T)) (8)

with the generalized dot product

q
(Y, yw) = Z YjiYki- 9)
i=1
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Figure 1: Gaussian kernel.

So practically, using Mercer’s theorem a dot productircan be simply computed by
evaluating a kernel function itX. In general, replacing dot products with kernels is
therefore called thkernel trick A popular family of kernel functions are Gaussian kernels

2
o~

k(zj,zp) =€ =, (10)
o € R*. Fig. 1 shows this function for the parameters {0.1,0.2,0.3,0.4,0.5}.

Kernelization of object (feature) data clustering models has been done for hard c—-means
(HCM) [19, 26, 3], fuzzy c—means (FCM) [23, 24, 22], and possibilistic c-means (PCM)
[25]. Here, we focus on the kernelization of relational clustering models, in particular on
the kernelization of NERFCM [8]. Assume that we can associate the relational data set
R with an object data seX. Then, each element of the matrik can be interpreted a
distance between a pair of pointsh Following Mercer’s theorem this distance can be
computed inY” by a kernel inX:

rhe = llelz;), el)|? (11)
= (o(z)), o(z)" ((x)), o(x)) (12)
= () () = 20(x5) o(r) + @) o(xr) (13)
= k(zj ;) — 2 k(zj, xp) + k(xe, xr) (14)
= 2—2-k(z;, ), (15)

under the assumption df(z,z) = 0 for all x € RP. So, kernelization of a relational
clustering algorithm is equivalent to transforming tReo R’ by (15) and then simply

Proc., 16. Workshop Computational Intelligence, 2006 - Seite 52



15 T T T T T T T T T

01

d/

Figure 2: Kernel transformation.

applying the (unchanged) relational clustering algorithrRtoln particular, for Gaussian

kernels (10) we obtain
="V 9 2.¢7 %%, (16)

J

Ead

Fig. 2 shows the Gaussian kernel transformation function) for the parameters €
{0.1,0.2,0.3,0.4,0.5}. Using this transformation, large distances are softly clipped at
the threshold of/2, and smaller distances are scaled by an almost constant factor. Re-
lational clustering models such as RFCM and NERFCM are invariant against a scaling
of the relational data by a constant factoe R™, i.e. we obtain the same results for the
original data sef? as for a scaled data s&t' with v, = c-ry forall j,k = 1,... n.
Therefore, each instance of the kernel transformation funetion can be scaled by an
individual constant factor(o) without affecting the clustering results. We scaled the
Gaussian kernel transformation functioni&-) from Fig. 2 so that the slope at= 0 is
approximately equal to one, and obtained the normalized Gaussian kernel transformation
functions shown in Fig. 3. These functions show that kernelization keeps small distances
in R almost unchanged, but softly clips higher distances at the threshéihdthe follow-

ing section we will preform some experiments to investigate the effect of this soft clipping
on the clustering results.
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6 Experiments

To illustrate the effect of kernelization on relational fuzzy clustering we consider the
following very simple object (feature) data set:

X(z,y) ={(0,1),(1,0), (z,9)}- (17)

The first two data points are visualized in Fig. 4. The third data paing) is located
on the grid formed by the horizontal or the vertical lines in Fig. 4, more formally
{-2,-19,...,3}andy € [-2,3], orz € [-2,3] andy € {—-2,-1.9,...,3}. For
the resulting data seX (z,y) from (17) we compute a relational data gefr, y) using
Euclidean distances.

In the first experiment we use non—Euclidean relational fuzzy c—-means (NEREGM),
2, m = 2, termination if

max (max (U; — U;—1)) < 0.0001, (18)
where: € N is the iteration number, initialization éf as
1 0 0.5
UO_(O 1 0.5)7 (19)
and apply it toR(z, y). This yields resulting partions
~ 1 0 U13
Ut“(o 1 u23). (20)
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Figure 4: Experimental setup.

As a characteristic indicator of the clustering results we consider the vajy@sy), i.e.

the memberships of the third point in the first cluster associated with the datg pdint
Notice that considering the other variable membership valugs, y) would capture the
same information, since we simply have(z,y) = 1 — ui3(z,y). Fig. 5a shows the
resulting values ofi,3 for (x,y) on the grid from Fig. 4. For data points, y) close to
the first cluster center &, 0) (left) the membership valuess are close to one, and for
data pointgz, y) close to the second cluster centef(tl ) (right) the membership values
uy3 are close to zero. At the border line= y the distances of the data poift, y) to
both cluster centers &t,0) and (0, 1) are equal, so at this border line the membership
valuesu,3 sharply jump between zero and one. These observations exactly meet our
expectations.

Next, we take the relational data setsz,y) generated as described above and apply
the Gaussian kernel transformation functiéfr) from (16), yielding kernelized data sets
R'(z,y). These kernelized data sets are then clustered using NERFCM with the same
parameters, initialization, and termination as above. Fig. 5b shows the results-forl.

For points(z,y) very close to the first cluster center @t 0) we obtain memberships
u3(x,y) of about one, and for pointse, y) very close to the second cluster center at
(0,1) we obtain memberships,s(x,y) of about zero. For the remaining poiris, y)

with a distance of more than abowtto both cluster centers the resulting memberships
are about).5. Recalling Fig. 3, this effect is caused by the fact that the distances are
softly clipped ato ~ 0.1, hence the effective distanceg arer,; are almost the same,
more preciselyr;s ~ ry3 ~ /2, so these data points:, y) receive (almost) the same
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membershipsi;s ~ us3 in both clusters. Sinc& € Mi, (1), i.e.ui3 + us3 = 1 we
further haveu,3 ~ uy3 ~ 0.5, as shown in Fig. 5b.

Figs. 6 and 7 show the corresponding resultssfar {0.2,0.3,0.4,0.5}. In all cases un-
ambiguous memberships of zero or one are obtained in circles around the cluster centers,
where the radii of the circles are approximately equal to the parametdhis means
that only data points within these circles around the cluster centers have an effect on the
clustering result at all, all other data points are ignored and obtain memberships of

7 Conclusions

Kernelized relational clustering can be viewed as a two—step process: first the relational
data set is transformed using a kernel transformation function, and second the transformed
data set is clusted using the original relational clustering model. This two—step process
allows an elegant analysis of the effect of the kernel transformation function. The kernel
transformation function and its normalized version are equivalent, since relational clus-
tering is invariant towards a constant scaling of the relational data. The (normalized)
kernel transformation function leaves small distances almost unchanged and performs a
soft clipping of larger distances, where the threshold depends of the kernel parameters.
For the case of Gaussian kernels this threshold is equivalent to the variance parameter

To analyze the effect of Gaussian kernelization to the actual clustering results we per-
formed some experiments with a simple three point data set, where we examined the
membership that the third (variable) data point obtained after kernel transformation and
relational fuzzy clustering using the non—Euclidean relational fuzzy c-means (NERFCM)
model. Our experiments indicate that data points are effectively only visible for the clus-
tering algorithm if they are closer thanfrom any cluster center. To ensure that all points

in the vicinity of the cluster centers are considered in clusterdncgn be chosen in the
order of magnitude as the expected distances between the cluster centers. Since these
distances are hard to estimate a priori, a reasonable estimatedéems to be the median
value of the distances iR. If ¢ is set to the median oR thenoutliers which have a

large distance> o from the other data points (and the cluster centers) will be ignored.
Therefore, kernelization in relational fuzzy clustering can be considered as a very elegant
and effective way to eliminate outliers.
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Hydrostatische Getriebe, auch bekannt als hydrostatische Fahrantriebe, werden aufgrund
der kontinuierlich verstellbaren Ubersetzung, der hohen Zugkraft bei niedrigen Antriebs-
geschwindigkeiten und der aufgeldsten Bauweise zunehmend in mobilen Arbeitsmaschi-
nen eingesetzt.

In der industriellen Praxis werden bisher zur Regelung der Abtriebsdrehzahl und zur
Anpassung der Antriebsleistung an die zur Verfiigung stehende Dieselmotorleistung in
Fahrantrieben mit hydrostatischen Getrieben einschleifige PID-Regelkreise eingesetzt.
Zur Verbesserung der Antriebsdynamik wird in dieser Arbeit ein Takagi-Sugeno (TS)
Fuzzyansatz zur Vorbereitung eines generalisierten nichtlinearen Reglerentwurfs fiir hy-
drostatische Getriebe abgeleitet. Es wird gezeigt, dass der vorgestellte Modellierungs-
ansatz basierend auf Takagi-Sugeno-Fuzzy-Systemen die nichtlineare Dynamik und die
Kopplung zwischen dem Druckaufbau im geschlossenen Hydraulikkreis und der Ab-
triebsdrehzahl adidquat nachbilden kann.

1 Einleitung

Bau-, Land- und Forstmaschinen sowie Flurforderfahrzeuge werden unter dem Begriff
mobile Arbeitsmaschinen zusammengefasst. Mobile Arbeitsmaschinen sind sowohl sta-
tiondre Arbeitsmaschinen als auch Fahrzeuge. Wihrend stationdre Maschinen im indu-
striellen Bereich vorwiegend definierte, feste Arbeitsabldufe zyklisch durchlaufen unter-
liegen mobile Maschinen anderen Anforderungen:

1. fiir Fahr- und Arbeitsantriebe muss ein Energievorrat, welcher naturgemal} begrenzt
ist, mitgefiihrt werden,

2. mobile Arbeitsmaschinen durchlaufen keine einheitlichen Arbeitszyklen aufgrund
verdnderlicher Umweltbedingungen bei wechselnden Aufgaben,

3. aufgrund neuer gesetzlicher Rahmenbedingungen ergeben sich steigende Anforde-
rungen bezogen auf Verkehrssicherheit, Arbeitsschutz und Abgasreduktion.

Im Fahrantrieb bzw. Antriebsstrang mobiler Arbeitsmaschinen werden hédufig hydrostati-
sche Getriebe eingesetzt. Diese ermdglichen eine stufenlose Variation der Fahrgeschwin-
digkeit vom Stillstand bis zur Maximalgeschwindigkeit, ein ruckfreies Umkehren der
Fahrtrichtung (Reversierbetrieb) und ein verschleif}freies Abbremsen. Gegeniiber Antrie-
ben mit hydrodynamischen Wandlern sind die mit hydrostatischen Fahrantrieben einge-
stellten Ubersetzungen kaum lastabhzingig. Im unteren Geschwindigkeitsbereich kann da-
mit ein sehr feinfiihliges Traktionsverhalten realisiert werden, welches die Handhabung
von mobilen Arbeitsmaschinen erheblich erleichtert. Im Antriebsstrang, bestehend aus
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Dieselmotor, Getriebe, Kardanwelle und Antriebsriddern, tragen hydrostatische Getrie-
be entweder zur direkten stufenlosen Leistungsiibertragung bei oder sie sind Teil eines
Uberlagerungsgetriebes. In Uberlagerungsgetrieben wird die Leistung iiber einen mecha-
nischen und hydrostatischen Pfad verweigt, wodurch bei entsprechender Auslegung der
Gesamtwirkungsgrad erhoht wird. In beiden Fillen kann durch die geeignete Wahl der
Ansteuerung und die realisierte Reglerstruktur die Fahrdynamik und Energieeffizienz von
hydrostatischen Antrieben entscheidend verbessert werden.

In der industriellen Praxis werden bisher zur Anpassung der Antriebsleistung an die zur
Verfiigung stehende Dieselmotorleistung und zur Regelung der Abtriebsdrehzahl bzw.
Fahrzeuggeschwindigkeit eine Kombination aus einschleifigen PID-Regelkreisen einge-
setzt. Um den oben genannten steigenden Anforderungen mobiler Arbeitsmaschinen je-
doch gerecht werden zu konnen, miissen die physikalischen Zusammenhiinge zwischen
den Getriebedrehzahlen, den hydraulischen Driicken und den Schwenkwinkeln systema-
tisch untersucht und im Regelgesetz in Form einer nichtlinearen Mehrgro3enregelung
abgebildet werden.

In dieser Arbeit wird zur Vorbereitung des Entwurfs einer nichtlinearen Mehrgrofenre-
gelung zunichst ein vereinfachtes fiir die Echtzeitregelung angepasstes mathematisches
Modell hydrostatischer Getriebe vorgestellt. Dieses wird anschlieBend in eine Takagi-
Sugeno-Fuzzy-System Formulierung iiberfiihrt. Dabei bedienen wir uns der Methode von
[3], analog zum Vorgehen in [7]. Es wird gezeigt, dass das vorgestellte TS-Fuzzy Modell
fiir einen modellbasierten Reglerentwurf die nichtlineare Dynamik und die Kopplung zwi-
schen dem Druckaufbau im geschlossenen Hydraulikkreis und der Hydromotordrehzahl
bzw. Abtriebsdrehzahl addquat nachbilden kann.

2 Funktionsprinzip und physikalische Modellierung hydrostatischer
Getriebe

Der prinzipielle Aufbau vom Antriebsstrang in mobilen Arbeitsmaschinen ist in Bild 1
dargestellt. Ein Dieselmotor treibt eine hydraulische Verstellpumpe an, die mit zwei An-
schliissen durch Rohr- oder Schlauchleitungen mit einem Hydromotor verbunden ist. Der
Hydromotor ist entweder direkt oder iiber ein mechanisches Getriebe mit den Antriebs-
rdadern verbunden. Der geschlossene hydraulische Kreis bestehend aus Hydropumpe und
-motor bildet den hydraulischen Grundkeislauf eines hydrostatischen Getriebes. Die meist
verbreiteste Bauart von Pumpen und Motoren in mobilen Arbeitsmaschinen ist die Axi-
alkolbenmaschine. Wegen der hohen Leistungsdichte und konstruktiv relativ einfachen
Realisierung der Verstellbarkeit des Hubvolumens ist diese Bauart besonders fiir stufen-
lose hydrostatische Getriebe geeignet.

Neben dem in Bild 1 dargestellten Grundkeislauf sind noch Ein- und Ausspeisungen zum
Ausgleich der Leckverluste, die im Modellierungsansatz zunichst nicht beriicksichtigt
werden, sowie Druckbegrenzungsventile und Riickschlagventile, die jedoch unter norma-
len Betriebsbedingungen nicht ansprechen, in einem hydrostatischen Getriebe enthalten,
siehe auch [4].

Uber ein Fahrpedal und den Richtungsschalter gibt der Fahrer die gewiinschte Getriebe-
iibersetzung oder Fahrzeuggeschwindigkeit vor (vgl. Bild 1). Zur Regelung wird die Ein-
gangsdrehzahl, welche der Hydropumpendrehzahl np entspricht, die Ausgangsdrehzahl,
welche der Hydromotordrehzahl n,; entspricht und die Driicke p4 und pp im geschlos-
senen Hydraulikkreis erfasst. Dabei wird durch kontinuierliche Verstellung der Pumpe
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Bild 1: Aufbau und Komponenten elektronisch geregelter hydrostatischer Fahrantriebe
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der geforderte Volumenstrom ¢p in Menge und Richtung so variiert, dass sich durch Ver-
gleich mit den gemessenen Regelgroen die gewiinschte Fahrzeuggeschwindigkeit oder
das gewiinschte Ubersetzungsverhiltnis einstellt. Ergéinzend wird zur Verhinderung einer
unzuléssig hohen Absenkung der Dieseldrehzahl die Pumpenleistung mittels Reduktion
der Fordermenge durch Verstellung des Verdriangungsvolumens Vp an die zur Verfiigung
stehende Dieselmotorleistung angepasst. Die grundlegenden physikalischen Zusammen-
hénge lassen sich in einfacher Form wie folgt angeben:

Der Volumenstrom gp der von der Pumpe gefordert ergibt sich aus dem verstellbaren
Verdringungsvolumens Vp(ip) pro Umdrehung und der Drehzahl np

qp = Vp(ip) np (1)

mit 7, als Gesamtstrom durch die Proportionalmagnete der Servoventile der hydrauli-
schen Verstelleinheit. Hierbei muss beachtet werden, dass je Schwenkwinkelrichtung (po-
sitiv/negativ) immer nur ein Magnet Strom fiihrt und die Zédhlpfeilrichtung der Strome oh-
ne Beschrinkung der Allgemeinheit entgegengesetzt festgelegt wird. Die Verstellung des
Verdriangungsvolumens Vp(ip) sowohl in positiver wie in negativer Richtung bewirkt eine
Forderrichtungsumkehr und erlaubt eine nahezu ruckfreie Umkehrung der Fahrtrichtung.
Aufgrund der hydromechanischen Riickkopplung zwischen Servoventil und Verstellzy-
linder in den Axialkolbenmaschinen kann in erster Ndherung der Zusammenhang zwi-
schen ¢, und dem Verdringungsvolumen durch ein Totband (Beriicksichtigung von Haft-
reibungseinfliissen im Stellzylinder und der Schwenkwinkelmechanik) multipliziert mit
einem linearen Verstiarkungsfaktor kp dargestellt werden, vgl. Bild 2 Der Volumenstrom
der den Motor antreibt ergibt sich aus dem Volumen, welches der Motor pro Umdrehung
“schluckt”

gm = V(i) g ()

mit 7, als Strom durch den Proportionalmagnet des Servoventils der hydraulischen Ver-
stelleinheit vom Hydromotor. Im Gegensatz zur Hydropumpe kann der Motor nur in ei-
ne Richtung verstellt werden, d.h. das Verdringungsvolumen des Motors ist stets posi-
tiv. Betrachtet man zunichst den verlustfreien Betrieb im geschlossenen Kreis so kann
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im statischen Fall mit gp = qy; ein verstellbares Ubersetzungsverhiltnis 7 (ip, i) von
Ausgangs- zu Eingangsdrehzahl

mi_ Vel
np V(i)

T (Z P, Z M) = (3)
angegeben werden. Die Dynamik in Hydrostatischen Getrieben wird weitestgehend be-
stimmt durch den Kompressibilitdtsvolumenstrom ¢. zwischen Pumpe und Motor auf-
grund der Kompressibilitit des Arbeitsmediums Ol und durch die Aufweitungen der Hy-
draulikleitungen im geschlossenen Kreis. Dieser wird fiir den unteren und oberen Hydrau-
klikzweig (bezogen auf Bild 1) mit Hilfe der konzentrierten hydraulischen Kapazititen
C4 und Cp berechnet, welche die Kapazitit des Ols in den Leitungen und die Kapazitit
der Leitungen beriicksichtigen:

qgc, = Capa, qcy = CB DB 4)

Hinweis: Die hydraulische Kapazitit ist im Allgemeinen nicht konstant und nimmt mit
zunehmenden Druck p ab. In vielen technischen Anordnungen ist der Einfluss jedoch ge-
geniiber anderen Einfliissen gering und die Linearisierung um einen Arbeitspunkt ist aus-
reichend fiir einen weiten Arbeitsbereich womit die Annahme Cy p = const berechtigt
ist. Durch die Einbeziehung des Kompressibilitdtsvolumenstroms im unteren und oberen
Leitungszweig erhalten wir aus den Volumenstrombilanzen die Beziehungen

qp — qum = qc, (5a)
—qp +qvm = qcp - (5b)

Die verlustlos aufgenommene oder abgegebene Leistung am Hydromotor betrigt
P = My wy = (pa—pB) qu - (6)

Anstelle der Verdriangungsvolumina aus (1) und (2) ist es sinnvoll fiir die Untersuchung
des dynamischen Verhaltens

~ Vi
e P

qp = Vp(ip) wp mit P50 (7a)
m
- . I ¥
qn = V]V[(ZM) Wap mit VM = % (7b)

einzufiihren, wobei die Volumenstrome nicht mehr mit [cm®/min] sondern durch die Ein-
heit [cm?/s] quantifiziert werden. Dann erhiilt man nach dem Einsetzen von (7b) in (6)
das Getriebeausgangsmoment, welches dem Motormoment

My = Valing) (pa — pi) (8)

entspricht. Somit verursacht die Druckdifferenz p4 — pp im Hydraulikkreis bei einem
positiven Leistungsfluss von der Pumpe zum Motor ein Moment am Getriebeausgang,
welches durch die Schwenkwinkeldnderung des Hydromotors verstellt werden kann. Die
Hydromotorwelle sei starr iiber ein Differentialgetriebe mit der Antriebsachse verbun-
den (vgl. Bild 1). Die Massentriagheitsmomente der Antriebsrdder und der Einfluss der
Fahrzeugmasse wird wie in [2, Kap.7] durch einen Parameter ./ zusammengefasst. Die
Fahrzeugddmpfung in longitudinaler Richtung sei in dem Parameter dy beriicksichtigt.
Aufgeprigte duBere Momente werden mit Hilfe des zeitabhingigen Lastmoments M (t)
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reprisentiert. Basierend auf der Drehimpulsbilanz wird die Lastmechanik im Antriebs-
strang angegeben mit

Jrp wy +dp wy = My — My, . )

Nach dem Einsetzen des Motormoments (8) in (9) erhalten wir die Bewegungsgleichung
des hydrostatischen Fahrantriebs

T oy +dp wnr = Var(ing) (pa—ps) — My, . (10)

Die einzelnen Beziehungen werden nun in einem Gleichungssystem zusammengefiigt.
Einsetzen von (7a), (7b) in (5a), (5b) ergibt zunéchst

Ve(ip) wp — Vir(ing) wyn = qo, (11)
—Vp(ip) wp + Var(ing) wir = qcg

Beriicksichtigt man nun noch die Kompressibilititsfliisse erhalten wir durch einsetzen in
(4) die Druckaufbaugleichungen des geschlossenen Hydraulikkreises

1 ~ -

DA = TN ( Vp(ip) wp — Var(ing) wi ) (12)
1 ~ -

pB = s ( Vp(ip) wp — V(i) wm )

Wie schon weiter oben erwihnt worden ist, muss zur Quantifizierung der Wirkungs-
kette zwischen dem Magnetstrom ¢p s und dem einzustellenden Verdringungsvolumen
f/M, p(ipr) ein Totband beriicksichtigt werden. In der industriellen Praxis hat es sich be-
wihrt dieses durch die entsprechende inverse Diskontinuitit mittels Vorsteuerung, welche
typischerweise in einem elektronischen Steuergerit berechnet wird, zu kompensieren [1].
Sei VM7 p = gpm(ipa) mit up ), als Eingdnge der Vorsteuerung, dann wird durch die
Berechnung der inversen Diskontinuitéten

ir =gp'(up) int = gy (unr) (13)

die statischen Nichtlinearititen der Verstelleinheiten im Steuergerit (bei Vernachléssi-
gung der dynamischen Hysterese) kompensiert.

Im letzten Schritt der Herleitung werden die Gleichungen (10), (12) und (13) zusammen-
gefasst in einem Zustandsraummodell der Form & = f(x, u):

1

i’lz C—[q(ul(x}p—UQZI?g)
_ 1
ZEQZ—C—B(Ul wp — U3 1133) (14)
. 1
$3=—J—(dF333—($1—1'2)U1+ML)
F

mit dem Zustands- und Eingangsvektor

T ba
x=| 22 | ;= | pB , u:{ul}::{ulj] . (15)
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Bild 2: Blockschaltbild hydrostatischer Getriebe basierend auf den Modellgleichungen (1) - (12)

3 Herleitung des Takagi-Sugeno-Fuzzy Modells

Die Umformung eines nichtlinearen Zustandsraummodells in ein Takagi-Sugeno-Fuzzy
Modell [8] nach [3] wird in zwei Schritten vollzogen. Im ersten Schritt wird das nichtli-
neare Zustandraummodell in ein linear parameterverinderliches (LPV-)System iiberfiihrt.
Man erhilt nach kurzer Umstellung aus (14) die folgende, fiir die weitere Umformung in
ein TS-Fuzzy-System giinstige Realisierung!

; _ 1 _wp
T 0 0 Ca U9 X C 0

1 wp Uz
To = 0 0 rors U X9 + —i 0 Uy
i 1 _ 1 My ) _1
i3 jur 0 —5-(dr + E) T3 0 7= T2

(16)

Solch ein System wird in der Literatur [5] auch als quasi-LPV-System bezeichnet, da
die Anderung der Matrizenkoeffizienten nicht durch physikalische Parameterinderungen
sondern, wie z.B. in diesem Fall durch die in den Koeffizienten enthaltenden Systemein-
ginge u,, ug, die Pumpendrehzahl wp und durch das duBlere Lastmoment M, hervorgeru-
fen wird. Mit dieser Sprechweise grenzt man sich gegeniiber den LPV-Systemen ab, die
tatsichlich Anderungen physikalischer Parameter in den Beschreibungsgleichungen, wie
z.B. verinderliche Massen- oder Dimpfungskoeffizienten, enthalten.

Im zweiten Schritt wird mit der Festlegung, dass die Anderung der Dieseldrehzahl um die
Nenndrehzahl und das duflere Lastmoment M, als Storung aufgefasst werden ein Takagi-
Sugeno-Fuzzy Modell mit N, = 8 linearen Modellen aufgestellt. Seien die Eingéinge w4,
us und der Zustand zo beschriankt

(S [Ql)al]; U € [ﬂQaTLQ]y To € [£27j2]7 (173)

dann gilt mit f =, und f; := @

fi—w o ou - fy
uy = fi(u) = f, F +f1 = : (17b)
A 1 fi—1,
———— ———
=wi1(u1) =wi2(u1)
Analog ergeben sich fiir den Eingang u mit , = Uy und f5 = 1y
fo—u2 ug— fo
uy = folug) = f, +f2 = (17¢)
= fo- i2 f2— iz
———— ———
=wo1 (u2) =waa(u2)

'Denn die Umformung aus (14) in (16) ist nicht eindeutig.
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und den Zustand 5 mit g, =12y und g, := T

g, —T2 _ x9—gQ
Ty = g1(72) = g, il_ + 0 _2_g1
91— 9, h—=9,
—— ——
=ws31(22) =ws32(22)

die Sektorfunktionen w;; mit¢ = 1,2,3 und j = 1, 2. Aus der Verkniipfung

{w117w12} X {w21,w22} X {w31>w32}

(17d)

(18)

ergeben sich mit (17b), (17c) und (17d) die Zugehorigkeitsfunktionen h;(uq, ug, x2), © =

1, ..., 8 der einzelnen System- und Eingangsmatrizen A; und B; mit

hl(U17U2, IBQ) = wn(u1) -w21(u2) "LU31($2) )

ho(u1, ug, 2) =w (U1) - w1 (uz) 'w32($2) )

h3(U1,U2, 2) = wn(ul) 'wzz(UQ) 'w31($2) )

ha(ur, ug, 2) = wiy(uy) - waz(us) - wsz(x2) ,

h5(U17U2, 2) = w12(ul) 'w21(U2) : w31($2) )

he(ul,uz, 2) = wlz(ul) 'wzl(UQ) 'w32(1’2) )

7 (w1, us, 2) = w1 (Ul) 'wzz(uz) -w31(x2) )

hg(u1, ug, o) = wia(uy) - wag(usz) - was(ws) .
Die System- und Eingangsmatrizen A; und B;, i = 1, ..., N, konnen kompakt dargestellt
mit Hilfe der Notation aus [7]

0 0 —é %o g—i 0

A;=10 0 Ty *2 ) B, = —g—’; 0 (19)
% 0 —i dp 0 —% *3

wobei #1 € {uy, Uz}, %9 € {uy, %} und x3 € {x,,72}. Die Koeffizienteneintrige der
konstanten Matrizen ergeben sich aus den moglichen Kombinationen der Verkniipfung

{ug, U} X {uy, 1} X {24, Ta} .

Zum Beispiel ist

0 0 —gu -& 0
A=]0 0 ZLu |, B-= g—; 0
und
0 0 CL Uy
A5 = 0 0 £Q2 s B5 = B1
L 0 —idp
Damit ist das Takagi-Sugeno-Fuzzy Modell [8]
8 8
T = Z hi(uy, ug, x2) Ajx + Z hi(uy, ug, x2) B;u
i=1 i=1

Proc., 16. Workshop Computational Intelligence, 2006 - Seite 68

(20)

21)

(22)

(23)



mit

L1 Pba
xr = €T = PB , u:|:UI:|::|:UP:|

Upng
Zs3 Wy

V]

vollstiandig, vgl. (15). Im nichsten Kapitel werden erste Simulationsergebnisse in Form
von Druck- und Ausgangsdrehzahlverldufen bei gleichzeitiger Hydropumpen- und Hy-
dromotorverstellung (simultaner Primér- und Sekundérverstellung) mit und ohne Dreh-
zahleingangsschwankungen présentiert.

4 Simulationsergebnisse

Es werden nun erste Simulationsergebnisse mit dem im letzten Kapitel abgeleiteten Ta-
kagi-Sugeno Modell prisentiert. Die Modellstruktur (23) wurde hierbei so aufbereitet,
dass diese innerhalb der Simulationsumgebung Matlab/Simulink in einer sogenannten
S-Function berechnet werden kann. Hierzu wurden fiir jeden Integrationsschritt die ge-
wichteten Matrizensummen in Abhéngigkeit von den aktuellen Eingangswerten- und dem
Zustand x5 ermittelt und dem Integrationsalgorithmus der S-Function iibergeben.
Simuliert wurde ein typischer Beschleunigungsvorgang vom Stillstand bis zu einer Ab-
triebsdrehzahl von ca. ny; = 4100 [rpm], vgl. Bild (3). Im oberen Diagramm sind die
zwei Eingangsgroflen up und uy, zum Verstellen der Verdringungsvolumen der Hydro-
pumpe (Fodervolumen) und des Hydromotors (Schluckvolumen) iiber die Zeit aufgetra-
gen. Vom Stillstand bis ¢ = 3 s wird die Pumpe aus Null bis zum maximalen Verdrén-
gungsvolumen verstellt. Dies verursacht bei konstanter Eingangsdrehzahl np einen Dif-
ferenzdruckanstieg im geschlossenen Kreislauf, wodurch sich eine kontinuierlich anstei-
gende Abtriebsdrehzahl ergibt. Ab ¢ = 3 s wird zur Erweiterung des Geschwindigkeits-
stellbereichs das Verdringungsvolumen des Motors mittels uj, reduziert, wodurch die
Hydromotor- bzw. Abtriebsdrehzahl weiter ansteigt.

S Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde zur Vorbereitung des Entwurfs einer nichtlinearen Mehrgrof3enre-
gelung zunichst ein mathematisches Modell eines hydrostatischen Getriebes vorgestellt.
Dieses wurde anschlieBend in eine Takagi-Sugeno (TS) Fuzzy System Formulierung iiber-
fiihrt. Dabei bedienten wir uns der Methode von [3] analog zum Vorgehen in [7].

In den nun folgenden Schritten wird zur Modellreduktion ein approximatives Verfahren
aus [6] angewandt. Durch weitere Simulationen sollen die beiden hergeleiteten TS Model-
le mit einem vorhandenen erheblich detaillierterem Simulationsmodell, welches sich aber
aufgrund der hohen Ordnung und der diskontinuierlichen mehrdimensionalen Kennfelder
nicht fiir den Reglerenwurf eignet, verglichen werden.
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1 Einleitung

Der Wettbewerb auf dem liberalisierten Energiemarkt sowie die gesetzlichen Auflagen
zum Klimaschutz fuhren bel den Versorgungsunternehmen zu einem mal3geblichen
Kostendruck und erfordern unter energiewirtschaftlichen Gesichtpunkten fortwéahrende
Mal3nahmen fir die rationelle Bereitstellung und Nutzung von Energie. Als Beispiele
sind die Steigerung der Wirkungsgrade von Technologien und Anlagen oder auch die
kostenoptimale Betriebsfiihrung von Erzeugungsanlagen durch die Nutzung von Ener-
giemanagementsystemen zu nennen.

In diesem Beitrag werden Anforderungen, Konzeption und Design sowie Methoden und
Losungen eines Energiemanagementsystems vorgestellt, welches fir regionale und
kommunale Versorgungsunternehmen konzipiert ist und die liberaisierten Marktver-
haltnisse berticksichtigt.

2 Aspekte zum liberalisierten Ener giemarkt

Mit der Einfuhrung des EU-Binnenmarktes verpflichteten sich die EU-Mitgliedsstaaten
Ende des 20. Jahrhunderts, ihre nationalen Energiemarkte zu liberalisieren und fur den
Wettbewerb in den Bereichen Erzeugung und Vertrieb zu 6ffnen. Die Umsetzung war
mit tiefgreifenden strukturellen Veranderungen verbunden und erforderte entsprechend
Abbildung 1 die Entflechtung der Geschéftsbereiche Erzeugung, Ubertragung, Trans-
port, Verteilung und Vertrieb.

Neue Marktregeln in Form von Gesetzen, Richtlinien und Vereinbarungen wurden zur
Offnung des Energiemarktes erlassen. Sie filhrten einerseits zum Wegfall von , festen*
Versorgungsgebieten mit der freien Wahl des Stromlieferanten durch den Endkunden
und andererseits zu neuen Marktpldtzen und Marktteilnehmern wie z.B. Stromborse,
Bilanzkreiskoordinator (BKO), Bilanzkreisverantwortliche (BKV), Lieferanten und
Handler (vgl. Abbildung 1).

Der Zugang und die Nutzung der Ubertragungs- und Verteilnetze fur Strom bzw. der
Transport- und Vertellnetze fur Gas sind aufgrund der nattirlichen Monopolstellung
vom Wettbewerb ausgenommen und allen Marktteilnehmern zu gleichen transparenten
und diskriminierungsfreien Bedingungen zu gewdahren.

Die zu bewaltigenden energiewirtschaftlichen Prozesse sind seitdem hinsichtlich Anzahl
und Komplexité umfangreicher und zeichnen sich durch die Verzahnung von kaufman-
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nischen und technischen Prozessen aus. Sie unterscheiden sich fir die Geschéftsberei-
che Netz, Handel und Vertrieb und bendtigen fur ihre effiziente Abwicklung geeignete
I T-Systeme sowohl fr die Zahlung, Messung und Abrechnung von Energie a's auch fir
das in diesem Beitrag im Vordergrund stehende Energiemanagement.

Struktur des Marktteilnehmer

l

Stromhandler

Verteilnetzbetreiber

Gashandler

Verteilnetzbetreiber

liberalisierten Energiemarktes Strom Gas
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Kunden Haushalt Haushalt

Abbildung 1: Struktur und Marktteilnehmer im liberalisierten Energiemarkt

3 Anforderungen an das Ener giemanagement

Die Anforderungen an das Energiemanagement sind Gegenstand der nachfolgenden
Ausfuihrungen. Wie bereits in Abschnitt 2 angedeutet, ergeben sich im liberalisierten
Energiemarkt zahlreiche neue Aufgaben, die von den einzelnen Geschéaftsbereichen zu
bewadltigen und somit im Energiemanagementsystem umzusetzen sind.

Im Netzbereich erfolgt unter Berticksichtigung der jeweiligen Vertragslaufzeiten die
Erfassung, Aufbereitung und Bereitstellung der Messdaten fur die berechtigten Markt-
tellnehmer wie z.B. Bilanzkreisverantwortlicher und Bilanzkreiskoordinator. Hierzu
sind alle Kunden-Handler-Beziehungen des Netzgebietes auf Basis der Netznutzungs-
vertrage abzubilden und die entsprechenden Bedarfslastgange zuzuordnen. Dabei erge-
ben sich die Bedarfdastgange entweder direkt aus den erfassten Leistungswerten des
Zahlerfernabfragesystems oder aternativ Uber ein definiertes Lastprofilverfahren aus
den Arbeitswerten des Abrechnungssystems. Abbildung 2 zeigt beispielhaft fur die
Messdatenerfassung den sich ergebenden Workflow mit Angabe der Verarbeitungssys-
teme und Marktteilnehmer.

Workflow Zahlung und - - Ersatzwert- Kunden-
Ubertragun Erfassun Plausibilitat
Messdatenerfassung Messung 9ung 9 behandlung lastgang
System Messstelle ZFA-System Energiemanagementsystem
Marktteilnehmer Kunde Netzbetreiber

Abbildung 2: Workflow M essdatenerfassung

Eine weitere im Netzbereich bendtigte Funktion ist die Bilanzierung aller Bedarfs- und
Beschaffungslastgange. Laut Marktregeln ist sie riickwirkend fur den letzten Monat pro
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Bilanzkreisverantwortlichen vorzunehmen und sowohl dem Bilanzkreisverantwortli-
chem als auch dem Bilanzkreiskoordinator zur Verfiigung zu stellen. Weitere bendtigte
Funktionen sind die Mehrmindermengenrechnung und der Lieferantenwechselprozess,
die durch das Energiemanagementsystem zu unterstiitzen sind.

Hauptaugenmerk des Vertriebsbereichs liegt im Endkundengeschéft und beinhaltet die
Vermarktung und den Verkauf von Energie an Industrie und Haushalte. Dariiber hinaus
ist der Vertrieb fir die moglichst genaue Vorhersage der zukinftigen Bedarfslastgange
pro Bilanzkreis verantwortlich. Hierzu sind alle zu versorgenden Kunden mit ihren Be-
darfslastgéngen einzeln zu erfassen und unter Beachtung ihrer Vertragslaufzeiten durch
geeignete Vorhersagemethoden in die Zukunft zu prognostizieren. Die vorhergesagten
Kundenlastgange sind anschlief3end bilanzkreisscharf zu aggregieren und dem Handels-
bereich fir die Planung der Energiebeschaffung zu Uberlassen.

Der Handelsbereich ist fir die Energiebeschaffung verantwortlich und beinhaltet die
zeitgleiche Deckung von Bedarf und Beschaffung. |m Rahmen des Energiehandels wer-
den hierzu gezielte Ein- und Verkaufe getétigt, welche revisionssicher zu erfassen und
geeignet darzustellen sind. Offene Positionen sind einfach und Ubersichtlich anzuzeigen,
um wirtschaftliche Risiken schnell erkennen zu kénnen. Die Ein- und Verkaufe sollten
nach Moglichkeit das energiewirtschaftliche Optimum widerspiegeln und auch eigene
Kraftwerkskapazitdten berticksichtigen. Hierzu sind geeignete Optimierungsverfahren
fur die kostenoptimale Planung von multikriteriellen dynamischen Beschaffungs- und
Versorgungsprozessen zu implementieren. Es ergeben sich dann optimierte Bedarfs-
und Beschaffungszeitreihen, die im anschlief3enden Fahrplanmanagement zu verarbeiten
sind. Das Fahrplanmanagement ist dabei fir das ESS-Fahrplanformat inklusive der da-
mit verbundenen Workflows zu implementieren und umfasst unter anderem die Verwal-
tung, Versionierung und Versendung von Fahrplénen pro Bilanzkreiskoordinator.

Insgesamt resultieren im liberalisierten Energiemarkt die in Abbildung 3 wesentlichen
Aufgaben und Datenfllsse. Das Zeitreihen-, Netznutzungs- und Bilanzkreismanagement
sowie Prognose und Optimierung Snd im Energiemanagementsystem umzusetzen. Die
Datenfllsse von und zu den externen Systemen sind zu unterstiitzen und transparent
Uber definierte Workflows abzubilden.
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rahmenvertrag Ing
NNS BKM BKM BKM
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NNS BKM
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6 —— MS - Me

¥a-h-Lastgange NLS - Netzleitstelle
NNS - Netznutzungssystem
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Abbildung 3: Sequenzdiagramm wesentlicher Aufgaben und Datenfllisse
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Softwaretechnisch ist das Energiemanagementsystem als Client-Server-Lésung mit ei-
ner zentralen Datenhaltung zu gestalten. Die informatorische Trennung der einzelnen
Geschéftsbereiche ist sicherzustellen. Grundsétzlich ist die Verwaltung und Verarbei-
tung von Massendaten zu unterstitzen.

4 Konzeption und Entwurf

Der folgende Abschnitt stellt die Konzeption und den Entwurf des Energiemanagement-
systems fir regionale und kommunale Versorgungsunternehmen vor. Das Energiema
nagementsystem wird fur den liberalisierten Energiemarkt fir die Energiemedien Strom,
Gas, Warme und Kélte konzipiert. Die strategische Ausrichtung erfolgt als Entschei-
dungshilfesystem zur Generierung von objektiven Entscheidungsvorschlagen. Die Leis-
tungsfahigkeit beinhaltet neben der Ldsung von mehrkriteriellen dynamischen Optimie-
rungsaufgaben die effektive und hinreichend genaue Vorhersage des zu erwartenden
Energiebedarfs.

Softwaretechnisch gestaltet sich das Energiemanagementsystem als SQL-Client-Server-
Losung und nutzt fir die leistungsfahige Datenhaltung eine SQL-Oracle-Datenbank.
Die Einbindung in die unternehmensweite 1 T-Landschaft wird durch Standardschnitt-
stellen unterstiitzt. Sie dienen zum Datenaustausch mit den vor- und nachgelagerten I T-
Systemen wie z.B. mit dem Abrechnungs- oder Zahlerfernabfragesystem. Der grund-
sitzliche Aufbau des Energiemanagementsystems gestaltet sich entsprechend
Abbildung 4 modular und stellt die Funktionen Zeitreihen-, Netznutzungs- und Bilanz-
kreismanagement sowie Prognose, Optimierung und Prozessautomation (Scheduler)
bereit. Die Kombination der einzelnen Module wird entweder Uber die externe Markt-
kommunikation oder auf Basis von freigegebenen Zeitreihen unterstitzt, die Tréger der
relevanten energiewirtschaftlichen Informationen sind. Auswahl und Verknipfung der
Module sind entsprechend den Projektanforderungen skalierbar und e'mdglichen somit
die Modellierung vielféltiger energiewirtschaftlicher Fragestellungen.

Prozessdatenmanagement Systemwelt Energiemanagement Birowelt
(Lieferantenwechselprozess)
° EAS-,CRM -
. e 2 ”
Netznutzungs- Bilanzkreis: Prognose Optimierung 3 Systeme
management management 5
=
o ' ' ZFA-
I I I I E systeme
- e
Offenes Zeitreihenmanagement fir Energiedaten =) Data
“ ﬂe_ ” Warehouse
=
- s
I I I - Office-
I I f: Applikationen
Kommunikation <
Edifact, KISS, s #  Scheduler )
D - Prozessleit-
I system
Email, FTP API

Abbildung 4: M odule des Ener giemanagementsystems

Das Netznutzungsmanagement unterstiitzt den Netzbetreiber bei der Bewaltigung der
ihm zugeteilten energiewirtschaftlichen Aufgaben. Es gestattet samtliche Marktbezie-
hungen zu allen relevanten Marktteilnehmern zu hinterlegen. Hierbel handelt es sich um
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Entnahme- und Einspeisekunden, Lieferanten und Bilanzkreisverantwortliche. Arbeits-
gemessene Kunden werden Uber das Normlastprofilverfahren im Rahmen des Bilanz-
kreismanagements erfasst. Dabel stehen sowohl das synthetische as auch analytische
Verfahren zur Verfigung. Die Netznutzungskunden, die Z&hlpunkte und der Lieferant
werden im Netznutzungsmanagement vertraglich erfasst. Uber die Zahlpunkte erfolgt
pro Kunde und Lieferant die verursachungsgerechte Zuordnung der Kundenlastgange.
Die Vertragsbeziehungen sind dabei in der Historie nachvollziehbar. Im Messwertme-
nagement werden die Kundenlastgange riickwirkend fur den letzten Monat pro Lieferant
und Bilanzkreisverantwortlichen aggregiert und dem Bilanzkreiskoordinator bereitge-
stellt.

Das Bilanzkreismanagement ist sowohl fir den Bilanzkrei sverantwortlichen als auch fir
den Lieferanten zur Erfassung und Verwaltung von Handelsgeschéften konzipiert. Die
notwendigen Stammdaten wie z.B. Kunden, Verteilnetzbetreiber und Lieferanten wer-
den im System hinterlegt. Somit sind zu jedem Zeitpunkt die Marktbeziehungen von
Netzbetretbern, Kunden, Zahlpunkten und Lastprofilen nachvollziehbar. Die Kommu-
nikation mit den jeweiligen Marktteilnehmern wird Uber die Standardformate
MSCONS, EDICACT, XML und CSV redlisiert. Die Verstdndigung mit dem Bilanz-
kreiskoordinator erfolgt Gber das Fahrplanmanagement auf Basis des ESS-Formates und
den damit verbundenen Workflows.

Das Prozessdatenmanagement redlisiert die externe Marktkommunikation. Es unter-
stitzt die Standardformate EDIFACT, MSCONS und UTILMD-CSV inklusive ihrer
Workflows fur die automatische Datenverarbeitung. Die Abbildung des Lieferanten-
wechselprozess erfolgt ebenfalls im Prozessdatenmanagement und stellt eine Erweite-
rung des Netznutzungs- und Bilanzkrei smanagements dar.

Das Prognosemodul stellt zahlreiche Funktionen zur Lastvorhersage fur die Ressourcen
Strom, Gas, Warme und Ké&lte bereit. Die Vorhersagen unterstiitzen sowohl das operati-
ve Lastmanagement als auch die strategische Planung. Wesentliche Grundlage fir eine
optimale Planung aller verfligbaren Ressourcen ist die genaue Vorhersage der betref-
fenden Bedarfdastgéange fur die Planungshorizonte Tag, Woche, Monat und Jahr. Hier-
zu werden verschiedene Vorhersagemethoden wie z.B. die Vergleichstagsprognose, die
musterbasierte Vorhersage, AR-, ARX- und ARMAX-Modelle oder auch kinstliche
neuronale Netze in Form eines Methodenpools zur Verfiigung gestellt [1], [2].

Das Optimierungsmodul unterstiitzt den Anwender bei der kostenoptimalen Planung
aler verfligbaren Ressourcen unter Beachtung der gesetzlichen, technischen, betriebs-
wirtschaftlichen und 6kologischen Randbedingungen. Mit Blick auf den liberaisierten
Energiemarkt bietet gerade die Moglichkeit der freien Energielieferantenwahl neue
Maoglichkeiten zur Optimierung. Neue Komponenten wie z.B. zusétzliche Verbraucher,
Kraftwerkskomponenten oder Liefervertrage kénnen erstellt und grafisch in das beste-
hende Modell eingefiigt oder getauscht werden. Zur Modellbildung steht ein grafischer
Editor zur Verfligung, der eine symbolische und analytische Beschreibung des Optimie-
rungsproblems gestattet. Als Optimierungsverfahren wird die Gemischt Ganzzahlig
Lineare Programmierung (GGLP) eingesetzt [3].

Der Scheduler Gbernimmt die Automation der einzelnen Prozesse. Hierzu stehen ver-
schiedene Jobs wie z.B. fir den Im- und Export von Zeitreihen, fir die Plausibilisierung
und Ersatzwertbehandlung von Zeitreihen, fir den Start von Applikationen, fir die Aus-
fuhrung von SQL-Befehlen sowie fir den Empfang und Versand von E-Mails zur Ver-
fugung. Die Jobs kdnnen zyklisch zu definierten Zeitpunkten oder in Abhangigkeit ei-
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nes bereits ausgefuhrten Jobs gestartet werden. Eine manuelle Ausfihrung der Jobs ist
ebenfalls moglich.

5 Ergebnisse und Zusammenfassung

Die im vorangegangenen Abschnitt skizzierte Lésung wurde softwaretechnisch in ei-
nem Energiemanagementsystem umgesetzt und mittlerweile in zahlreichen Projekten
erfolgreich eingesetzt. Vorteilhaft erwies sich dabei der modulare Ansatz, der eine brei-
te Palette energiewirtschaftlicher Aufgaben abdeckt. Die hohe Flexibilitét und Skalier-
barkeit des konzipierten Systems gestattete die Realisierung von zahlreichen kunden-
spezifischen Energiemanagementldsungen, beginnend mit einem Einzelsystem fir die
Prognose bis hin zum Gesamtsystem bestehend aus allen Modulen.

Die zukunftigen Arbeiten konzentrieren sich auf die Vorhersage der Energieerzeugung
von fluktuierenden Erzeugeranlagen wie z.B. Windkraft- oder Photovoltaik [4], auf die
Implementierung linearer und nichtlinearer Zeitreihenanalysemethoden und auf die Pla-
nung und Betriebsfihrung von unsicheren und risikobehafteten Beschaffungs- und Ver-
sorgungsprozessen.

6 Literatur

[1] Bretschneider, P.: ,Ein Beitrag zur Vorhersage musterbasierter nichtlinearer
stochastischer Signale”, Dissertation A, TU IImenau, 2002

[2] Bunke, D.; Goetting, B.; Kuck, H.: ,Automatisierte Abwicklung des Lieferan-
tenwechsels und der Fahrplananmeldung®, ew, Frankfurt, 6/2004

[3] Kleere, Th.; Ortjohann, E.: , Portfolio-Optimierung im liberaisierten Strom-
markt®, ew, Frankfurt, 23/2003

[4] Sielaff, D.: ,,Untersuchung und Entwicklung von Methoden zur Beschreibung
von nichtlinearen stochastischen Zeitreihen fir die Vorhersage energiewirt-
schaftlicher Bedarfdlastgange®, Diplomarbeit, TU IImenau, 2004

[5] Niegsch, C.; Straberger, F.: ,Der europdische Strommarkt“, Studie, DG
BANK, Frankfurt am Main, 11/2000

Proc., 16. Workshop Computational Intelligence, 2006 - Seite 76



Vergleich nichtlinearer Vorhersagemodelle anhand von
Referenzbeispielen

Elmar Garcia, Peter Bretschneider, Thomas Rauschenbach

Fraunhofer Anwendungszentrum Systemtechnik Ilmenau
Am Vogelherd 50, D-98693 Ilmenau
Tel.: +49 - 3677 - 461 - 105
Fax: +49 - 3677 - 461 - 100
Elmar.Garcia@ast.iitb.fraunhofer.de

Zusammenfassung

In den letzten Jahren wurden fiir die Modellierung und Pridiktion nichtlinearer Systemdy-
namiken eine Vielzahl von nichtlinearen Vorhersagemodellen entwickelt. Dieser Artikel
prisentiert verschiedene aktuelle Prognoseansitze und vergleicht diese anhand von simu-
lativen Untersuchungen.

1 Einfithrung

Vorhersagen bilden die Grundlage zahlreicher priadiktiver Entscheidungs-, Diagnose und
Regelungsstrategien. Die hierbei betrachteten Systeme weisen in der Regel ein komple-
xes, nichtlineares Verhalten auf und kdnnen deswegen nur mit unzureichender Progno-
segenauigkeit durch lineare Vorhersagemodelle préadiziert werden. Die Forderung nach
praziser und zuverldssiger Bestimmung des zukiinftigen Verhaltens motivierte die Erfor-
schung und Entwicklung von Strategien und Methoden zur Modellierung und Vorhersage
nichtlinearer Prozesse und Zeitreihen. Der vorliegende Beitrag betrachtet hierbei: Bayes-
Filter, kiinstliche neuronale Netze, muster-, fuzzy- und neuro-fuzzy-basierte Vorhersage-
strategien.

In Abschnitt 2 erfolgt zunichst die Vorstellung und Beschreibung der untersuchten Vor-
hersagemodelle. AnschlieBend werden im Anschnitt 3 die Ergebnisse der simulativen
Untersuchungen prisentiert. Eine Zusammenfassung sowie ein Ausblick auf weitere For-
schungsaktivititen beschliessen den Artikel.

2  Vorhersagemodelle
2.1 Bayes-Filter
Bayessche Filter schitzen stochastisch den Zustand eines dynamischen Systems x; aus

verrauschten Beobachtungen y;. Zur Beschreibung des dynamischen Verhaltens eines
Prozesses kommt dabei die Zustandsraumdarstellung

Xt = f(t7xt7ut7vt) (1)

Yt = g(ta X, Ug, nt) (2)
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Bild 1: Zustandsraumdarstellung als Hidden-Markov-Modell erster Ordnung

zur Anwendung. Hierbei représentieren die Gleichungen 1 und 2 die Zustands- und Be-
obachtungsgleichung des Systems, x; ist der Zustandsvektor, y, ist der Beobachtungs-
bzw. Messwertvektor, u, ist die exogene EingangsgroBe des Systems, f : RV +— RMe
und g : RM +— RM sind zwei, eventuell zeitvariante, Vektorfunktionen und v, und
n, stellen das dynamische Prozess- und Messrauschen dar. Fiir praktische Filterprobleme
wird zur zeitdiskreten Beschreibung

X = f(Xp—1, Vi—1) )
Vi = g(Xg, ny) “4)

tibergegangen. Sie entspricht einem Hidden-Markov-Modell erster Ordnung (vgl. Abb. 1)
mit

p(%0), p(Xk|Xp—1), k> 1 (5)
p(Yr|xk), k>0 (6)

wobei die Zustandsiibergangswahrscheinlichkeit p(xy|xx_1) durch die Zustandsgleichung
und die Beobachtungswahrscheinlichkeit p(y|x) durch die Beobachtungsgleichung be-
schrieben wird. Das Bayes-Konzept zur dynamischen Zustandsschidtzung versucht fort-
laufend die Posterior-Dichtefunktion des Zustandes aus allen verfiigbaren, einschlie3lich
fortlaufend neu eintreffender Beobachtungen zu ermitteln. Der Schitzalgorithmus arbeitet
rekursiv in zwei Stufen: Vorhersage (Pradiktion) und Korrektur (Update). In der Pradik-
tionsstufe erfolgt, unter Verwendung der Ubergangswahrscheinlichkeit' p(x;|x;_1) und
der letzten Prior-Dichte p(x;_1|Yx-1), Yr—1 = ¥1,...,Yr_1 die Vorhersage der aktuel-
len Zustandswahrscheinlichkeitsdichte (Prior-Dichte):

p(Xe|Yio1) = /p(Xk:|Xk—1)p(Xk:—1|Yk—1)ka:—l- (7

Da die Vorhersage im Allgemeinen verfilscht ist, wird in der nachfolgenden Korrektur-
stufe die aktuelle Beobachtung y; verwendet, um die préadizierte Zustandswahrschein-
lichkeitsdichte entsprechend zu korrigieren. Mit Hilfe des Bayes-Theorems wird aus der
Prior-Dichte und der neuen Beobachtung die Posterior-Dichte

p (yrlxr) p (x4 Yi_1)

pGelY) = P (yr[Yi-1)

®)

'Die Ubergangswahrscheinlichkeit p(xz|xz_1) ist vollstindig durch Prozessgleichung und die Pro-
zessrauschwahrscheinlichkeit p(vy,) definiert (Gl. 3).
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mit der von der Beobachtungswahrscheinlichkeit? abhiingigen Normalisierungskonstante

D (yi[Yin) = / P (Yele) P (k[ Y1) dxi ©)

ermittelt. Dadurch wird eine fortlaufende Nachbesserung der vorherigen Dichteschidtzung
erreicht. Aus der Kenntnis der Posterior-Dichte p(x;|Y}) lisst sich fiir jedes beliebige
Optimalitédtskriterium eine optimale Zustandsschidtzung ableiten. So ist zum Beispiel die
optimale Schidtzung im Sinne des minimalen mittleren quadratischen Fehlers (MMSE)
der bedingte Mittelwert von x;, [1]:

X' oF = E{x|Yy} = /X/c P (Xk|Yi) dxy. (10)
Gleichermafen lassen sich aus p(xj|Y}) Schitzungen fiir Median, Kovarianz, Kurtosis,

Konfidenzintervalle und andere GroB3en ermitteln.

Mittels Linearisierungen der nichtlinearen Systemdynamik und weiterer Approximatio-
nen, lassen sich aus der bayesschen Schitzung eine Vielzahl rekursiver Algorithmen zur
dynamischen Zustandsschitzung ableiten. Die wichtigsten und in dieser Arbeit betrach-
teten Filter sind:

e das Extended Kalman Filter (EKF),
e die Sigma Point Kalman Filter (SPKF)?

— Unscented Kalman Filter (UKF)
— Central Difference Kalman Filter (CDKF)

e die Partikel Filter (PF)

— Sequential Importance Resampling Filter (SIR Filter)

— Sigma Point Particle Filter (SPPF)

— Gaussian Sum Particle Filter (GSPF)

— Gaussian Mixture Sigma Point Particle Filter (GMSPPF)

2.2 Musterbasierte Vorhersage

In [3] und [4] stellen die Autoren ein hybrides Vorhersagesystem auf Basis eines, um eine
Musterkomponente erweiterten Komponentenmodells vor:

xp = X, +xi +xi 4+ xp (11)
mit x. - Polynomkomponente,
x - periodische Komponente,
xM - Musterkomponente,
x; - stochastische Komponente.

’Die Beobachtungswahrscheinlichkeit p(yy|x;) ist vollstindig durch die Beobachtungsgleichung und
die Messrauschwahrscheinlichkeit p(ny) definiert (Gl. 4).
3auch statistische Linearisierungs-Kalman-Filter oder lineare Regressions-Kalman-Filter genannt [2]
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Bild 2: Struktur des hybriden Vorhersagesystems zur Vorhersage musterbasierter Signale (nach

(3D

Die Musterkomponente dient dabei zur Beschreibung typischer, zu unterschiedlichen Zei-
ten wiederkehrender Abschnitte einer Zeitreihe und erspart so den Einsatz komplizierter
deterministischer Modelle. Unter einer musterbasierten Zeitreihe wird hierbei nach [3]
folgende Definition verstanden:

,,Eine Zeitreihe heillt musterbasiert, wenn Teilbereiche von ihr durch typische, wieder-
kehrende Teilverldufe klassifizierbar und beschreibbar sind. Diese Teilverldaufe werden
als Muster oder auch Musterobjekte bezeichnet und konnen linearer oder nichtlinearer
Gestalt sein. Thr Auftreten erfolgt entweder periodisch oder aperiodisch.*

Gelingt die Klassifikation von Musterobjekten in einer Zeitreihe, so brauchen nur noch
Anderungen um dieses Muster mittels bereits bekannter Signalmodelle beschrieben wer-
den. Da Musterobjekte oft nichtlineare Zusammenhinge abbilden, wird so eine Signalli-
nearisierung (z. B. mittels musterbasierter Differenzenfilter) und infolgedessen ein erheb-
lich vereinfachter Modellentwurf erreicht. Die Gesamtstruktur der musterbasierten Vor-
hersage wird in Abbildung 2 wiedergegeben.

2.3 Kiinstliche neuronale Netze

Fiir die Modellbildung und Vorhersage von Zeitreihen haben sich Multilayer Feedforward
Netze als besonders geeignet erwiesen. Verschiedene Modelle kiinstlicher neuronaler Net-
ze fallen in diese Kategorie. In der Zeitreihenvorhersage hiufig verwendet werden:

e Multilayer Perceptrons (MLP),
e Finite Impule Response Networks oder

e Time Delay Neural Networks.

Alle Netzstrukturen lassen sich zur Beschreibung des dynamischen Verhaltens einer nicht-
linearen Zeitreihe verwenden. Da sie ineinander iiberfiihrbar sind und identische Ergeb-
nisse liefern [5], wird in diesem Beitrag nur das MLP weiter betrachtet.

Zur Beschreibung des dynamischen Verhaltens einer nichtlinearen Zeitreihe wird ein
NLAR(m)-Prozess

Uk = [ [Yk—1,Yk—2, - - s Ykm] + €k (12)
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Bild 3: Fuzzy-Zugehorigkeitsfunktionen fiir die Beurteilung der Differenzen (nach [6])

mit der unbekannte, nichtlineare Dynamikfunktion f und dem White-Noise-Erozess €k
verwendet. Durch Anlernen eines MLP wird die gesuchte Funktion f durch f approxi-
miert und eine Einschrittvorhersage 9y = f [yx—1, Yk—2, - - - , Y_m| realisiert.

2.4 Fuzzy-basierte Vorhersage

Eine auf dem Fuzzy-Konzept basierende Vorhersagestrategie wird in [6] vorgestellt. Sie
benotigt kein Modell des zugrunde liegenden Prozesses und basiert auf einem Vergleich
der aktuellen Situation (Folge von Werten der Zeitreihe) mit allen Situationen der Ver-
gangenheit. Auf der Grundlage dieses Vergleiches werden mit Hilfe eines fuzzy-basierten
Algorithmus die der aktuellen Situation dhnlichste Situation bestimmt und die Fortent-
wicklung der vergangenen Situation als wahrscheinliche Weiterentwicklung der aktuellen
Situation angenommen (Analogieprinzip).

Eine Situation s; zum Zeitpunkt & entspricht einem Zeitfenster {yx_m+1, Yk—m+2, - -, Yk
der Breite m aus den Werten der Zeitreihe. Die Breite m hiangt dabei von der Dynamik der
betrachteten Zeitreihe ab. Die aktuelle Situation s, wird nun mit allen vorangegangenen
Situationen der Zeitpunkte j = k—1,k—2, ..., k—n+m verglichen, wobei n die Anzahl
der Zeitreithenwerte wiedergibt. Die einzelnen Vergleiche liefern einen Differenzenvektor
e; = s — s;. Fiir jedes Element ¢ von e; werden die Zugehorigkeitswerte f; ; mit Hilfe
einer Fuzzy-Zugehorigkeitsfunktion entsprechend Abbildung 3 berechnet und zu einem
DistanzmaR D, aggregiert, welches die Ubereinstimmungsgiite der aktuellen Situation sy
mit der Situation s; beschreibt:

D; = 1] mis- (13)
=1

Die Breite der Zugehorigkeitsfunktion (b = 2 - e,,,,) bestimmt sich entsprechend den
Anforderungen an die Giite der Vorhersage. Je genauer die Prognose erfolgen soll, desto
kleiner muss ¢,,, gewihlt werden. In Abhiingigkeit der Ubereinstimmung zweier Situa-
tionen nimmt das DistanzmaB D(;) einen Wert zwischen Null (keine Ubereinstimmung)
und Eins (volle Ubereinstimmung) an.

Uber einen Inferenzmechanismus der Form WENN ... DANN ... werden die ermittelten
Distanzwerte zur Prognose der zukiinftigen Zeitreihenwerte yx 11, Yx12, - - - , Yk+n biS Zum
Vorhersagehorizont h verwendet:

WENN die aktuelle Situation s, einer in der Vergangenheit aufgetretenen Situation s;
dhnlich ist,
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DANN werden die zu prognostizierenden Werte yx11, Yx12, - - - , Yx+n ahnlich den Wer-
ten Y1, Yjr2, - - Yjth gewdhlt.

Die Prognose beriicksichtigt nur Situationen, deren Distanzmal} ungleich Null ist. Das
bedeutet, nur auf solche Situationen werden die WENN ... DANN ... Inferenzregeln an-
gewendet. Die Berechnung des quantitativen Vorhersagewertes . 5, erfolgt fiir stationére
Zeitreihen iiber die folgende Vorschrift zur Defuzzyfizierung:

n—1 n—1 -1
o1 =D Dy (Z Dj> : (14)
j=m j=m

Dadurch gehen dhnlichere Situationen der Vergangenheit stirker in den Prognosewert ein
als weniger dhnliche. Bei instationdrem Prozessverhalten erfolgt die Vorhersage auf der
Grundlage der Ahnlichkeit von Differenzen benachbarter Signalwerte. Die Defuzzyfizie-
rungsvorschrift aus Gleichung 14 geht dann iiber in:

n—1 n—1 -1
Uk+1 = Yk + Z Dj - (yj+1 —y;) - (Z Dj) - (15)
j=m j=m

2.5 Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS)

Einer der ersten Ansitze zur Kombination neuronaler und linguistischer Methoden zur
Funktionsapproximation stellt das in [7, 8] beschriebene ANFIS-Modell dar. Hierbei wer-
den Takagi-Sugeno Fuzzy-Regeln

R, :WENNz, = AV A . A, =AW
DANNy = a!” + a{"z1 + ... + aWz,

in Form einer speziellen vorwirtsgekoppelten Netzwerkarchitektur mit 5 Schichten reali-
siert (vgl. Abb. 4).

Die erste Schicht reprisentieren die Fuzzy-Zugehorigkeitsfunktionen. Die Knoten der
zweiten und dritten Schicht bilden den Pramissenteil einer Fuzzy-Regel ab. Die | [-Knoten
dienen dabei der UND-Verkniipfung auf Basis des algebraischen Produktes und die N-
Knoten der Normalisierung der einzelnen Regelausginge. Der Konklusionsteil jeder Takagi-
Sugeno Regel wird in der vierten Schicht des Netes berechnet. Die abschlieBende Defuz-
zyfizierung erfolgt in der fiinften Schicht (Ausgangsschicht). Hier wird aus den gewich-
teten Ausgingen der vorhergehenden Schicht der globale Ausgangswert ermittelt.

Zum Training von ANFIS kommt ein hybrider, zweistufiger Lernalgorithmus zum Ein-
satz. Ein Backpropagation-Algorithmus wird fiir die Adaption der initialen vorgegebenen
Zugehorigkeitsfunktionen verwendet. Die Koeffizienten der linearen Ausgangsfunktionen
werden mit Hilfe der Kleinstquadratealgorithmus bestimmt. Die Anwendung dieses hy-
briden Trainingsprozesses fiihrt zu einer iterativen Parameteroptimierung, wodurch eine
datenbasierte Approximation der Systemdynamik gelingt.
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Bild 4: (a) Takagi-Sugeno-FIS erster Ordnung mit zwei Eingangsvariablen, (b) dquivalente ANFIS
Implementierung (nach [7])

2.6 Neuro-Fuzzy-Kolmogorov Netze

Die Grundlage der Neuro-Fuzzy-Kolmogorov Netze (NFKN) bildet Kolmogorov’s Su-
perpositionstheorem, welches besagt, dass jede kontinuierliche Funktion mit d Variablen
exakt durch die Superposition und Addition kontinuierlicher Funktionen mit einer Varia-

blen darstellbar ist:
2d+1

d
flay,.. )= g [Z wl,xxi)] , (16)
=1 =1

wobei g;(-) und 1, ;(-) kontinuierliche, univariate Funktionen sind und ¢, ;(-) unabhéngig
von f.

Unter Verwendung neuronaler Netze in Kombination mit Fuzzy-Methoden entwickeln die
Autoren in [9, 10, 11] ein NFKN zur Zeitreihenvorhersage (vgl. Abb. 5). Es besteht aus
zwei Schichten von Neuro-Fuzzy-Neuronen (NFN) mit linearen Hidden- und Ausgabe-
parametern und wird durch folgende Gleichungen beschrieben:

far,..za) =Y (o),
=1
d

oLl — Zfi[l’l](xi)> l=1,...,n,

=1

7)

wobel n der Anzahl der Hidden-Neuronen entspricht, fl[Q}(o[l’”) der [-ten nichtlinearen
Synapse in der Ausgabeschicht, ol der Ausgabe des I-ten NFN in der Hidden-Schicht
und fi[l’l] (x;) der i-ten nichtlinearen Synapse des [-ten NFN in der Hidden-Schicht. Die
Synapsen der Hidden- und Ausgabeschicht (siehe Abbildung 6 und 7) werden durch die
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Bild 6: Neuro-Fuzzy-Neuron (links) und dazugehdrige nichtlineare Synapse (rechts) (nach [11])

Gleichungen

1,1 1 1,
1) = Yl

2 2 (18)
[ ] Z:u’l[,_]] wl])

:1,...,n, i=1,....d

beschrieben, wobei m; und m, die Anzahl der Zugehorigkeitsfunktionen (ZGFs) pro Ein-
gang eines Hidden- bzw. Ausgabeneurons ist, ,ugl,]l( ;) und ,u[ ]( (1.1 die ZGFs und w[1 /]

und wlpj] die einstellbaren Gewichte.
Als Lernverfahren finden in der Hidden-Schicht ein gradientenbasierter und in der Ausga-
beschicht ein Kleinstquadratealgorithmus Anwendung. Der zweistufige Lernprozess be-

stimmt wihrend der Vorwirtspropagierung die Gewichte der Ausgabeschicht. Die Ein-
stellung der Gewichte der Hidden-Neuronen erfolgt in der Riickwértspropagierung.

3 Ergebnisse

Ziel der durchgefiihrten Untersuchungen war es, die Einschrittvorhersagegenauigkeit der
Vorhersagemodelle aus Abschnitt 2 zu eruieren. Als Referenzbeispiele wurden die Mackey-
Glass-Zeitreihe und eine energiewirtschaftliche Bedarfszeitreihe erwihlt (Abb. 8 und 9).
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Bild 7: Approximation einer univariaten, nichtlinearen Funktion durch eine nichtlineare Synapse
(nach [11])

Bild 8: Mackey-Glass-Zeitreihe (Ausschnitt fiir £ = 1000, . . ., 1300)

Die Mackey-Glass-Zeitreihe wurde durch die Integration der gleichnamigen nichtlinearen
Differentialgleichung [12]

dy(t) _ _ay(t —ta)

At 1 ye(t—tg) by(d) (1

mit den Parametern ¢« = 0.2, b = 0.1, ¢ = 10 und t; = 30 gewonnen. Die numerische
Losung wurde mittels des Runge-Kutta- Verfahren, einer Integrationsschrittweite von 0.01
und der Anfangsbedingung y(0) = 0.9 bestimmt.

Die zweite in den Untersuchungen verwendete Zeitreihe reprisentiert den elektrischen
Lastgang eines Flachenversorgers, der zu etwa gleichen Teilen Industrie, Landwirtschaft
und Haushalte beliefert. Das hierbei betrachtete Versorgungsgebiet ist durch zahlreich
einspeisende Windkraftanlagen charakterisiert. Die Messung der elektrischen Last erfolg-
te an der Ubergabestation im Viertelstundentakt. Die 15-Minutenwerte ergeben sich dabei
als Mittelwert der einlaufenden Minutenwerte.

Vor der Modellvalidierung erfolgten in Voruntersuchungen die Ermittlung der optimalen
Zeitverzogerung und Einbettungsdimension®, Tests auf Nichtlinearitiit sowie die Bestim-
mung der theoretisch moglichen linearen und nichtlinearen Vorhersagbarkeit. Diese Vor-
untersuchungen dienten der Zeitreihenanalyse und Parameteridentifikation fiir die nach-
folgenden Experimente.

“Diese GroBen werden fiir die Rekonstruktion der Systemdynamik aus den Messwerten einer Zeitreihe
entsprechend der Einbettungstheoreme von Takens [13] und Sauer et al. [14] benotigt.

Proc., 16. Workshop Computational Intelligence, 2006 - Seite 85



Bild 9: Energiewirtschaftliche Bedarfszeitreihe (Ausschnitt fiir £ = 1000 ... 1300)

MG Last
nRMSE  Ur nRMSE Ur

EKF 0.076  0.123  0.257 1.640
UKF 0.074  0.120 0.243  1.550
CDKF 0.074 0.120 0.184 1.172

Tabelle 1: Prognosefehler der Kalman-Filter

Es wird das Einschrittvorhersageverhalten der verschiedenen nichtlinearen Vorhersage-
modelle untersucht. Die aus 400 Messwerten bestehenden Zeitreihen werden hierfiir zu
gleichen Teilen in einen Trainings- und einen Validierungsdatensatz aufgeteilt. Die Ad-
dquatheit der Prognosemodelle wird anschlieBend mittels des nRM SE

nRMSE = \/(1/N) Y (y — 30)% /v (20)

und des Ungleicheitskoeffizienten nach Theil Up
UT = RMSEModell/RMSEnaiv (21)

quantifiziert. Der Theil’sche Ungleichheitskoeffizient wird verwendet, um die Prognose-
qualitit des Vorhersagemodells im Vergleich zur ,,naiven Prognose* zum Ausdruck zu
bringen’.

Die Experimente werden mehrmals durchgefiihrt und jeweils der mittlere Prognosefehler
angegeben. Bei den Bayes-Filtern wird als Prognosewert die Ausgangsvorhersage, d. h.
die Zustandsschitzung vor dem Korrekturschritt verwendet. Fiir die fuzzybasierten Pro-
gnosestrategien werden Zugehorigkeitsfunktionen nach Zadeh benutzt. Bei allen Lern-
verfahren wird die Epochenanzahl auf 25 festgelegt. Die neuronalen Netze werden mit
dem skalierten konjugierten Gradientenverfahren angelernt. Bei der musterbasierten Vor-
hersage wird die erste Hilfte der Zeitreihe fiir das Anlernen des hybriden Vorhersagesy-
stems, d. h. fiir die Bildung der Klassenkonfiguration, verwendet und die zweite Hilfte
der Zeitreihe fiir die Prognose. Der verwendete Situationsvektor wird dabei alleinig aus
den Zeitreithenwerten gebildet. Die Ergebnisse der Untersuchungen sind nachfolgend ta-
bellarisch abgebildet.

SUnter der naiven Prognose wird die Verwendung des letzten Beobachtungswertes verstanden.
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MG Last
nRMSE Ur nRMSE Ur

SIR-PF 0.542 0.861 0403 2573
SPPF 0392 0.622 0353 2254
GSPF 0356 0.565 0.298 1.903

GMSPPF  0.066 0.105 0.050 0.321

Tabelle 2: Prognosefehler der Partikel-Filter. Bei dem SPPF und dem GMSPPF wurde als Sigma
Point Particle Filter das CDKF verwendet.

MG Last
nRMSE  Ur nRMSE Ur

Muster 0412 0374  0.383  0.107
KNN 0.167 0.145 0.202 0.022
Fuzzy 0.220 0.151 0.112  0.012

ANFIS  0.087 0.095 0.197 0.023
NFKN  0.130 0.126  0.163  0.018

Tabelle 3: Prognosefehler der verschiedenen nichtlinearen Vorhersagemodelle

4 Zusammenfassung und Ausblick

Der vorliegende Beitrag gab einen Uberblick iiber existierende nichtlineare Vorhersage-
modelle und verglich in einheitlichen Simulationen deren Einschrittvorhersageleistung
anhand der kiinstlich generierten Mackey-Glass-Zeitreihe und einer der Energiewirtschaft
entstammenden Bedarfszeitreihe.

Im Rahmen der Untersuchungen erzielten die Partikel-Filter, die neuronalen und Neuro-
Fuzzy Netze die besten Vorhersageergebnisse. Die Genauigkeit der Funktionsapproxima-
tion weist jedoch eine starke Abhédngigkeit zur Systemdynamik auf. So verschlechtern
sich bei der instationédren und verrauschten Lastgangzeitreihe die Prognoseergebnisse der
meisten Vorhersagemodelle. Abhilfe konnen hier im Vorfeld angewendete Verfahren zur
Rauschreduktion oder Zeitreihentransformationen leisten.

Bei dem Vergleich der Vorhersagemodelle blieben Bewertungsfaktoren wie benotigte Da-
tenverfiigbarkeit, Speicherverbrauch , Rechenzeit oder Modellierungsaufwand unberiick-
sichtigt. Hier ergibt sich fiir die untersuchten Algorithmen ein differenzierteres Bild, wel-
ches bei der Wahl einer Vorhersagestrategie fiir eine konkrete Anwendung zu beriicksich-
tigen ist. So sind bspw. die Partikel-Filter mit einem hohen Berechnungsaufwand ver-
bunden, der direkt mit der erzielbaren Prognosegiite korreliert und fiir das Anlernen der
neuronalen Netze ist eine ausreichende Datenvergangenheit zu gewihrleisten.

Gegenstand zukiinftiger Forschungen muss eine Ausweitung der Untersuchungen auf
Mehrschrittprognosen von multivariaten, nichtlinearen Zeitreihen sein. Sie treten in vie-
len technischen und nichttechnischen Systemen auf und besitzen eine grofle praktische
Relevanz. Weiterer Forschungsbedarf besteht bei der Entwicklung und Analyse neuer
nichtlinearer Vorhersagemethoden wie bspw. Neuro-Fuzzy-Netzen [15]. Weitere Arbei-
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ten hierzu befinden sich in der Vorbereitung.
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1 Einleitung

Die Prozessmesstechnik in sicherheitskritischen und/oder kostenintensiven Anwendun-
gen, wie sie zum Beispiel in den Bereichen Chemie, Pharma und Food vorkommt, muss
sehr hohen Anspriichen gerecht werden. Besonders stehen dabei die Verfiigbarkeit, Qua-
litdt und Sicherheit der eingesetzten Systeme und Technologien im Vordergrund. In [1]
wird deshalb die Bewertung der Sensorzustinde Ausfall F, Funktionskontrolle C, aul3er-
halb der Spezifikation S und Wartungsbedarf M empfohlen.

Prozess ] | Verfiigbarkeit
Messgrélie J o % g
Sensor| » 5 X O | Qualitat
ZustandsgroRen ? "5,% —
o T & | Sicherheit
Zusatzinformationen o —»

Bild 1: Sensor mit erweiterter Diagnose

In Bild [1'ist der schematische Aufbau der erweiterten Diagnose eines Sensors dargestellt.
Neben der primidren Messgrofle werden aulerdem Zustandsgrofen des Sensors wie z.B.
Kennlinienparameter und externe, prozessbeschreibende Informationen fiir die Sensor-
diagnose bereitgestellt. Uber einen Operator werden weitere abstrakte GroBen wie die
Varianz, Ableitungen oder Verkniipfungen mehrerer GroBen berechnet. Alle Groflen zu-
sammengenommen bilden den vollstindigen Merkmalsvektor «; = (x1, 22, ..., Zy) ei-
nes Sensors. Im Klassifikator erfolgt dann die Zuordnung von x; zu einer entsprechenden
Klasse j in einer Diagnosekategorie i: C; ;.

Als weitere Funktion der erweiterten Diagnose setzt die Pradiktion zukiinftiger Sensorzu-
stande auf der Klassifikation auf. Basis dieser Funktion ist die zuverlissige Klassifikation
und das analysierte Verhalten in der Vergangenheit. Mittels einer Extrapolation konnen
somit die Zeitpunkte bestimmter Klassenzugehorigkeiten wie z.B. kritische und fehler-
hafte Zustinde vorherbestimmt werden.

Moderne Sensoren beinhalten bereits Diagnosefunktionen die nach dem Schema in Bild
1laufgebaut sind und SekundérgroBen des Sensors auswerten. Dabei handelt es sich meist
um ad-hoc signalbasierte Verfahren bei denen Einzelmerkmale unmittelbar bzgl. eines
giiltigen Wertebereichs ausgewertet werden, z.B. iiber eine Schwellwertbetrachtung (sie-
he [2]).

Die Bewertung der Sensoren hinsichtlich der oben genannten Sensorzusténde F, C, S und
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M macht jedoch die Anwendung erweiterter signalbasierter Verfahren notwendig. Ein
erster Ansatz zur Anwendung dieser Verfahren zur erweiterten Sensordiagnose soll hier
vorgestellt und hinsichtlich seiner Moglichkeiten und Schwierigkeiten diskutiert werden.

In Abschnitt 2 wird der Ansatz diskutiert, wie die multivariate Analyse fiir die Zustands-
tiberwachung von Sensoren eingesetzt werden kann. Mittels der Hauptkomponentenana-
lyse erfolgt eine Reduktion der Daten auf die relevanten Informationen. Die Bewertung
anhand der reduzierten Daten macht eine schnelle und iibersichtliche Zuordnung/Klass-
ifikation der Sensoren zu bestimmten Klassen moglich. Abschnitt 3/ widmet sich der Mo g-
lichkeit interessierende Sensorzustidnde iiber einfache mathematische Modelle zu pradi-
zieren. Dazu ist die Betrachtung der Vergangenheit der Sensormerkmale notwendig wor-
auf die Extrapolation auf zukiinftige Zeitpunkte aufsetzt. In Abschnitt4 wird abschlieend
eine Zusammenfassung und ein Ausblick auf folgende Entwicklungsarbeiten geliefert.

2 Zustandsiiberwachung von Sensoren
Grundsitzlich konnen die signalbasierten Methoden, mit denen ein Sensor gemil sei-

nem Zustand bewertet werden kann, nach Bild |2 in univariate und multivariate Methoden
gegliedert werden.

Sensor / Sensor

Merkmal 1 Merkmal 1 — >
teri — | Kriterium a

Merkmal 2 / Merkmal 2 | —> | 4

Merkmal 3 |——> | Kriterium 3 | Merkmal 3 | —» | £ & —
1 Y-
: ek
: ) =
erkmal m erkmal m
s [ ]

(a) Univariate Analyse (b) Multivariate Analyse

Bild 2: Signalbasierte Analysemethoden

Wiihrend bei der univariaten Analyse (UVA) jedes Sensormerkmal x; 1, ..., x; ,,, separat
bewertet wird (Bild 2(a)), erfolgt bei der multivariaten Analyse (MVA) die Bewertung
des gesamten Merkmalsvektors @; hinsichtlich abstrakter, wie z.B. den oben genannten
Kategorien Verfiigbarkeit, Qualitit und Sicherheit (Bild 2(b)).

2.1 Vorverarbeitung

Der Rohwert eines Messwertes wird im Allgemeinen stets einer Reihe vorverarbeiten-
der Schritte wie Normierung, Filterung, Korrektur oder Transformation unterzogen (siehe
[3]). Durch diese Datenvorverarbeitung werden zusitzliche Informationen, die iiber den
reinen Rohwert hinaus gehen, bereitgestellt.

AuBerdem enthalten neben den Primérgréen sog. sekundédre Groen wesentliche Infor-
mationen, die zur Diagnose genutzt werden konnen. Sensorbeschreibende Zustandsgro-
Ben konnen beispielsweise nach der Anordnung aus Bild 3/ abgeleitet werden.
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Filterung
O

Bild 3: Berechnung sekundérer Messgrofien

Auf diese Weise stehen Grofen wie z.B. Rauschfrequenzen, Zeitkonstanten bei Mess-
wertdnderungen und andere statistische Grofen wie die Varianz, der Minimal- oder der
Maximalwert sowie Kenngroflen die aus Transformationen abgeleitet werden, der Sens-
ordiagnose zur Verfiigung. Alle Informationen eines Sensors zusammen bilden den voll-
standigen Merkmalsvektor x;.

2.2 Hauptkomponentenanalyse

Die Hauptkomponentenanalyse (PCA") zihlt zu den multivariaten Analysemethoden. Sie
ermoglicht die gleichzeitige Betrachtung mehrerer Sensormerkmale unter der Bertick-
sichtigung latenter Zusammenhinge. Redundante Anteile der Daten, die keine oder wenig
Information beinhalten wie Rauschen und stark korrelierende Gro3en, werden bei dieser
Methode nicht beachtet, wodurch die reine Datenmenge u.U. erheblich reduziert wird.
Daraus ergibt sich ein reduzierter Merkmalsvektor &;.

Aus der PCA der vollstandigen Merkmalsvektoren ; € R™ resultiert der Unterraum R"
mit m > n, der von den Hauptkomponenten (PC?) aufgespannt wird. Die wesentliche In-
formation der Datenmatrix X = (x, ..., x;)", die sich aus mehreren Merkmalsvektoren
zusammensetzt, wird nach (1)) durch die beiden Matrizen T' (Faktorwerte, Scores) und L
(Faktorladungen, Loadings) beschrieben. Die Loadings bilden die Orthonormalbasis des
Unterraums R". In den Scores ist der Anteil jeder PC auf den jeweiligen Datenpunkt be-
schrieben. Die verbleibende Information, die nicht durch die berechneten PC beschrieben
wird, ist in F enthalten.

X=TxL +E (1)

Fiir das PCA-Modell ist ein Datensatz mit reprasentativen Merkmalsvektoren x; notwen-
dig. Merkmalsvektoren x;, die nicht diesem Datensatz zugehoren, kénnen nach (2) auf
die berechneten Faktoren projiziert werden (siehe [4]).

#=L(L'L)"'L'x (2)

In Bild 4 ist ein theoretisches Beispiel der PCA nach dem NIPALS?-Algorithmus veran-
schaulicht.

"Principle Component Analysis
2Principle Component
3Nonlinear Iterative Partial Least Squares, siehe [5]]
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Principal Component Analysis (PCA) Principal Component Analysis (PCA)

*  Originaldaten *  Originaldaten
projizierte Daten projizierte Daten

(a) PCA mit einer PC, erklérte Varianz: 84,56% (b) PCA mit zwei PC, erklirte Varianz: 96 %

Bild 4: theoretisches Beispiel einer Hauptkomponentenanalyse

In Bild 4(a) wird eine Punktwolke im R? durch eine PC angenihert. Damit werden be-
reits 85% der enthaltenen Varianz (Information) beschrieben. Mit der Berechnung einer
weiteren PC steigt der erklérte Informationsgehalt auf 96% (Bild 4(b)).

In den Bildern 5 und 6 ist ein praktisches Beispiel der PCA dargestellt. Hierfiir wurde das
Zeitsignal mehrerer Sensoren aus der Klasse Cgefer, und aus der Klasse Cipeie €iner Fou-
riertransformation unterzogen. Die resultierten Frequenzspektren setzen sich aus 2500
Einzelwerten zusammen. Um zu erkennen, welche Frequenzen den Einfluss der durchge-
fiihrten Messreihe wiedergeben, wurde die PCA angewandt.

Das Bild 5/stellt das Resultat der PCA mit allen Frequenzanteilen des Spektrums dar. Die
Projektion der Merkmalsvektoren aus dem R?°® in den IR? ist in Bild 5(a) zu sehen. Die
Trennung der beiden Klassen Ciyeaxe (*) und Cyefee (+) ist in diesem Raum klar erkennbar.
Der Loadings-Plot (Bild 5(b)) zeigt, dass die wesentliche Information in den wenigen,
mit ”’+” markierten Frequenzen enthalten ist.

Faktorwerte Faktorladungen
800 . . . . , , 1 . . . , :
* bl

600 +  defekt| | osl + wichtig ||
2 ]
S 400¢ * i T o6l +
é 200 N §

r *
g + g 0.4F
35 0 = - =
o a =% +
(:é - by L F o+ % 0.2
T 200t 4 T +
@ ¥ L +  *
D 3 O
2 _s00} 2 f“
N N
*
-600| * g -0.2p .
-800 . . . . . . ~04 . . . . .
-1000 -50! 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
erste Hauptkomponente erste Hauptkomponente
(a) Faktorwerte (b) Faktorladungen

Bild 5: praktisches Beispiel einer Hauptkomponentenanalyse mit vollstindigem Merkmalsvektor

Im Bild 6/ist das Resultat nach der Reduzierung um die als “unwichtig” erkannten Fre-
quenzen dargestellt. Nach der Datenreduktion werden im Scores-Plot (Bild 6(a)) mit den
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ersten beiden PC nahezu 100% der Information erklért. Dabei enthilt die erste PC bereits
98% der Information. Die Trennbarkeit der beiden Datengruppen bleibt trotz der starken
Reduktion des Datensatzes erhalten.

Im Bild 6(b) (Faktorladungen) fehlen folglich die “unwichtigen” (*) Frequenzen und nur
die fiinf wichtigsten (+) Frequenzen sind zu sehen.

Faktorladungen
800 . . .

+
600} + defekt| osh |

400

Faktorwerte

0.6

X
200 *
0.4¢

0.2 +H 1

zweite Hauptkomponente
o
4
L
|
L
.
"
zweite Hauptkomponente

-600f 1 -0.2r

-800 . . . . . . 0.4 . . . . .
—-1000 -500 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 -04 0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

erste Hauptkomponente erste Hauptkomponente

(a) Faktorwerte (reduziert) (b) Faktorladungen (reduziert)

Bild 6: praktisches Beispiel einer Hauptkomponentenanalyse mit reduziertem Merkmalsvektor

3 Pridiktive Sensordiagnose

Erfolgt die Anderung der Klassenzugehorigkeit eines Sensors kontinuierlich, z.B. durch
Drift und nicht sprunghaft kann neben einer physikalisch-chemischen Modellierung auch
ein mathematischer Zusammenhang basierend auf einer PCA mehrerer Einzelmerkma-
le durchgefiihrt werden. Je nach Belastungsart und -dauer ist dann im R" eine andere
Klassenzugehorigkeit zu erkennen.

Im Bild [7 ist als einfaches Beispiel einer Pridiktion eine lineare Extrapolation iiber der
Zeit dargestellt, die iber zwei Warn- und zwei Alarm-Schwellen verfiigt.

aktueller Zeitpunkt

Merkmal
\

|, Vergangenheit | Zukunft

" v

I I I
Zeit

Bild 7: Pradiktive Sensordiagnose

Somit kann basierend auf dem aktuellen Sensorzustand, der Sensorhistorie, dem aktuel-
len Prozesszustand, der Prozesshistorie und entsprechendem Expertenwissen mit einem

Proc., 16. Workshop Computational Intelligence, 2006 - Seite 94



geeigneten Modell eine pradiktive Diagnoseaussage getroffen werden. Von besonderem
Interesse sind hierbei die verbleibende Zeit bis zum Erreichen einer Warn- bzw. einer
Alarmschwelle. Damit lassen sich alle in der Literatur [6, 7] abgeleiteten Vorteile der pri-
diktiven Wartung wie Kostenminimierung der Wartungsarbeiten und Maximierung der
Auslastung nutzen.

4 Zusammenfassung und Ausblick

Auf Grund der hohen Anforderungen an technische Systeme wurde in Abschnitt 1/ das
Schema der erweiterten Diagnose bei Sensoren vorgestellt. Als Grundvoraussetzung fiir
die Umsetzung dieses Schemas muss der Sensor iiber ein Mindestmal} an elektronischer
Datenverarbeitung verfiigen. Fiir die Aufgabe des Klassifikators/Pradiktors in Bild |1/ wur-
de in Abschnitt 2 die Methode der Hauptkomponentenanalyse (PCA) diskutiert. Mit die-
ser Art von Transformation ist die Beschreibung von abstrakten Zustidnden, die von vie-
len Parametern beeinflusst werden, mit wenigen Hauptkomponenten moglich. Der Ent-
wurf eines Klassifikators zur Unterscheidung der Sensorzustidnde liefert, basierend auf
der PCA, bereits im ein- oder zweidimensionalen Raum anwendbare Resultate. In Ab-
schnitt 3/ wird die Moglichkeit vorgestellt die klassifizierten Sensorzustidnde iiber der Zeit
zu betrachten und mittels einfachen mathematischen Modellen eine pridizierte Diagno-
seaussagen zu treffen.

Bei zukiinftigen Untersuchungen werden sowohl weitere Sensoren einbezogen und mit
den bereits entwickelten Methoden untersucht, als auch weitere Methoden an den bereits
durchgefiihrten Analysen getestet. So lassen sich diese Analyseschritte neben der PCA
auch mit den Methoden aus dem Bereich der Fuzzy-Logik oder der kiinstlichen neurona-
len Netze (KNN) umsetzen. Wie in [8] beschrieben, konnen auch bei der Sensordiagnose
komplexe Klassifizierungsaufgaben mit Hilfe der KNN bewiltigt werden.
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1 Abstract

Kompaktregler mit "Direct Digital Control" (DDC), aso digital basierte Regler bieten
heute einen Funktionsumfang, der langst Uber den eines klassischen analogen Reglers
hinausgeht. Viele Regelungsprozesse der Industrieautomatisierung mit eher kleineren,
jedoch nicht weniger anspruchsvollen Anlagen, konnen durch Kompaktregler
durchgefiihrt werden, vorausgesetzt diese sind "intelligent” genug.

In friheren Projekten [1] wurde bereits die Idee des CI (Computational Intelligence)-
Controllers (Reglers) umgesetzt. Dabei soll sich der Regler ohne Expertenwissen an
eine Regelstrecke adaptieren und auch bel nichtlinearen und zeitinvarianten
Regelstrecken sténdig auf optimale Regel glite einstellen.

Im Rahmen des gleichnamigen Projektes wurde die Idee erneut aufgenommen und ein
Softwaresystem entwickelt, mit der die Architektur des ClI-Controllers (Cl-Reglers) mit
kommerziellen Tools in einem Client-/Server-System angewendet werden kann.

Ausgehend von einem Kompaktregler (Front-End) [2], auf dem die Cl-Regler-
Architektur Ubertragen wurde (virtuelles Front-End), konnten die Teile der Client-
/Server-Systems prototypisch entwickelt werden.

Das virtuelle Front-End verfugt Uber fertige Komponenten zur Reglerentwicklung
(Industrie-PID-Regler, Komponenten zur ldentifikation von Regelstrecken, KNN-
(Kunstlich Neuronales Netz) und Fuzzy-Komponenten) und eignet sich damit
insbesondere fur die Kombination aus Fuzzy-Logik, Neuronalen Netzen und
evolutiondren Algorithmen fur die Regelung. Die Echtzeitfunktionen liegen im
Kompaktregler - Abtastzeiten im Millisekundenbereich sind damit durchaus erreichbar.

Kommerzidlle Tools zur Reglerentwicklung (WinFACTY) und Optimierung
(MATLAB? WIinFACT, SNNS/IJNNS®) kénnen eingesetzt werden, um den Cl-Regler

L WinFACT vom Ingenieurbiiro Dr. Kahlert ist ein Programmsystem zur Analyse, Synthese und Simulation
konventioneller Regelungs- sowie Fuzzy-Systeme

MATLAB von der FirmaMathWorksist eine Sprache zur technischen Berechnung und vereint Berechnung,
Visualisierung und Programmierung in einer Entwicklungsumgebung

% Der "Stuttgart Neuronale Netze Simulator” ist eine Software zur Simulation K iinstlich Neuronaler Netze und
wurde am "Institute for Parallel and Distributed High Performance Systems (IPVR)" an der Universitét
Stuttgart entwickelt
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sowohl in der Simulationsumgebung als auch in der Zielentwicklung betreiben zu
kénnen.

Das Ergebnis des Projektes ist ein funktionsfahiger Prototyp bestehend aus einem
virtuellen Front-End, einem Server zur Uberwachung, Visualisierung und Sammiung
von Wissen Uber die Regelstrecke (Trainingsdaten) und Funktionsbibliotheken zur
Optimierung des Reglers mit kommerziellen Tools. Alle Komponenten laufen auf
einem herkdmmlichen PC und sind damit kostenguinstig realisierbar.

2 Einleitung

Ziel dieses Projektes war es, eine Plattform zur Optimierung von "intelligenten” Reglern
zu entwickeln. Dabel sollte eine Software entwickelt werden, mit der ein bestehender
Kompaktregler (sog. Front-End) basierend auf einem Mikrocontrollersystem um die
Moglichkeit der Optimierung erweitert wird. Des Weiteren sollten dessen Prozessdaten
visualisiert und die Grundlagen geschaffen, diese Optimierung in verschiedenen
Entwicklungsumgebungen durchfiihren zu kdnnen.

Das Projekt baut auf vorangegangenen Projekten auf, bei denen das erwdhnte
Mikrocontrollersystem entwickelt wurde, welches bereits eine HTTP-Schnittstelle zu
einem adaptiven PID-Regler enthdlt. An dieser Stelle setzt dieses Projekt an, indem
einerseits ein virtuelles Front-End um Komponenten fir ein Kiinstlich Neuronales Netz
(KNN) und Fuzzy-System erweitert, und andererseits eine Softwareschnittstelle
entwickelt wird, mit der dieses Front-End-System mit einem Uber ein Netzwerk
verbundenen PC optimiert werden kann.

3 Design und Realisierung
3.1 Anforderungen

Wie in der Vergangenheit in verschiedenen Arbeiten dargestellt wurde [3], kann die
Regelung eines Prozesses, dessen Streckenparameter sich im Laufe der Zeit (z.B. durch
Verschleif3 und Alterung) verandert haben, durch eine Optimierung derart verbessert
werden, dass beispielsweise ein Uberschwingen minimiert wird. Hierzu gibt es
unterschiedliche Ansétze und Modelle.

Das folgende Optimierungsbeispiel eines Neuro-PID-Reglers soll exemplarisch
verdeutlichen, wie die Optimierung erfolgen konnte und welche Anforderungen sich
hieraus ergeben. Bei diesem Ansatz soll ein Kinstlich Neuronales Netz (KNN) aus den
ermittelten Guteparametern der Regelung (Ks, dim, Tan, Taus) die Reglerparameter
eines PID-Reglers ermitteln. Damit die Giteparameter im eingeschwungenen Zustand
ermittelt werden konnen (Online-Betrieb), wird hierbei fir kurze Zeit ein kleines,
deterministisches Stérsignal aufgeschaltet, anhand dessen die Regelstrecke identifiziert
werden kann.
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Abbildung 1: Modell zur Optimierung eines Neuro-PID-Reglers

Sobald die Identifikation eine Abweichung festgestellt hat, findet auf einem Uber
Netzwerk verbundenen Server die Optimierung statt. Hierzu wird ein KNN mit der
Historie der Guteparameter am Eingang und den dazugehérigen PID-Parametern
(welche beispielsweise zuvor mit einem evolutiondrem Algorithmus ermittelt wurden)
am Ausgang trainiert. Das trainierte KNN wird sodann in das Front-End Ubertragen, so
dass bei einem trainierten Arbeitspunkt die Reglerparameter angewendet werden
konnen. Verlésst der Regler irgendwann wieder den zugelassenen Toleranzbereich,
wiederholt sich der beschriebene Vorgang, - das KNN liefert also mit der Zeit zu immer
mehr Arbeitspunkten passende Reglerparameter.

Bel der Analyse fur die bendtigte Funktionalitét zur Optimierung haben sich folgende
Funktionen fur das Optimierungs-Protokoll herausgestellt:

Abfrage von Prozessdaten

Abfrage von Gilte-Logging

Transport von Parametern zur Konfiguration des Reglers
Transport von KNN- und Normierungsdaten

Transport von Fuzzy-Systemen

Fur das zu entwickelnde Protokoll musste ferner berticksichtigt werden, dass dieses auf
dem HTTP-Protokoll basieren soll und damit ein zustandloses Protokoll ist (Front-End
bzw. Server aso keine Information darlber besitzen, von wem sie eine Anfrage erhalten
haben). Daher muss eine Anfrage "ohne Zusatzwissen" eindeutig beantwortet werden
konnen, wenn z.B. eine Anwendung fortlaufend Prozessdaten der letzten halben Stunde
anfordert.

Die folgende Abbildung zeigt die erstellte Software und dessen Interaktion mit den
beteiligten Hard- und Softwarekomponenten.
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Abbildung 2: Architektur des Gesamtsystems

Das virtuelle Front-End kommuniziert (wie auch die anderen Front-Ends) Uber das zu
entwickelnde FES-Protokoll mit dem Application Server. Es dient der Abfrage von
Prozessdaten und dem Transport von Parametern zur Konfiguration sowie dem
Transport des Kiinstlich Neuronalen Netzes und des Fuzzy Systems.

Das Prozess- und Glte-Logging wird in regelméaldigen Zeitabsténden (beispielsweise 10
Sekunden) vom Application Server angefordert und in einer Access-Datenbank
abgelegt. Der Application Server seinerseits stellt eine Art "Proxy-Server" dar — Uber
die von ihm angebotene HTTP-Schnittstelle kommunizieren die Anwendungen zur
Optimierung Uber das gleiche Protokoll wie die des Front-Ends. Es werden also die
meisten Anfragen (bis auf Anfragen, die die Datenbank betreffen) zum Front-End
"durchgereicht”, und die Antwort des Front-Ends wieder zur Anwendung
zurtickgereicht. Durch diesen Ansatz ist es moglich, die Anwendung zu Testzwecken
auch direkt mit einem Front-End zu betreiben. In diesem Fall muss jedoch fur die
Logging-Abtastzeit in der Anwendung

tab,Application < tab,Frontend

eingehalten werden, damit kein Buffer-Overflow am Front-End eintritt und Daten
verloren gehen.

3.2 VirtuelesFront-End System

Folgende Abbildung gibt die generelle Funktionsweise des virtuellen Front-End
Systems anhand eines der implementierten Reglermodelle, einem adaptiven PID-Regler
(ADAPID) wieder. Der anhand der Reglerparameter und der Regeldifferenz berechnete
Reglerausgangswert (Reglerstellwert) wird Gber einen nachgebildeten Digital-Analog-
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Wandler einer PT-4 Regelstrecke zugefihrt. Der Ausgang der Regelstrecke wird tber
einen Analog-Digital-Wandler wieder dem Regler zugefihrt.

%
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- L T1.5+1 T23+1 T2+ Tdz+1
Sollwert Quantizer! DAC Transfer Fen  Transfer Fen1  Transfer Fen2  Transfer Fon2
w
|stwert
ADAPID Regler
=(t)
I,Jrrrq 1.-'[e=ain'|<s.;|=

Cuantizer?
e
ADC

Abbildung 3: Blockdiagramm virtuelles Front-End

Das Front-End System wurde in C++ furr das Betriebssystem Windows entwickelt. Uber
einer grafischen Benutzeroberflache konnen regler-spezifische Parameter wie
beispielsweise Regelverstérkung Kg, Nachstellzeit Ty, Vorhaltezeit Ty, Verzogerungs-
zeit Tyz, Abtastzeit T4, usw. eingestellt werden.

Der zu simulierende Prozess wird durch eine PT-4 Regelstrecke mit konfigurierbarer
Ubertragungsfunktion eingestellt; dem Streckenausgangssignal kann ein Storsprung
aufaddiert werden und die Strecke dynamisch verandert werden (zeitliche Veranderung
der Streckenverstarkung Ks und grofdten Zeitkonstante).

Das Front-End enthélt einen HTTP-Server, der das entwickelte FES-Protokoll
implementiert. Dieses Protokoll ist zustandslos, d.h. der Web-Server behandelt alle
Anfragen unabhangig voneinander, es werden keine Informationen Uber zuvor bereits
durchgefiihrte Anfragen gespeichert.

Ein weiterer Bestandteil dieses Front-Ends ist das automatische Gite-Logging: Verlasst
die Regelung ein fest eingestelltes Toleranzband, wird ein Testsprung ausgefuhrt und
aus den ermittelten Daten ein Gitelogging-Eintrag erzeugt.

In zwei weiteren Modulen wurde die Funktionalitét fur einen Neuro-PID- und einen
Fuzzy-PID-Regler implementiert. Hervorzuheben ist, dass die so entwickelten
Reglermodelle, welche spédter aus der Ferne optimiert werden sollen, nicht mit
herkdbmmlichen Programmiersprachen entwickelt werden mussen, sondern mit einem
blockorientiertem Simulationssystem (WinFACT BORIS) entworfen werden kdnnen.
Hierbei kdnnen das im Front-End implementierte KNN und Fuzzy-System beliebig
angewendet werden, d.h. es existiert eine Schnittstelle fur die genannte Simulations-
umgebung.

Die folgende Ausfiihrung zeigt wie eines der Reglermodelle umgesetzt wurde. Mit den
eingestellten Reglerparametern wird zunéchst ein PID-Regler betrieben. Verldsst die
Regelung ein fest eingestelltes Toleranzband, wird ein Testsprung ausgefihrt und aus
den ermittelten Daten ein Gutelogging-Eintrag erzeugt. Anhand dieses Gute-Logging
Eintrags kann dann Uber das FES-Protokoll von einer Optimierungsanwendung (z.B.
MATLAB) eine Optimierung des Kunstlich Neuronalen Netzes durchgefihrt werden.
Das hier eingesetzte Kinstlich Neuronale Netz (Feed-Forward Netz mit 2 Hidden-Layer
mit 6 und 5 Neuronen) wurde jeweils mit den Trainingsdaten mit Hilfe von SNNS und
MATLAB trainiert und dann Uber das FES-Protokoll ins Front-End geladen
(Download). Es besitzt die folgenden Eingange:
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Eingang | Symbol Bezeichnung

1 Ks Streckenverstarkung
2 Kr Reglerverstarkung

3 Th Nachstellzeit (s)

4 Ty Vorhaltezeit (s)

5 DX Uberschwingweite (%)
6 Tan Anregel zeit (s)

7 Taus Ausregelzeit (s)

Die Ausgange des KNN sind:

Ausgang | Symbol Bezeichnung

1 DK Delta Reglerverstarkung
2 DTn Delta Nachstell zeit (9)

3 DT, Delta Vorhaltezeit (s)

Jedes mal, wenn das Toleranzband verlassen wird, wird versucht, die Strecke zu
identifizieren, um die Reglerparameter entsprechend zu korrigieren. Dazu berechnet das
KNN anhand der Guteparameter die Differenz zu den neuen Reglerparametern. Diese
werden mit den aktuellen Parametern verrechnet und schliefdlich neu gesetzt.

Ein analoges Modell wurde flr einen Fuzzy-PID-Regler entwickelt.

3.3 Application Server

Der Application Server wurde ebenfalls in C++ entwickelt und umfasst folgende
Funktionalitat:

Uberwachung einzelner Front-Ends
Visualisierung der Prozessdaten eines Front-Ends

Serverdienst zum Abfragen der Prozesss und Giitedaten von externen
Anwendungen

Funktionen zur manuellen Anderung von Reglerparametern und zum manuellen
Upload von Kiinstlich Neuronalen Netzen und Fuzzy Systemen

Proxy-Server zur Weiterleitung von Anfragen von externen Anwendungen an
ein Front-End und Weiterleitung der Antwort des Front-Ends an die Anwendung

Prozess- und Giitelogging des Front-Ends werden im Application Server in einer MS
Access-Datenbank abgelegt.

Der Application Server stellt fur die FES Client Anwendungen eine Art Proxy-Server
dar. Alle Anfragen, die nicht direkt vom Application Server behandelt werden konnen,
werden zum Front-End weitergeleitet. Dessen Antwort wird sodann wieder zum Client
zuriickgeschickt.

Proc., 16. Workshop Computational Intelligence, 2006 - Seite 101



Anfrage Weiterleitung
» k -

Application Front-End-

FES Client Server Antwort System

Weiterleitung
Abbildung 4: Application Server als Proxy

In einer Benutzeroberfléche konnen die zu optimierenden Front-Ends angezeigt und
konfiguriert werden.

Fir die Simulationsumgebung WIinFACT und den Stuttgarter Neuronale Netze
Simulator (SNNS) existiert im Application Server die Moglichkeit, ein KNN und
Fuzzy-System Uber Dateien in ein Front-End zu Ubertragen (Upload), da diese keine
oder unzureichende Moglichkeiten zur automatisierten Optimierung bieten.

Des Weiteren gibt es eine DDE-Schnittstelle, mit der Prozess- und Gute-Logging in
andere DDE-féahige Anwendungen (wie beispielsweise Excel) exportiert werden
konnen.

Status | Konfiguration | Export Visualisierung ]Pln | kN | Fuzzy | Giteiogging | Upload | Protokoll |
28.03.2006 (13:33:34 - 13:43:32)

10.0
a.0
6.0
4.0
2.0
(IR1]
13:37.00,376 133721 876 123743376 13:38:04 876 133826376

Datum: [25.03.2006 ~v| = =»| Startzeit|13:35:49 = |626 4| ms  Auflbsung: 215 -

. — Y

[ Tracking Zoom in | Zoom out | Zoom out max.| Lid=chen | — X

-_—Y

[+ Punkte anzeigen

Abbildung 5: Visualisierung des Regelungsverlaufs im Application Server
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3.4 Realisierte Schnittstellen

Damit die Optimierungsplattform so universell wie mdglich anwendbar ist, wurden eine
Reihe von Schnittstellen geschaffen, welche folgende Abbildung wiedergibt:

SNNS | WInFACT Fuzzy-
Netzdatei (.net) System (.fuz)

Normierungs-
Datei (.norm)

C Fuktonen (etoks ' Ay

FES-Client C++Klasse (fesclient.cpp)

MATLAB FES-
Toolbox

FES-Protokoll (HTTP)

Front-End-System / Application Server

Abbildung 6: Zusammenfassung der Schnittstellen zur Optimierung

Einige der Schnittstellen wurden bereits genannt. Ziel der Optimierungsplattform war
es, ebenfalls Schnittstellen fir kommerzielle Tools anzubieten.

4 Anwendung, Bewertung

Um die Integration des FES-Protokolls mit den MATLAB-Bibliotheken "Neural
Network Toolbox" und "Fuzzy Logic Toolbox" so nahtlos wie mdglich zu schaffen,
wurde eine "FES-Toolbox" entwickelt.

Hauptbestandteil der Funktionen zum Ubertragen des KNN oder Fuzzy-Systemsiist eine
Transformation der MATLAB-spezifischen Datenstrukturen in das FES-Protokoll-
Format.

Beispiele fur die Anwendung der vorgestellten Optimierungsplattform:

Neue Reglermodelle konnen mit einer Simulationsumgebung (WinFACT)
erstellt und mit der vorgestellten Plattform eingesetzt und optimiert werden.

Alle KNN und Fuzzy-Systeme, welche in einem Reglermodell eingesetzt
werden, konnen Uber die Plattform mit externer kommerzieller Software
optimiert werden (hier: MATLAB und SNNS)

Optimierung von KNN und Fuzzy-Systemen aus einer C++ Anwendung
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In diesem Projekt wurde ein herkbmmlicher digitaler PID-Regler mit KNN- und Fuzzy-
Komponenten zu einem Cl-Regler erweitert. Ein Application Server wurde entwickelt,
um diesen Cl-Regler von der Optimierungsanwendung zu entkoppeln, dessen Logging-
Daten aufzuzeichnen, und diesen tberwachen zu konnen. Es wurden Schnittstellen
entwickelt, die es ermdglichen, diesen Cl-Regler Uber ein Netzwerk mit ausgesuchten
Entwicklungsumgebungen optimieren zu kdnnen.

Der fur dieses Projekt entworfene Prototyp zeigt, dass mit den zuvor genannten
Entwicklungsumgebungen nun eine Optimierung prinzipiell moglich ist. Allerdings hat
die Losung — wie bel jeder Software — noch Punkte, die man verbessern kann (siehe
Ausblick).

5 Ausblick

Das entwickelte System zur Optimierung 6ffnet ein neues Feld fir Optimierungs
Komponenten und stellt mit Sicherheit die Grundlage fur weitere Diplom und
Projektarbeiten dar. Insbesondere folgende Themen schlief3en sich nahtlos daran an:

Den entwickelten Code des virtuellen Front-Ends fur einen produktiv
einsetzbaren Kompaktregler anpassen

OPC-Unterstiitzung zur Prozessautomatisierung mit anderen OPC-fahigen
Gerdten hinzufigen und dadurch um einen wichtigen industriellen
Automatisierungsstandard erweitern

Entwicklung einer optimierbaren WinFACT-Fuzzy-Komponente (.DLL) mit
Integration des FES-Protokolls und damit die Optimierung innerhalb einer
Simulationsumgebung ermdglichen

Den SNNS- bzw. INNS-Kernel mit einem C++ bzw. Java-Programm
ansprechen, mit Integration des FES-Protokolls (zur Online-Optimierung,
vergleichbar mit der bisher umgesetzten MATLAB-Implementierung)
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Abstract

At the 1999 workshop Fuzzy—Neuro—Systems in Leipzig we presented a fuzzy
cognitive map to predict the effects of the European Monetary Union. Now, seven
years later, we reconsider this work and compare our predictions from 1999 with the
real economic development based on statistics from the German Federal Statistical
Office. The comparison shows that the changes in prices, investments, foreign trade,
economic competition, and taxes were predicted correctly, while the predictions for
the debts and employment were wrong. A closer analysis shows that the incorrect
prediction of the debts resulted from an over—estimation of the influence of the Eu-
ropean Central Bank on the national debts and the budget discipline. The predictions
for the employment were only correct on a time horizon of two years. On a longer
time horizon our prediction of the employment was not correct, which indicates the
existence of additional influences that had not been included in the fuzzy cognitive
map. Since most of the predictions have turned out to be correct, fuzzy cognitive
maps have proven to be attractive methods for the knowledge based modeling and
prediction of the impact of unique incidents (such as the European Monetary Union)
on economic systems.

1 Introduction

In January 1999 th&uro was introduced to world financial markets in the following 11
European countries: Austria, Belgium, Finland, France, Germany, Ireland, Italy, Luxem-
bourg, Netherlands, Portugal, and Spain [12]. From January 1999 to December 2001 the
Euro existed only as a deposit currency, but launched as a currency in January 2002. In
2001 Greece also joined the Euro countries. Besides these 12 European countries, the
following six countries outside of the EU launched the Euro as a legal currency: Andorra,
Kosovo, Monaco, Montenegro, San Marino, and Vatican City.

Before its introduction many economists and politicians made predictions which effects
the Euro could have on the European and the German economy and society. All these
predictions explicitly based on the knowledge and experiences of the economists. In our
approach expert knowledge was only implicitly used. Experts were interviewed and from
the results of these interviews a fuzzy cognitive map (FCM) was built that was then used
to predict the effects of the introduction of the Euro to the German economy and society.
Another difference to a usually economic prediction is, that here the experts provided a
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general model of the economy instead of only predicting the reaction on the introduction
of the Euro.

Our paper is structured as follows: Sections 2 and 3 give a short introduction to fuzzy
cognitive maps and briefly review the fuzzy cognitive map that we designed in 1999 to
predict the effects of the introduction of the Euro. Section 4 specifies the data base that
was used for our analysis, and Sections 5-8 present the detailed analysis for prices and
gross domestic product, foreign trade, debts and taxes, and employment. Our conclusions
are finally given in Section 9.

2 Fuzzy Cognitive Maps

Fuzzy cognitive maps (FCM) [7, 11] are directed graphs whose nodes represent variables,
and whose (directed) edges represent causal relationships between pairs of variables. The
edge weightsy;; € [—1, 1] quantify the strengths of the relationship, where positive edge
weights represent excitatory causalities, and negative edge weights represent inhibitory
causalities. For example, a directed edge fromo b with weight 1 is associated with

the following semantics: I increases thehwill increase, and if: decreases thanwill
decrease. The same edge with weiglhit has the following semantics: i increases

thenb will decrease, and it decreases thelawill increase. Positive edges with lower
weight and negative edges with higher weight indicate the same causal relation, but to a
lesser extent. Edges with zero weight in particular are equivalent to non—existing edges
and indicate the absence of a causal relation between the corresponding pair of variables.
The dynamics of these causalities are not explicitly modeled in a fuzzy cognitive map.
The causal relations are assumed to become effective immediately, i.e. in the subsequent
simulation step.

Applications of fuzzy cognitive maps include stock market modeling [8], clinical treat-
ment modeling [3], decision support in geographic information systems [10], decision
support in urban design [13], strategic planning simulation [9], and relationship manage-
ment in airline service [5].

3 The 1999 Fuzzy Cognitive Map

In 1999 we designed a fuzzy cognitive map for the prediction of the effects of the intro-
duction of the Euro [4]. The basis for this fuzzy cognitive map were several interviews
with experts in politics and economy from the University of the Federal Armed Forces in
Munich. The interviews and the implementation of the fuzzy cognitive map were done
by the internship students Markus Knoll and Klaus Lichtenfeld [6] based on a JAVA tool
written by Stephen Moor.

The structure of the FCM model is shown in Fig. 1. First we designed a socio—economic
model that represents the situatibefore the introduction of the Euro. This socio—
economic model consists of a model of the German economy, a model of the German
society, and four nodes that are strongly relevant for both economy and society and are
therefore used to connect both models: #tieactivity of Germany to foreign investors
and workers, the relativemploymentthestability involving economic requirements (full
employment, balance on merchandise trade, price stability, economic growth) as well as
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Figure 1: Architecture of the 1999 FCM model (taken from [4])

social stability, and the subjectisatisfactionof the German citizens. We were mainly
interested to investigate the influence of the introduction of the Euro on five key indicators
that were used as nodes inside the economic model: the econompetition thedebts

the dollar dependencef the economy, therofit of the companies, and th@ices In

the next step we added five nodes that represent the changes caused by the introduction
of the Euro and connected these nodes to those nodes in the socio—economic model that
are most influenced by these five Euro nodes:Bbepean Central Bank (ECByhich

controls the financial policies of the EMU members, the possaletionsagainst EMU
members violating the financial rules of the Maastricht contractctimmon European
market the drop ofexchange cost®r foreign transactions, and tineorganization effort

e.g. for financial computer systems. These five nodes are designed to be simply switched
on at some time step during simulation in order to be able to easily simulate the transition
phase from the pre—Euro to the post—Euro model.

After the design of the fuzzy cognitive map we first switched off the five Euro nodes and
simulated the model until an equilibrium was reached. Then we switched on the five Euro
nodes and continued the simulation, for three single steps first and then again until an
equilibrium was reached. This simulation yielded the values presented in the following
table (taken from [4]):

pre—Euro| step 1| step 2| step 3| post—Euro

attractivity 0.54 0.54 | 0.53 | 0.54 0.55
employment 0.43 0.43 | 0.48 | 0.48 0.47
stability 0.7 0.7 | 0.71 | 0.73 0.73
satisfaction 0.49 055 | 051 | 051 0.52
competition 0.71 0.83 | 0.83 | 0.84 0.84
debts 0.42 0.23 | 0.26 | 0.30 0.30
dollar dependence 0.48 0.33 | 0.33 | 0.33 0.33
profit 0.54 0.69 | 0.62 | 0.62 0.62
prices 0.64 0.64 | 0.63 | 0.61 0.62

The changes caused by the Euro are very small, which indicates economic and social
stability. Without further analysis we can say that this general prediction was definitively
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correct. If we take a closer look at the individual variables, we observe that following
our model the attractivity, the employment, the stability, the satisfaction, the competition,
and the profit increase after the introduction of the Euro, and that the debts, the dollar
dependence, and the prices decrease. The purpose of the paper at hand is to verify if this
prediction was correct.

4 Data base for the analysis of the 1999 prediction

To get solid results we base our analysis on official statistics from the Federal Statistical
Office Germany: “Statistisches Jahrbuch 2002” [1] and “Statistisches Jahrbuch 2005” [2].
Up to date statistics can be obtained at www.destatis.de. We deal with the statistics from
the internet, because there all values have the same index, but in the literature there can be
smooth differences between the editions. For example, in “Statistisches Jahrbuch 2002”
1995 is the index year for the determination of the price index whereas in “Statistisches
Jahrbuch 2005” it is 2000. As a reasonable period for our analysis we chose the years
1995 to 2004, so we can follow the development of the economy from five years before
the Euro until five years after.

Our analysis is structured in four sections, each of which describes one part of the econ-
omy: section 5: prices and usage of gross domestic product, section 6: foreign trade,
section 7: debts and taxes, and section 8: employment.

5 Prices and use of gross domestic product

The main indicator for the price development in Germany is the consumer price index,
which represents changes in prices of all goods and services purchased for consumption
by urban households. Following our model the prices stayed almost constant, because of
an equilibrium between the positive influences, which are reorganization effort, inflation,
production costs and demand, and the negative influences, which are competition and
drop of exchange costs. Figure 2 (a) displays the development of the consumer price
index of the years 1995 to 2004 in contrast by the curve which shows an increase of one
percent per year. The comparison shows that the increase of the consume price index lies
at about one percent per year.

The stability of the prices is a basic requirement for a sustainable economic increase.
Because of that the ECB defined the “Harmonized Index of Consumer Prices” (HICP),
which approximately reflects the consumer price index. The demand of the ECB to the
Euro countries is that the HICP must not increase about more than two percent per year.
If we had a null-inflation this would de facto mean a deflation, so an increase of the
consumer price index of one percent per year roughly leads to constant prices. Another
fact which has to be considered is that the mean rate of the price increase in the considered
six years of the Euro is clearly lower than the one of the D—Mark in the 50 years of its
existence.

Figure 2 (b) shows the development of the gross domestic product (GDP) in Germany for
the considered period. Figure 3 displays the use of the GDP, divided in (a) the consumer
spending of the state and (b) the private consumer spending. Our FCM predicted a growth
of the investments, which is clearly supported by both figures.
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6 Foreign trade

The main indicators of foreign trade are import, export, and the foreign trade balance,
which is the difference between import and export. Our model predicted a significant
increase of the economic competition and the foreign trade balance.

Figure 4 shows the chart of the foreign trade balance. From 1995 to 2000 there is only a
slight increase, in 1999 even a slight decrease, but from 2000 to 2004 the increase of the
foreign trade balance is evident.

Figure 5 shows that (a) the imports and (b) the exports in the considered 10 years are
(almost) continuously increasing. The economic competition can be regarded as the com-
bination of the three mentioned factors of the foreign trade. So we see a clear increase of
the economic competition since the introduction of the Euro.

Beside these measurable values there are also aspects like transparency or dollar depen-
dence, which cannot be numerical quantified. For the drop of exchange costs there is no
official data available. The increase of transparency and the drop of exchange costs in
the European market happened as expected, because now most of the countries use the
same currency, so there is less organization effort, and the prices abroad are clear to the
customers. Five years after the introduction of the Euro it became a nearly equitable con-
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current for the world currency Dollar, as the Euro has a money circulation of 41%, the
Dollar of 43%.

7 Debts and taxes

Following our model the introduction of the Euro should have caused a reduction of the
national debts because of the ECB and its possible sanctions. However, the real economic
development shows a constant increase of the national debts, see figure 6 (a). This mis-
match is caused by a modeling error in the FCM. In our model the ECB, the sanctions,
and the budget discipline influences the national debts in an excitatory, the inventions in
an inhibitory way. A closer analysis of the fuzzy cognitive map shows that the incorrect
prediction of the debts resulted from an over—estimation of the influence of the ECB on
the national debts and the budget discipline. As the ECB is a fundamental factor in the
European Monetary Union, naturally this failure causes several effects.

The tax revenues were predicted to decrease because of the Euro. From 1995 until the
introduction of the Euro the tax revenue increased significantly. This trend continued in
the next two years until 2000, but then it really decreased for the rest of the period. This
effect can be seen in figure 6 (b).

8 Employment

In our model the development of the employment belongs to the common key factors of
the evaluation. The value for the employment during the iterations first rose from 0.43 to
0.48, but in the last step to the post—Euro value it decreased slightly to 0.47, so there is
no significant reduction of the unemployment rate. Figure 7 shows that in the first two
years after the introduction of the Euro the economically active population increases, but
from 2002 it decreases again. So here the prediction does not agree with the long term
development of the employment, but strongly with the short dated, which indicates the
existence of additional influences that had not been included in the fuzzy cognitive map.
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9 Conclusions

We used fuzzy cognitive maps, feeded with expert knowledge, to make predictions about
the effects of the Euro to the German economy and society.

Our model predicted increases of investments, foreign trade, economic competition, em-

ployment, and decreases of taxes and debts, while the prices should remain constant.
Except the aspects employment and debts, all of our predictions have been correct which
shows that fuzzy cognitive maps have proven to be attractive methods for the knowledge

based modeling and prediction of the impact of unique incidents (such as the European

Monetary Union) on economical systems.

At the end of our 1999 paper we wrote: “all the results presented here are just predictions”
and “we will have to check our results again to see whether or not the predictions of our

fuzzy cognitive map have become reality”. With the paper at hand we have carried out

our duty and showed that most of the predictions have turned out to be correct. The fuzzy
cognitive map has proven to be a suitable tool for simulating and predicting the socio—

economic effects of the introduction of the Euro. Our results indicate in general that fuzzy

cognitive maps are attractive methods for the knowledge based modeling and prediction
of the impact of external incidents to complex systems.
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1 Einleitung und Historie

Seit 1998 werden am Forschungszentrum Karlsruhe Algorithmen zur Klassifikation ent-
wickelt und in einer Vielzahl von medizinischen und technischen Anwendungen einge-
setzt. Wahrend dieser Zeit entstand die MATLAB-Toolbox KAFKA (H#uher Ruzzy-
Modellbildungs-, HKassifikations- und datengestitztealyse-Toolbox) fur die interne
Nutzung. Es handelte sich von der Zielrichtung her in erster Linie um eine offene Ent-
wicklungsplattform fir methodische Weiterentwicklungen von Data-Mining-Verfahren
und deren Spezifikation fur verschiedene Anwendungsfelder. Eine Kommerzialisierung
der Toolbox war wegen des erheblichen Aufwands zum Erreichen einer hohen Software-
qualitat, bei der Wartung, dem Support und der Dokumentation nie geplant.

Etwa ab 2001 verschob sich im Rahmen neuer Projekte (insbesondere durch das DFG-
geforderte Projekt "Diagnoseunterstitzung in der Ganganalyse”) der Fokus zunehmend in
Richtung Klassifikation aus Zeitreihen [1]. Hierbei entstand die MATLAB-Toolbox Gait-
CAD (Gait = Englisch fur Gang, CAD: Computer Aided Diagnosis), die zunachst auf die
Visualisierung und Analyse von Ganganalyse-Zeitreihen zielte [2, 3]. Diese Toolbox nutzt
wegen der unterschiedlichen Problemstellungen und den inzwischen verfigbaren erwei-
terten Moglichkeiten in MATLAB teilweise abweichende Datenstrukturen im Vergleich

zu KAFKA. Etwa ab 2004 wurde Gait-CAD zu einer universellen Toolbox zur Analyse
von Zeitreihen umgestaltet und der Uberwiegende Teil der KAFKA-Funktionalitat wurde

in Gait-CAD integriert. Das Ziel bestand darin, in MATLAB die Auswertung und Visua-
lisierung hochdimensionaler Datensatze komfortabel zu ermoglichen und so Einblicke in
die strukturellen Eigenschaften von komplizierten Datensatzen zu erhalten. Hierbei wur-
de besonderer Wert auf offene Benutzerschnittstellen, die Anpassbarkeit an neue Anwen-
dungsgebiete und eine komfortable Erweiterung der Funktionalitat gelegt. Inzwischen
wird Gait-CAD u.a. zum Entwurf von Brain-Machine-Interfaces [4], zur Auswertung von
Nervensignalen [5] und von Handkraftmessungen [6] sowie fur industrielle Vorstudien in
der thermischen Abfallbehandlung eingesetzt.

Gait-CAD setzt MATLAB (getestet fur Version 5.3 und 7.0) voraus und erfordert in
vielen Fallen keine zuséatzlichen MATLAB-Toolboxen. Einzelne Befehle greifen jedoch
auf Standard-Toolboxen wie die Signal-Toolbox, die Statistik-Toolbox und die Wavelet-
Toolbox zu. Die Entscheidung fur eine MATLAB-basierte Losung fiel, um die umfang-
reiche mathematische Funktionalitat dieses Programmpakets der Fa. The Mathworks Inc.
Zu nutzen.

Gait-CAD ist eine freie Software (open source) und wird in der deutschsprachigen Ver-
sion inkl. einer umfangreicheren Beschreibung [7] ab Ende November 2006 im Inter-

Proc., 16. Workshop Computational Intelligence, 2006 - Seite 114



net unterhttp://www.iai.fzk.de/ biosignal — Download zur Verfligung
gestellt. Eine englische Version und zusatzliche Download-Varianten sind fir 2007 ge-
plant. Sie kann unter den Bedingungen der GNU General Public License, wie von der
Free Software Foundation verdffentlicht, weitergeben und/oder modifiziert werden (siehe
http://www.fsf.org/ ).

In dieser Arbeit wird zunachst Gait-CAD beschrieben (Abschnitt 2). Anschliel3end wird
auf einige Besonderheiten bei der Programmierung und Dokumentation eingegangen
(Abschnitt 3) und anhand einiger Anwendungsbeispiele die Breite der Einsatzmdglich-
keiten diskutiert (Abschnitt 4).

2 Programmbeschreibung und Leistungsumfang
2.1 Arbeitsweise und Bedienphilosophie

Gait-CAD verfugt Uber eine grafische Oberflache (GUI - Graphical User Interface) mit
Menieintrdgen sowie Bedienelementen wie Auswahllisten, Checkboxen und Editier-
feldern (Bild 1). Hierzu wurden die MATLAB-Standardfunktionemcontrol und
uimenu verwendet, die z.T. durch eigene Funktionen mit zusétzlicher Funktionalitat ge-
kapselt aufgerufen werden. Diese Elemente kommunizieren tber Callback-Funktionen
mit den Variablen im Workspace und rufen GUI-unabh&ngige Funktionen auf. Eine sol-
che Arbeitsweise reduziert den Einarbeitungsaufwand flr neue Nutzer und erleichtert bei
Verwendung der spéater vorgestellten Makros die Automatisierung und Standardisierung
von Auswertungsablaufen. Prinzipiell ist aber auch eine MATLAB-typische Arbeit mit
dem Kommandofenster und den Variablen méglich.

2.2 Datensatze und Problemstellungen

Ausgangspunkt ist ein Lerndatensatz mit= 1, ..., N Datentupeln, die jeweils
e s, Zeitreinen (MatrizerX zz[n| mit xzp [k, n],r =1,...,s,, k = 1,..., K Abtast-
zeitpunkte),

e s (Einzel-) Merkmale (Vektorem|n| mit x;[n], l =1,...,s) und
e s, AusgangsgroRen (Vektgtin| mity;[n],7 =1,...,s,)

enthalten. Eine Visualisierung zeigt Bild 2.

Hierbei sind ordinale, intervallskalierte und rationalskalierte Merkmale [8] zuléassig. Or-
dinale Merkmale sind wertediskret und unterliegen einer Ordnungsrelation (z.B. Grél3e
mit Werten wie sehr klein, klein, mittel und groR3). Die Rangnummern solche Werte sa-
gen aber noch nichts tUber die Semantik der Abstdnde aus. Wenn alle Abstande zwischen
aufeinanderfolgenden Werten gleich sind, handelt es sich um intervallskalierte Merkma-
le (z.B. Temperatur in°[C]). Bei rationalskalierten Werten gibt es noch zusatzlich einen
naturlichen Nullpunkt (z.B. GroR3e in [m], Temperatur in [K]).

Neben diesen Daten kdnnen weitere Informationen wie z.B. A-priori-Praferenzen fur
Merkmale, Kostenmatrizen fur Fehlentscheidungen und Merkmale (z.B. fiir Kosten von
Messungen) verarbeitet werden.
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# | Gait-CAD - Yersion 01_09_ 2006, Projekt griffdynamik B |_ = |3 _{I
Datei Vorveratbeitung  Datensdtze Zeitrethen  Merkmale  Kategotie  Einzelmerkmals (EMY  Klassifikation  Fuzzy-Modelle Extras  Anzeige

STATUS: Warten auf Benutzereingabe

Dptionen | lMerkmaIe und klassen "J
“Auswahl Zeitreihe [ZR]. Anzahl 1 I a
7 2- Thimb Prozimal
ALLE 20 | 2 Thumb tetacampal
4-|ndex Distal
| 1 - Indes Middle
E- Index Proximal :J

R b v i e m

BAuswahl Einzelmerkmal (EM), &nzahl: 1 | i <anfigurationsnummer fur
kaonfigurationsnurnmer it

1-
75
ALLE 40 | 3- Senzorkonfigurationsnummer fur Sensor 3
1
5_
4

Sensarkonfigurationsnummmer fir Serisor 4
i i Sensorkonfigurationsnummer fir Sensar5
[ } B
=

Auswahl Ausgangsarofe l | 1-Person

Fuzzifier fur Clustern | | o
anzahl Terme fir EM-> Ausgangsgrofe | | 5 I &llewerte
Zulazzige Ainzahl Merkmals (M elkmalsreduktion]_l | 10 ™ Preselection Merkmale

[~ TEX-Pratokal

[~ Meue tetkmale speicherschonend sinfiigen [T & Frioritdetkmalsrelevanzen

Bild 1: Bedienoberflache von Gait-CAD

Zeitreihen (Einzel-) Merkmale = Ausgangsgrofien

K Abtastzeitpunkt

7
7
7S

© © ©
Qo

2 2 2
= c c
2 2 2
@®© © ©
o} a] =}
z z z

sz Zeitreihen g s Merkmale " Sy Ausgangsgrﬁl&eﬁ

Bild 2: Veranschaulichung der Datenstrukturen in einem Lerndatensatz (nach [2])

Die Zielstellung besteht hauptsachlich in der Generierung von statischen bzw. quasi-
statischen Schatzungen

yi[n + 1] =f(x[n + 1]) bzw. (1)
giln + 1] =f(x[n + 1J(Xzr[n + 1)) (2)

fur ein Datentupeh + 1 mit unbekannten Ausgangsgrof3en sowie in der Ermittlung von

Zwischenergebnissen wie Listen von relevanten Merkmalen fir bestimmte Problemstel-
lungen usw. Die parallele Verwaltung mehrerer Ausgangsgrof3en (z.B. Diagnosen beziig-
lich verschiedener Erkrankungen, Therapieentscheidungen, qualitative Bewertung von
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Therapieerfolgen, Untersuchungszeitpunkt vor/nach einer Behandlung, Geschlecht, Al-
tersgruppen usw. in der medizinischen Entscheidungsunterstitzung) fir ein Datentupel
ermoglicht eine flexible Auswahl verschiedener Klassifikationsprobleme. Zudem kdnnen
je nach Problemstellung Ein- und Ausgangsgrof3en zumindest teilweise vertauscht wer-
den.

Der Lerndatensatz wird durch eine bindre MATLAB-Projektdatei dargestellt, die Matri-
zen mit standardisierten Namen enthalt (zdBorgs fur Zeitreihen,d_org fir Ein-
zelmerkmale undode_alle  flr Ausgangsgréf3en). Hinzu kommen optionale Matrizen
bzw. Strukturen mit textuellen Bezeichnern und weiteren Informationen. Fehlende In-
formationen werden soweit moglich durch Standardwerte und -bezeichner ergénzt. Gait-
CAD-Projektdateien kdnnen hierbei auf einem Computer mit 1 GB Hauptspeicher Gro-
3en von etwa 500 MB erreichen, ohne dass es zu Speicherproblemen kommt. Noch gr6-
Rere Projektdateien sind derzeit wegen der gewahlten Datenstrukturen (Arrays statt Cell-
Arrays) wegen MATLAB-internen Unterschieden in der Speicherverwaltung problema-
tisch.

2.3 Leistungsumfang

Fur ein verbal formuliertes Data-Mining-Problem muss zunéchst eine geeignete Formali-
sierung gefunden werden. Diese Formalisierung beeinflusst dann sowohl die Zusammen-
stellung des Lerndatensatzes aus einer (externen) Datenbank (z.B. Uber spezielle Import-
werkzeuge wie HeiDATAProViT im Bereich der Ganganalyse [9]) als auch die auszuwah-
lenden Bewertungsmal3e in Gait-CAD (Bild 3).

Bt Problemformulierung |
(verbal)
A 4 A 4
Zusammenstellung | Problemformulierung |
Lerndatensatz A (formalisiert)
R, A, Y L5 ]
» | Bewertungsmalle [ <«—> Valldleru.ngs Visualisierung
strategien
l T d T hd ]
y v v v
.| Datentupel- N Merkmals- Merkmals- Merkmals- Klassifikation/
> B > —> —> . >
selektion extraktion selektion transformation Regression Aus-
f() gangs-
Entwurf Data-Mining-Verfahren (Gait-CAD) groite y

Bild 3: Einbindung von Gait-CAD in den Entwurfsprozess von Data-Mining-Verfahren

Zur Lésung von Data-Mining-Problemen ist eine Vielzahl bekannter Algorithmen zur

e Datentupelselektion (z.B. Ausreif3erdetektion, Léschen unvollstandiger Datentupel
bzw. Merkmale, Auswahlen von Teildatensatzen),

e Merkmalsextraktion (z.B. Spektrogramme, FFT-Analysen, Korrelationsanalysen, li-
neare Filter, Ermittlung von Extrema, Mittelwerten, Fuzzifizierung usw.),
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e Merkmalsbewertung und -selektion (z.B. Multivariate Varianzanalyseest, infor-
mationstheoretische Mal3e, Regression),

e Merkmalstransformation (z.B. Diskriminanzanalyse, Hauptkomponentenanalyse,
ICA - Independent Component Analysis),

e Uberwachten bzw. uniberwachten Klassifikation (z.B. Entscheidungsbdume, Cluster-
Verfahren, Bayes-Klassifikatoren, Neuronale Netze, Nearest-Neighbour-Verfahren,
Support-Vektor-Maschinen) sowie

¢ Validierung (z.B. Crossvalidierung, Bootstrap)

in Gait-CAD eingebunden. Dazu werden je nach Verflugbarkeit Matlab-Standard-
funktionen, freie Matlab-Toolboxen (Fasti€ASVM and Kernel Methods Matlab Tool-
box [10F, SOM Toolbox [11}, Ip_solve) oder eigene Funktionen aufgerufen. Hierbei
sind auch selbst entwickelte Algorithmen integriert:

e Entwurf von Fuzzy-Einzelregeln und -Regelbasen inkl. der Erzeugung naturlich-
sprachlicher Erklarungstexte [12],

entscheidungstheoretische Ansatze zum Entwurf von Fuzzy-Regeln [13, 14],
zeitreihenspezifische Algorithmen zur Merkmalsextraktion, zum Fuzzy-Clustering [2,
15] und zur zeitvarianten Klassifikation [16],

A-priori-Relevanzen zur Berucksichtigung der Interpretierbarkeit [12] und

eine Merkmalsaggregation und -auswahl mit einem modifizierten Wrapper-Ansatz
[17].

Hinzu kommen umfangreiche Mdglichkeiten zur komfortablen Auswahl von Datentupeln
(z.B. Uber ihre Werte der Ausgangsgrof3en), zur Visualisierung, zum Import und Export
von Daten, zum Protokollieren von Ergebnissen in Text- 4fgkkDateien, zur Codege-
nerierung fur ausgewahlte Klassifikatoren, zum Umbenennen usw.

AulRerdem existieren ergédnzende Funktionen, die zwar nicht direkt zur Toolbox gehéren,
die aber deren Erstellung, Wartung (z.B. durch Abhé&ngigkeitsanalysen fur Funktionen
und Variablen) und Dokumentation wesentlich erleichtern (siehe auch Abschnitt 3).

2.4 Arbeiten mit Makros

Gait-CAD ermoglicht die Aufzeichnung von Bedienablaufen bei der Betatigung von
Meni- und Bedienelementen als Makros. Diese Makros sind Textdateien und kdnnen so
durch weitere MATLAB-Funktionen manuell erganzt werden. Der Hauptvorteil besteht
darin, auch komplexe Verarbeitungsketten verschiedener Operationen schnell und feh-
lerlos ausfuhren zu kénnen. Diese Vorgehensweise ersetzt zumindest teilweise grafische
Editoren zum Festlegen der Verarbeitungsreihenfolge (z.B. Clementine der F&, SPSS
InformationMiner [18]), die deutlich aufwandiger zu implementieren sind.

Uber die Arbeit mit Makros ist es insbesondere mdglich, universelle Funktionen fiir die

Crossvalidierung und Bootstrap zu implementieren. Hier werden zwei verschiedene Ma-
kros fUr das Lernen und Testen angegeben. Die Validierungsfunktion tbernimmt lediglich
noch die Auswahl der Datentupel entsprechend dem aktuellen Lern- bzw. Testdatensatz.

http://www.cis.hut.fi/projects/ica/fastica/
2http://asi.insa-rouen.f/arakotom/toolbox/index.html
3http://www.cis.hut.fi/projects/somtoolbox/
“http://Ipsolve.sourceforge.net/5.5/
Shttp://www.spss.com/clementine/
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Makros kdnnen Uber Skripte auch auf mehrere Projektdateien automatisiert angewen-
det werden, was ein effektives Arbeiten flr Probleme mit einem hohen Rechenaufwand
ermoglicht. Beispiele hierfur sind Projekte mit vielen Datentupeln und Merkmalen, bei
denen eine Validierungen oft einige Stunden Rechenaufwand erfordert.

2.5 Arbeiten mit Plugins

Die Merkmalsextraktion aus Zeitreihen wird in Gait-CAD mit Hilfe von Plugins umge-
setzt. Plugins sind speziell konfigurierbare und strukturierte Funktionen, die aus ganzen
Zeitreihen oder bestimmten Abschnitten neue Zeitreihen oder Einzelmerkmale (z.B. Ex-
trema usw.) extrahieren.

Bei der Extraktion von neuen Einzelmerkmalen aus Zeitreihen existiert beispielsweise

immer ein Auswahlschema von

e einer ausgewahlten Zeitreihe aus dem aktuellen Projekt,

e einem u.U. projektspezifischem Einzugsbereich (Dateinzug ) in Abtastzeit-
punkten fiir ein Segment der Zeitreifig, iy, - - - , kmas] SOWIE

e dem eigentlichen Algorithmus der Merkmalsextraktion (enthalten in Datei
plugin_ *.m) aus dem jeweiligen Segment.

Zur Merkmalsextraktion existieren dabei vielfaltige vorgefertigte Plugins, das Erzeugen
nutzerspezifischer Plugins ist aber ebenfalls moglich. Ein Beispiel fur ein vorgefertig-
tes Plugin ist das Berechnen der Mittelwerte von Zeitreihensegmenten mit dem Plugin

plugin_mean_em.m und dem Einzudk,,;, = 10,, ..., ky.. = 100] geman
1 100
T Mean_[10..100)_r [P = ol Z Tzrrk, ] (3
k=10

Die Auswahl mehrerer Zeitreihen, Einzugsbereiche und Merkmalsextraktoren bewirkt ein
sequentielles Abarbeiten aller moglichen Kombinationen. Somit ist ein schnelles Erzeu-
gen einer Vielzahl von Einzelmerkmalen mdglich.

2.6 Installationsroutinen

Zur Installation wurde der frei verfligbare NSIS-Comgileingesetzt, der zunachst alle
bendotigten Dateien in eine ausflhrbare Datei packt. Eine Installation erfordert die Zustim-
mung zu den Lizenzbedingungen und ermdglicht eine Definition der gewiinschten Pfade
auf dem Zielrechner. Anschliel3end wird die Toolbox in die gewiinschten Pfade kopiert
und die entsprechenden Suchpfade werden beim Start von Gait-CAD mit in den aktuellen
MATLAB-Suchpfad eingetragen.

3 Strategie-Elemente bei der Softwareentwicklung
3.1 Uberblick

Im Unterschied zu kommerziellen Projekten ist die Softwareentwicklung an Hochschu-
len und Forschungseinrichtungen oft durch viele wechselnde Entwickler mit unterschied-

Shttp://nsis.sourceforge.net
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licher Programmiererfahrung, einen geringen gleichzeitigen Personaleinsatz, geringe fi-
nanzielle Mittel (kein Outsourcing) und Uber die Jahre wechselnde Zielstellungen (z.B.
durch neue Projekte, Methoden und Anwendungsgebiete) verbunden. Daraus resultieren
lange Entwicklungszyklen inkl. aller damit verbundenen Probleme (z.B. durch veréanderte
Programm-Versionen, historische und nahezu irreversible Entscheidungen Uber Daten-
und Programmestrukturen). Diese Situation erschwert eine konsistente Vorgehensweise
beim Software-Engineering. Wichtige Arbeitsschritte wie Problemanalysen inkl. der Er-
stellung eines Lastenhefts, eine formelle Systemspezifikation und -planung mit der Erstel-
lung eines Pflichtenhefts sowie Systemtests (siehe z.B. [19]) werden gar nicht oder nur
teilweise durchgefihrt. Das fuhrt unvermeidlich zu einer eingeschrankten Softwarequali-
tat. Diese aul3ert sich u.a. in historisch gewachsenen und suboptimalen Datenstrukturen,
einer mangelnden Bedienerfiihrung, Dokumentation und Robustheit, nur teilweise besei-
tigten Fehlern, teilweise redundanten und widersprichlichen Funktionen unter gleichem
Namen usw.

Diese Probleme traten auch bei der Entwicklung von KAFKA und Gait-CAD auf. Al-

lerdings konnte durch die konsequente Verwendung des unter GNU-GPL lizensierten

Versionierungstools WinCV&eine verbesserte Qualitat erreicht werden. Hiermit war es

maglich,

e immer eine aktuelle Fassungen auf einem Server zu fihren (wichtig fir eine komfor-
table Fehlerkorrektur, den Know-How-Erhalt und konsistente Installationen),

e alte Versionen flr einzelne Dateien und die ganze Toolbox wieder zu rekonstruieren
und

e Unterschiede zwischen Versionen anzuzeigen.

Eine parallele Uberarbeitung durch mehrere Entwickler ist in den meisten Fallen pro-
blemlos mdglich und wird durch ein automatisches Zusammenfihren ("Mergen”) der er-
zeugten Versionen realisiert. Eventuelle Konflikte (z.B. durch Bearbeiten der gleichen
Programmzeile) werden automatisch erkannt und missen manuell aufgeldst werden.

Weitere Mal3nahmen fir eine verbesserte Qualitat ermoéglichen u.a. das Erzeugen fremd-
sprachiger Versionen (Abschnitt 3.2) und eine modulare Dokumentation (Abschnitt 3.3).

3.2 Fremdsprachige Versionen

Da die Toolbox urspringlich komplett in deutscher Sprache konzipiert war, wurden alle
Sprachelemente in der GUI sowie Textausgaben im MATLAB-Kommandofenster und in
Protokolldateien in Deutsch implementiert. Eine nachtragliche Umstellung auf eine va-
riablenbasierte Lésung zur Realisierung beliebiger Sprachversionen war aus Aufwands-
grinden nicht realistisch.

Deshalb wurde eine Ubersetzungsroutine konzipiert, deren erste Fassung in [20] beschrie-
ben ist und die seitdem als Basis fur Weiterentwicklungen diente. Dabei wurde der Weg
gewabhlt, vollautomatisch alle Strings aus allen Quelldateien zu extrahieren, in ein Wor-
terbuch (fTpX-Datei) zu schreiben und dann jeden String entweder einmalig manuell zu
Ubersetzen oder als nicht zu Gibersetzen zu kennzeichnen. Die Entscheidung fur vollstandi-
ge Strings fiel, um Grammatikprobleme durch eine wortweise Ubersetzung zu vermeiden.
Ein Beispiel lautet:

"http://www.wincvs.org
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wort(354).en="%d Output variables will be deleted\n’;
% wort(354).de="%d AusgangsgrofRen werden geldscht\n’

Typische Beispiele fur nicht zu Ubersetzte Strings sind stringfomige MATLAB-
Konstrukte (z.B."LineWidth” ), standardisierte Dateinamen, eigene Funktions- und
Variablennamen ieval -Konstrukten oder Quelltext-Bestandteile zum Export von C++-
Dateien. Generell werden mehrfach auftretende Strings gleich behandelt. Im Beispiel fin-
den sich dann 2405 zu tbersetzende und 2513 zu ignorierende Strings (Stand 8.9.2006).
Diese Extraktion muss immer dann wiederholt werden, wenn neue Strings hinzukom-
men. Neu hinzukommende Strings werden dann automatisch erganzt und zunachst nicht
ubersetzt.

Nach dem Ubersetzen mit dem Worterbuch entsteht im Ergebnis eine Kopie der aktuel-
len deutschsprachigen Version, in der alle zu Ubersetzenden Strings ausgetauscht werden
(vgl. Bild 4). Eine Umschaltung zur Laufzeit ist so aber nicht mdglich. Strings in Projek-

ten (z.B. Merkmalsbezeichner) werden ebenfalls nicht verandert. Bei der Implementie-
rung ist lediglich darauf zu achten, dass unterschiedliche Stringlangen unproblematisch
sind (z.B. bei FenstergroRen oder Tests auf bestimmte Stringlangen) und keine Gram-
matikprobleme durch einen kleinteiligen Zusammenbau von Strings zu Satzen entstehen.
Beide Anforderungen erforderten aber nur geringfiigige Anpassungsarbeiten.

# | Gait-CAD - Yersion 01_09_2006, Project griffdynamik = |3 _X_I

File Preprocessing Datasets Time series (T5) Features Category  Single Features (SF) Cla55|F|cat|on Fuzzy models  Extras  Wisualization

STATUS: Waiting for user action

Cptions | lFeatures and claszes _ﬂ
Time zeres [T5] selection, Number: 1 I A
2- Thiumb Prozimal
ALL 20 | 3 Thurnb Metacarmal
4- |ndex Diztal
| 1 - Index Middle
E- Inde:-c F'ro:-clmal 1_!
Feature selection [SF). Murmber: 1 | 1- Senzarkonfigurationznummer fuir 5 eneo
- 2 Sensolkonflguranonsnummer fiir Sensor 2
ALL 400 | 3 Senzorkonfigurationznummer fur Sensor 3
4- Senzorkonfigurationsnurmer fur Setsor 4
i 1 5 Sensolkonflguranonsnumme: fur Sensor 5
4
Selection of output vanable l |'|-F'elson _i
Fuzzifier for cluztenng | | 2
Humber of terms for SF->output vaniable | | L] [ Al values
Mumber of features far selechion l I 10 [~ Preselection of features
[~ TEX protocol
[ Memon-optimized feature generation [T &prio featuerelevanses

Bild 4: Englische Bedienoberflache von Gait-CAD

Dieser Ablauf hat den Vorteil, dass eine Weiterentwicklung in Deutsch relativ problemlos
moglich ist. Aus jedem beliebigen Entwicklungsstand kann vollautomatisch eine kompa-
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tible fremdsprachige Version erzeugt werden. Beim Erweitern sind lediglich neu einge-
fuhrte Strings einmalig zu bearbeiten.

Bislang wurde eine Ubersetzung DeutsehEnglisch realisiert, weitere Sprachversionen
des Programms sind prinzipiell mit einem Arbeitsaufwand einiger Personenwochen er-
zeugbar. Nattrlich kommen noch entsprechende Aufwendungen fiur die Dokumentation
hinzu, die sich aber auf das gleiche modulare Konzept stitzt.

3.3 Modulare Dokumentation

Auf Grund der laufenden Weiterentwicklungen, der moglichen Anderung von Funktionen
in Mends und Eingabefeldern sowie der mdglichen Definition projektspezifischer Funk-
tionen in Gait-CAD besteht die Notwendigkeit, nur die bereits implementierten Teile ei-
ner Version in die Dokumentation einzubeziehen. Der manuelle Aufwand und das Risiko
von Inkonsistenzen bei einer versionsspezifischen Anpassung sind allerdings sehr hoch.
Deshalb wurde eine Variante gewahlt, einen maglichst grof3en Teil der Dokumentation an
die Menueintrage und Bedienelemente zu koppeln und nur aktive Teile einzubinden [21].
Das Erkennen der aktiven Eintrdge und Elemente erfolgt anhand der jeweils gestarte-
ten Gait-CAD-Version. Die zugehérigen Dokumentationen werden aus éiprDatei
ausgelesen. Fur eventuell noch fehlende Dokumentationsteile werden wiederum Eintrage
in dieser vorbereitet und entsprechende Warnungen generiert.

AulRerdem werden die gegenseitigen Abhéngigkeiten der Funktionen aus dem Quellcode
extrahiert, um eine Liste der rufenden und gerufenen Funktionen zu generieren.

3.4 Modulare Erweiterbarkeit

Fur das Einbinden neuer Funktionalitaten existieren zwei verschiedene Wege: Der ein-
fachste Weg besteht darin, eigene Funktionen tUber Makros und Plugins zu integrieren.
Leistungsfahiger ist eine Vollintegration in Gait-CAD, bei der eigene Funktionen durch
zusatzliche Mendeintrage, die Erweiterung bestehender Bedienelemente um zusatzliche
Optionen oder durch die Definition neuer Bedienelemente erfolgt. Durch die offen geleg-
ten Quelltexte ist diese Vollintegration mit einem Uberschaubaren Aufwand méglich und
kann entweder durch die Gait-CAD-Anwender selbst oder durch eine Kooperation von
Gait-CAD-Anwendern und -Entwicklern erfolgen.

4 Anwendungserfahrungen

Inzwischen wird Gait-CAD u.a. zur Auswertung von Bewegungsanalysen [22], Nerven-
signalen [5] und von Handkraftmessungen [6] sowie zum Entwurf von Handprothesen-
steuerungen [17] und von Brain-Machine-Interfaces [4] eingesetzt. AuRerdem wurde es
fur die Auswertung von Kfz-Benchmark-Daten [23] und flr mehrere nicht publizierte
industriellen Vorstudien auf dem Gebiet der thermischen Abfallbehandlung und der Aus-
wertung verschiedener Sensordaten verwendet.

In allen bisher bearbeiteten Projekten erleichtert Gait-CAD insbesondere durch seine star-
ke Orientierung auf die Visualisierung von Rohdaten, Zwischen- und Endergebnissen eine
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interaktive Arbeitsweise. Somit gelingt oftmals ein Einblick in die strukturellen Eigen-

heiten der jeweiligen Aufgabenstellung, um Ursachen fir unbefriedigende Ergebnisse zu

verstehen und die Auswertung gezielt zu verbessern. Hervorzuheben sind Mdglichkei-

ten zum Generieren und Bewerten neuer Merkmale, zum Auswahlen einzelner Klassen,

zum Vergleich verschiedener Klassifikatoren, zur Validierung usw. Typische Probleme

wie z.B.

e zeitvariante Anderungen von Merkmalen,

e das Vorhandensein von Ausreil3ern,

e gravierende Abweichungen zu getroffenen Verteilungsannahmen (z.B. das Vorhanden-
sein heterogener Subklassen innerhalb einer Klasse),

¢ die grundlegende Nichteignung bestimmter Algorithmen fir die jeweilige Aufgaben-
klasse und

e die Nicht-Unterscheidbarkeit einzelner Klassen,

kdnnen so insbesondere in der Phase des Algorithmenentwurfs fir eine Aufgabenklasse
komfortabel analysiert werden. Deren Behandlung erfolgt dann Gber eine manuelle oder
teilautomatische Selektion von Datentupeln und Merkmalen. Das Arbeiten mit Makros
und Plugins erleichtert die Automatisierung von Ablaufen und das einfache Einbinden
anwendungsspezifischer Funktionalitaten.

5 Zusammenfassung und Ausblick

Dieser Beitrag beschreibt die freie MATLAB-Toolbox Gait-CAD und erlautert einige
Strategieelemente bei der Entstehung sowie bisherige Anwendungserfahrungen. Das Ziel
der Toolbox besteht darin, eine Plattform fur die Data-Mining-Anwendungen und den um-
fangreichen Vergleich verschiedener Methoden bereitzustellen. Die Toolbox ist so konzi-
piert, das zukulnftig weitere Algorithmen vergleichsweise einfach eingebunden werden
konnen.
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1. Einleitung

1.1. Motivation

Seit vielen Jahren beschéftigt sich die Forschung mit Fuzzy-Logik und ihrer Anwendung in
Fuzzy-Reglern. Seit einigen Jahren gibt es auch industriell eingesetzte Fuzzy-Regler. Diese
werden zum Beispiel in Waschmaschinen oder anderen Gerdten des héuslichen Gebrauchs
verwendet. Die Vorteile der Fuzzy-Logik sind, dass vorhandenes Wissen iiber ein Regelungs-
prozess sehr leicht zur Modellierung eines Reglers verwendet werden kann und im weiteren
Verlauf der Entwicklung und Verbesserung des Reglers dieses Wissen immer transparent
bleibt und somit nicht verloren geht. Durch die klare Lesbarkeit der Fuzzy-Logik bleibt das
Wissen an sich wartbar. Jedoch kénnen diese Fuzzy-Regler nicht als Wartungssystem einge-
setzt werden, da sie nicht in der Lage sind zeitliche Abhingigkeiten von Ereignissen unterein-
ander oder iiberhaupt Zeit zu modellieren, wie dies beispielsweise beim Modell Checking
moglich ist, welches Temporal-Logik verwendet [Karjoth87]. Aus diesem Grund ist eine
Erweiterung der Fuzzy-Logik um zeitliche Aspekte ndtig. In [Schmidt04] wird eine solche
Erweiterung an den Priadikaten vorgenommen. Die Priddikate werden so erweitert, dass zum
einen die so genannte temporale Fuzzy-Logik genauso michtig ist wie die Temporal-Logik
und zum anderen eine solide mathematische Basis geschaffen wird, so dass die Bedingungen,
welche an Fuzzy-Pridikate und Zugehorigkeitsfunktionen gestellt werden auch erfiillt sind.
Die Vereinigung der Temporal-Logik und Fuzzy-Logik zur temporalen Fuzzy-Logik mit einer
Beschreibung der Zeit als Fuzzy-Zeit-Terme ist in [Schmidt05] gezeigt. Die Fuzzy-Zeit-
Terme sind dabei nicht mit den Fuzzy-Zeit-Objekten von [Bovenkamp97] zu verwechseln.

Hier soll nun eine Untersuchung eines temporalen Fuzzy-Reglers im Vergleich mit PID-
Reglern und klassischen Fuzzy-Reglern die Vorteile der temporalen Fuzzy-Logik zeigen. In
[Giron02] wird eine Untersuchung der Stabilitdt von Fuzzy-Reglern auf hohem Abstraktions-
level durchgefiihrt. Dabei wird eine Literaturliste von anndhernd 200 Verdftentlichungen
angefiihrt, aber konkrete Ergebnisse lassen sich daraus nicht ableiten. Da wir aber unseren
eigens entwickelten temporalen Fuzzy-Regler mit anderen Reglern vergleichen, fiihren wir
diese Untersuchung selbst am Beispiel eines inversen Pendels durch.

1.2. Abgrenzung

Als Endziel, welches tiber die temporalen Fuzzy-Pradikate und Fuzzy-Zeit-Terme hinaus geht,
mochten wir ein Wartungssystem, wie oben beschrieben entwickeln. Das Wartungssystem
generiert Wartungsaufgaben fiir einen zu wartenden Prozess. Die Wartungsaufgaben werden
dabei durch zeiterweiterte Fuzzy-Logik Regeln beschrieben. Natiirlich kann das Wartungssys-
tem auch als Uberwachungssystem oder Regelungssystem verwendet werden. Das Haupt-
augenmerk liegt jedoch auf dem Wartungssystem, welches Wartungsauftrige generiert. Die
automatisch generierten Wartungsauftriage sind zeitlich so geplant, dass eine moglichst 6kono-
mische Abarbeitung ohne groflere Standzeiten des Prozesses moglich ist. Hierzu vergleichen
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wir einen temporalen Fuzzy-Regler mit einem klassischen Fuzzy-Regler und verschiedenen
PID-Reglern.

2. Temporaler Fuzzy-Regler

Der temporale Fuzzy-Regler nutzt zur Darstellung seiner Regeln und Daten eine Erweiterung
der industriell eingesetzten Fuzzy-Regler-Sprache FCL (= Fuzzy Control Language) um
temporale Aspekte sprachlich zu modellieren. Durch diese Erweiterung ist es moglich weitaus
komplexere Regler zu schreiben, wodurch diese Regler ein breiteres Anwendungsgebiet
haben als gewohnliche Fuzzy-Regler.

2.1. Einordnung des temporalen Fuzzy-Reglers

Ein temporaler Fuzzy-Regler unterscheidet sich grundsitzlich von einem normalen Fuzzy-
Regler. Zum einen in seinem Verhalten und dann auch in seinem Aufbau. Gehen wir davon
aus, dass beide Regler zeitliche Aspekte behandeln sollen, dann benétigt der klassische Fuzzy-
Regler die Zeit als Eingabevariable. Diese bendtigt man aber bei einem temporalen Fuzzy-
Regler nicht, denn dieser kennt die aktuelle Zeit und weill somit, zu welchem Zeitpunkt ein-
treffende Daten aufgenommen wurden.

Die Schnittstellen des temporalen Fuzzy-Reglers kann man in zwei Klassen unterteilen. Zum
einen die direkten Schnittstellen. Diese beinhalten den Input beziehungsweise Output, welche
in das beziehungsweise aus dem System flieen. Diese Schnittstellen gibt es bei klassischen
und temporalen Fuzzy-Reglern. Nur enthdlt der Input bei letzterem keine Zeit. Zum anderen
gibt es die indirekten Schnittstellen. Dies sind die Schnittstellen zu anderen Komponenten, zu
welchen ein der Prozess keine direkte Verbindung oder genauer gesagt keinen direkten
Einfluss hat. Dies sind die Datenbank und das Orakel, welche in einem klassischen Fuzzy
Regler nicht vorhanden sind (siehe Abbildung 1).

Das Informationspaar von Datenwert und Aufnahmezeitpunkt speichert der temporale Fuzzy-
Regler in der Datenbank ab. Diese Datenbank bildet eine Historie auf welche immer zugegrif-
fen werden kann. Im optimalen Fall treffen die Daten in dquidistanten Zeitabstdnden ein, so
dass Zeitreihen mit gleichen Zeitabstdnden von benachbarten Daten vorliegen hat. Sind die
Zeitabstidnde nicht dquidistant, so kdnnen die Daten immer noch interpoliert werden. Dies ist
ein struktureller Unterschied zu einem klassischen Fuzzy Regler, der diese Datenbank nicht
besitzt und auch nur auf aktuell in das System eingespeiste Daten zugreifen kann: ,, Tempera-
tur IS low*. Der temporale Fuzzy-Regler dagegen kann zum Beispiel durch den Ausdruck
»Temperatur IStive gestern low* auf vergangene Werte zugreifen.

Ein weiterer struktureller unterschied ist das in Abbildung 1 dargestellte Orakel. Es soll
verdeutlichen, dass es nicht einfach ist in die Zukunft zu sehen. Hier werden zur Vorhersage
der zukiinftigen Signalverdufe zum Beispiel lineare Vorhersagen oder andere einfache mathe-
matische Extrapolationsmethoden eingesetzt. Sofern ein Modell des zu regelnden Prozesses
bekannt ist, konnen auch die Modellannahmen beziehungsweise die Gleichungen die den Pro-
zess beschreiben eingesetzt werden, um eine hohere Vorhersagegenauigkeit zu erreichen.

Ein Vergleich eines temporalen Fuzzy-Reglers mit einem klassischen Fuzzy-Regler gibt es in
Kapitel 3. AuBlerdem werden die beiden Fuzzy-Regler mit optimierten PID-Regler verglichen.

2.2.  Abkiirzungen und Definitionen

Die Erweiterte Backus-Naur-Form (EBNF), ist eine Erweiterung der Backus-Naur-Form
(BNF). Urspriinglich wurde sie von Niklaus Wirth zur Darstellung der Syntax der Program-
miersprache Pascal eingefiihrt. Sie ist eine formale Metasprache, welche benutzt wird um
kontextfreie Grammatiken darzustellen. Definiert ist sie durch die Norm ISO/IEC 14977 (final
draft version SC22/N2249) in [IEC96].

Um eine einfachere und ibersichtlichere Schreibweise zu erhalten definieren wir, dass
Worter, welche komplett in GroBBbuchstaben geschrieben sind immer Terminal-Symbole sind.
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Terminal-Symbole. Fiir diese Worter existiert
eine Ersetzungsregel, durch welche eine neue
Folge von Terminal und/oder Nicht-Termi-
nal-Wortern entsteht.

N F - Wird ein Ausdruck, ein Symbol oder &hnli-
uzzy System ches grau dargestellt, so ist dieser Ausdruck
Output  oder dieses Symbol zwar in dem betreffenden

e
# Standard definiert wird, von uns aber nicht
; ' verwendet. Es handelt sich dabei um Funktio-
Orakel nalitdt, welche fiir unsere Zwecke unnotig ist.

Werden Ausdriicke oder Symbole bei der

Abbildung 1: Temporaler Fuzzy Regler mit direkten (In- Beschreibung eines Standards fett dargestellt,

put, Output) und indirekten Schnittstellen (Datenbank, so handelt es sich um Neuerungen, welche

Orakel). wir einfiihren um diesen Standard zu erwei-

tern. Bei den meisten Erweiterungen handelt es sich um zielgerichtete Erweiterungen, welche

ndtig sind um zeitliche Aspekte zu beschreiben. Manche Anderungen werden jedoch nur
vorgenommen, um die Arbeit mit der Regelungssprache zu vereinfachen.

< > Dagegen sind alle anderen Woérter Nicht-
DB

Input

2.3. Fuzzy Control Language

Die Fuzzy Control Language definiert und standardisiert von der International Technical Elec-
tronical Commission (IEC) in [IEC97] beschreibt einen Fuzzy-Regler hinsichtlich seiner Ein-
gabe und Ausgabe mittels Fuzzy-Termen und seinem Verhalten mittels Regeln. Dieses Kapi-
tel beschreibt kurz die Fuzzy Control Language so, wie sie von der IEC standardisiert ist.

Die Sprache wird zur Beschreibung von programmierbaren Reglern verwendet. Diese Regler
werden programmiert, indem sie die Fuzzy-Terme zur Fuzzifizierung und Defuzzifizierung
mitgeteilt bekommen. Ebenso werden die Regeln im Speicher des Reglers abgelegt. Alle
Schritte von der Fuzzyfizierung bis Defuzzifizierung kdnnen vom Regler selbst in Echtzeit
mit einer Reaktionszeit von wenigen Millisekunden ausgefiihrt werden. Beschrinkungen gibt
es nur in der Anzahl der Regeln und Terme die maximal definiert werden kénnen.

Die Fuzzy Control Language wird mit der Synstaxbeschreibungssprache Enhanced Backus-
Naur Form (ENBF) definiert. Die Syntaxbeschreibungssprache EBNF ist in [IEC96] be-

schrieben. Die wichtigsten und im Folgenden verwendeten Definitionen zum EBNF Syntax
sind kurz in Tabelle 1 beschrieben.

‘ EBNF-Term Beschreibung

{A} Der Ausdruck 4 kann beliebig oft wiederholt oder ausgelassen werden.

{4}- Der Ausdruck 4 kann beliebig oft wiederholt werden. Mindestens jedoch
ein mal.

[4] Optionale Auswahl von 4. Es kann gewéhlt oder weggelassen werden.

A|B Eine Auswahl von entweder 4 oder B. Es muss genau eine Moglichkeit

ausgewdhlt werden.
GROSSSCHREIB- Terminalsymbole, welche durch EBNF-Regeln nicht weiter ersetzt
WEISE werden.
GemischteSchreib- Nicht-Terminalsymbole, welche durch EBNF-Regeln solange weiter
weise ersetzt werden, bis nur noch Terminalsymbole vorhanden sind.
Tabelle 1: Beschreibung der wichtigsten EBNF Regeln.
Im Folgenden dargestellt ist der Aufbau eines FCL Programmes wie im Standard von [I[EC97]
definiert. Dies kann als Programmgeriist angesehen werden, welches noch um Fuzzy-Terme,
Variablen und Regeln gefiillt werden muss.
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1 FUNCTI ON_BLOCK 20 {TERM FuzzyTermName := Points;}-
2 21 [ METHOD: DefuzzificationMet hod; ]
3 {STRUCT Struct Nane 22 [ DEFAULT : = Real | NC]

4 {StructDefinition;}- 23 [RANGE := (Mn .. Mix)]

5 END_STRUCT} 24 END_DEFUZZI FY}

6 25

7 {VAR_I NPUT 26 {RULEBLOCK Rul eBl ockNane

8 {I nput Vari abl eNane: DataType;}- 27 [ AND: AndAl gorithm]

9 END_VAR} 28 [OR OrAlgorithm]

10 29 [ ACCU: Accunul at i onMet hod; ]

11 { VAR_QUTPUT 30 [ ACT: Acti vat i onMet hod; ]

12 {Qut put Vari abl eNarme: REAL;}- 31 {RULE Integer: IF Condition THEN Concl u-

13 END_VAR}

sion [WTH Wi ghtingFactor];}-
32 END_RULEBLOCK}

15 {FUZZI FY | nput Vari abl eNane 33
16 { TERM FuzzyTermNane := Points ;}- 34 {OPTION

17 END_FUZZI FY}

35 User Def i nedOpt i ons
36 END_OPTI ON}

19 {DEFUZZI FY Qut put Vari abl eNane 37

38 END_FUNCTI ON_BLOCK

Das Programmgeriist enthélt noch Nicht-Terminalsymbole. Diese werden solange durch die
im Folgenden dargestellten Regeln ersetzt, bis nur noch Terminalsymbole vorhanden sind.
Dann liegt ein syntaktischgiiltiges und korrektes FCL Programm vor. Besondere Nicht-Termi-
nalsymbole sind String, Integer und Real, welche fiir eine Zeichenkette, eine Ganzzahl und
eine Gleitkommazahl stehen. Diese Sind nicht in Tabelle 2 angegeben.

Nicht-Termi- EBNF Ersetzungs- Beschreibung des Nicht-Terminalsymboles
nalsymbol regel

StructName == String Gibt den Namen eines neuen Datentypes an. Dies wird nicht von
uns benutzt.

StructDefinition == String Definiert neue Datentypen. Da diese Mdglichkeit von uns nicht
Benutzt wird, beschreiben wir sie auch nicht genauer.

DataType == REAL | INT | Struct- Drei Verschiedene Datentypen sind moglich. REAL fur Gleitkom-

Name mazahlen, INT fir Ganzzahlen und selbstdefinierte Structs.

InputVariableName == String Inputvariablen fur das Fuzzysystem deren Wert fuzzyfiziert wird.

OutputVariableName :== String Der Wert von Outputvariablen wird durch Regelaktivierungen
gesetzt.

Min == Real Untere Intervallgrenze von RANGE

Max == Real Obere Intervallgrenze von RANGE

FuzzyTermName == String Name eines Fuzzy Terms

Points == Real | {(Real, Real)} Stiitzpunkte einer Zugehorigkeitsfunktionen. Jeder Fuzzy Term
wird durch eine Zugehdrigkeitsfunktion beschrieben, welche
entweder ein Singleton (einzelner Punkt) oder ein Polygonzug
(mindestens zwei Punkte) ist.

DefuzzificationMethod '== COG | COGS | COA |Die Art, wie aus unscharfen Fuzzy-Werten scharfe Werte be-

LM |RM rechnet werden sollen. Am gebrauchlichsten ist die Center of
Gravity Methode (COG=Schwerpunktsmethode) oder COGS
(COG fir Singletons). COA (Center of Area) ist nur ein Synonym
fur COG. LM beziehungsweise LR stehen fir die left bezie-
hungsweise right max Methode.

RuleBlockName == String Eindeutiger Name eines Regelblockes. Es kdnnen beliebig viele
Regelblécke existieren. In einem Regelungsschritt kénnen die
aktuell zu aktivierenden Regelblécke iber ihren Namen angege-
ben werden.

AndAlgorithm :== MIN | PROD | BDIF Am gebrauchlichsten ist die Min-Methode fiir AND Verknup-
fungen. Weitere Methoden sind das Produkt PROD oder die
beschrankte Differenz BDIF.

MIN: min (u.(x), ws(x))
PROD: u,(x)us(x)
BDIF: max (0, u.(x) + us(x) — 1)
OrAlgorithm == MAX | ASUM | BSUM Am gebrauchlichsten ist die Max-Methode fir OR Verknip-

fungen. Weitere Methoden sind die algebraische Summe ASUM
und die beschrankte Summe BSUM.

MAX: max (ua(x), s(x))

ASUM: wa(x) + p(x) = pra(x)ps(x)

BSUM: min (1, ua(x) + ps(x))
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AccumulationMethod == MAX |BSUM |NSUM Am gebrauchlichsten ist die Max-Methode fir die Akkumu-
lierung. Weitere Methoden sind die beschrankte BSUM und die
normalisierte Summe NSUM.

MAX: max (ua(x), t5(x))
BSUM: min (1, uu(x) + us(x))
Ha(X) 5 (x)
(max (1, max (4, (x")+ p,(x"))))

NSUM:

ActivationMethod :== MIN | PROD Am gebrauchlichsten ist die Min-Methode fir die Aktivierung.
Eine weitere Methode ist das Produkt PROD.
MIN: min (true, #4(x))
PROD MU Rule ,u;,(x)
Condition == <[NOT] dtomIn> |Eine beliebige Verschachtelungstiefe ist fir die Bedingungen
<[NOT] SystemCheck>einer Regel moglich.
| <[NOT] (Condition
{<AND | OR> Conditi-

on}—)>

Conclusion == (AtomOut) | < Conclusi- Eine beliebige Anzahl von Folgerungen sind pro Regel moglich.
on, Conclusion >

AtomlIn == (InputVariableName 1S Atom in einer Bedingung ist eine Fuzzy-Bedingung.
FuzzyTermName)

AtomOut == (OutputVariableName Atom in einer Folgerung ist eine Fuzzy-Bedingung.
IS FuzzyTermName)

WeightingFactor == Real Gewichtungsfaktor einer Regel. Wird kein Gewicht angegeben,

so wird das Gewicht als 1.0 angenommen.
UserDefinedOptions == String Hier kdnnen beliebige vom Benutzer zu definierende Optionen in

freiem Format angegeben werden. Diese missen auch von
Benutzer selbst ausgewertet werden. Diese Mdglichkeit wird
nicht von uns genutzt.

Tabelle 2: Erlduterungen zu Nicht-Terminalsymbolen der EBNF-Beschreibung der Fuzzy Control Language.

2.4. Temporal Fuzzy Control Languange

Dieses Kapitel beschéftigt sich mit der zeitlichen Erweiterung der Fuzzy Control Language,
der so genannten Temporal Fuzzy Control Language. Diese Erweiterung ist notig, da sich, wie
in Kapitel 2.2 beschrieben, die zugrunde liegende Fuzzy-Logik Sprache geéndert hat. Die
temporale Fuzzy-Logik hat mehr Pridikate und mehr Formulierungsmdglichkeiten (zum Bei-
spiel die Angabe von Zeit in Bedingungen oder die Deklaration von Fuzzy-Zeit-Termen) wie
die klassische Fuzzy-Logik. Diese Erweiterungen werden im Folgenden genauer vorgestellt.

Wie schon in Kapitel 2.3 eingefiihrt, kann man auch die Temporal Fuzzy Control Language in
EBNF beschreiben. Schon im Programmgeriist gibt es Unterschiede zur Fuzzy Control
Language. Diese sind, wie in folgender Legende erklért, hervorgehoben:
® Grau: In FCL definiert, aber von TFCL nicht unterstiitzt. Dies betrifft nur die Definiti-
on von eigenen Datenstrukturen (Structs), Ganzzahlen als Datentypen und die Angabe
von eigenen Optionen. Mit anderen Worten, in FTCL gibt es nur REAL als moglichen
Datentyp.
® Normal: In FCL und TFCL gleichermaf3en definiert.
® Fett: In FCL nicht vorgesehen, aber in TFCL definiert.

Gegeben ist nun das Programmgeriist, wie es fiir die Temporal Fuzzy Control Language
verwendet wird.

1 FUNCTI ON_BLOCK 13 END_VAR}

2 14
15 { VAR_QUTPUT
16 {Qut put Vari abl eNane [actuator]: REAL;}-
17 END_VAR}

6 18

7 { VAR_SYSTEM 19 { VAR_EVENT

8 {SystenVari abl eName [actuator]: 20 {Event Narre; } -

Dat aType; } - 21 END_VAR_EVENT}

9 END_VAR} 22

10 23 {FUZZI FY | nput Vari abl eNanmeSt ar

11 {VAR_I NPUT 24 {TERM FuzzyTermName := Points ;}-

12 {1 nput Vari abl eNane: DataType;}- 25 [RANGE := (Mn .. Mx)]
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26 END_FUZZI FY} 42 END_DEFUZZI FY}

27 43

28 { DEFUZZI FY CQut put Vari abl eNanme 44 { RULEBLOCK Rul eBl ockNane

29 {TERM FuzzyTer nName := Points;}- 45 [ AND: AndAl gorithm]

30 [ METHOD: DefuzzificationMethod; ] 46 [OR OrAlgorithm]

31 [ DEFAULT : = Real | NC] 47 [ ACCU: Accunul at i onMet hod; ]

32 [RANGE := (Mn .. Mx)] 48 [ ACT: Act i vat i onMet hod; ]

33 END_DEFUZZI FY} 49 [ PREDI CTI ON: Predi cti onMet hod; ]
34 50 {RULE Integer: I|F Condition THEN Concl u-
35 FUZZY_TI ME_TERM FuzzyTi meTer nNane sion [WTH Wi ghtingFactor];}-
36 {FACT Integer := Poins}- 51 END_RULEBLOCK}

37 {TIME Integer := Poins}- 52

38 END_FUZZY_TI ME_TERM

39

40 {EVENT Event Nane

41 {TASK TaskNane := TaskNunber;}- 56

57 END_FUNCTI ON_BLOCK
Bei den Erlduterungen zu den Nicht-Terminalsymbolen in Tabelle 3 werden nur Anderungen
und Neuerungen zu Tabelle 2 gezeigt. AuBBerdem verfiigen nun auch Eingabevariablen iiber
die Angabe eines Giiltigkeitsberecihes RANGE fiir die eingehenden Daten. Diese Angabe
wird bendtigt, um den Bereich zur Anzeige von Daten festzulegen.

Datenfeld ‘ EBNF Notation ‘ Beschreibung
Nicht unterstitzt
DataType :==REAL Nur Realvariablen (Doublegenauigkeit) werden unterstitzt.
EventName == String Name eines Ereignisses, welches beim Auftreten an einen
Benutzer gegeben werden kann.
SystemVaria- == String Systemvariablen sind Realvariablen, welche nur innerhalb
bleName des Fuzzysystems verwendet werden. Sie werden nicht fuzzi-

fiziert und auch nicht defuzzifiziert. Durch Angabe des
Schlisselwortes actuator wird die Variable zur Steuerung
verwendet. Ansonsten ist es nur eine interne Variable.

InputVarName :== String | InputVarNameStar Inputvariablen fir das Fuzzysystem deren Wert fuzzyfiziert
wird.

InputVariableNa- :== String | InputVarName Der Name der Variablen darf mit dem Zeichen ™' enden,

meStar wenn der Stern durch eine Zeichenkette ersetzt werden kann,

so dass der resultierende Name einer unter VAR_INPUT de-
finierten Variablen entspricht. Die Definition der TERME be-
trifft alle Variablen auf, welche InputVariableName Star expan-
diert werden kann.

OutputVaria- == String Der Wert von Outputvariablen wird durch Regelaktivierungen

bleName gesetzt. Durch Angabe des Schliisselwortes actuator wird
die Variable zur Steuerung verwendet. Ansonsten werden
sie nicht nach AuBen gegeben

FuzzyTimeTerm- :== String Name eines Fuzzy-Zeit-Terms. Der Term gibt an, aus wel-
Name chem unscharfen Zeitbereich ein Pradikat Daten verarbeitet.
Defuzzification- :== COG | COGS | COA | <MCOG Die Art, wie aus unscharfen Fuzzy Werten scharfe Werte be-
Method :=Real> | MM | LM | RM rechnet werden sollen. Am gebrauchlichsten ist die Center of
Gravity Methode (COG=Schwerpunktsmethode) oder COGS
(COG fir Singletons)
PredictionMethod :== TAYLOR | LINEARITY |Art der Vorhersage von Daten. Entweder durch anndhern
SPLINE | FIT eines Taylorpolynomes, gewichtete Linearitat, extrapolation
durch Splineinterpolation oder durch Fit mit Downhill-Simplex.
Conclusion == (AtomOut) | (SystemModify) | < Folgerung einer Regel. Neu ist hier SystemModify um Sys-

Conclusion,  Conclusion  |temvariablen zu verandern und GOTO um den aktuellen
GOTO RuleBlockName > Rebelblock zu wechseln.

AtomlIn === (InputVariableName < 1S |Atom in einer Bedingung
IsTime | IsExists | GREATER
| LESS > FuzzyTermName)

AtomOut :== (OutputVariableName < IS |Atom in einer Folgerung

Timels | TimeExists > Fuzzy-
TermName) | (EventName 1S

TaskName)

SystemCheck == (SystemVariableName < <| > | Vergleicht die Werte von Systemvariablen, ob die kleiner,
= > <REAL | SystemVaria- gréRer oder gleich einem gegeben Wert oder dem Wert einer
bleName >) anderen Variablen ist.
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SystemModify == SystemVariableName < :=Systemvariablen kdnnen einen festen Wert zugewiesen be-

REAL | := SystemVaria-kommen, genauso wie sie um die Regelaktivierung erhoht
bleName | ++ | ——|> beziehungsweise erniedrigt werden kénnen. Sie kdnnen aber
auch den Wert einer anderen Systemvariablen erhalten
IsTime == IS_TIME [FuzzyTimeTerm-|S_TIME betrachtet, ob alle Daten in ihrer Gesamtheit in dem
Name) gegebenen FuzzyTerm der Bedingung liegen. Ein Fuzzy Zeit

Termes bestimmt den Zeitbereich, aus aus welchen Daten

betrachten werden. Siehe dazu [Schmidt04] und [Schmidt05].

IsExists == IS_EXISTS[FuzzyTimeTerm-|S_EXISTS betrachtet, ob es ein Datum gibt, welches in dem

Name] gegebenen FuzzyTerm der Bedingung liegt. Ein Fuzzy Zeit

Termes bestimmt den Zeitbereich, aus aus welchen Daten

betrachten werden. Siehe dazu [Schmidt04] und [Schmidt05].

Tabelle 3: Erlduterungen zu Terminalsymbolen der EBNF-Beschreibung der Temporal Fuzzy Control
Language. Anderungen zu Tabelle 2 sind dabei Fett hervorgehoben.

2.5. Auswerten von TFCL-Beschreibungsdateien

Hier beschreiben wir wie eine TFCL-Datei ausgewertet wird. Eine solche Datei beinhaltet zu-
allererst Eingabe- und Ausgabevariablen. Fiir diese Variablen sind ein oder mehrere Fuzzy-
Terme gegeben. Jeder Fuzzy-Term, auch die Fuzzy-Zeit-Terme, wird durch einen Polygonzug
beschrieben, welcher die Zugehorigkeitsfunktion u (x) angibt. Wenn diese Informationen ein-
gelesen sind, dann sind die Schnittstellen zum Regler definiert. AnschlieBend miissen nur
noch die Regelblocke eingelesen werden.

Jeder Regelblock hat einen eindeutigen Namen, durch welchen er identifiziert wird. Dies
ermOglicht es, unterschiedliche Regelblocke zu unterschiedlichen Zeiten oder unterschiedlich
oft auszuwerten. Soll ein Regelblock ausgewertet werden, so werden alle Regeln in diesem
einzeln und nacheinander ausgewertet. Regeln die zuerst in einem Regelblock stehen werden
auch zuerst ausgewertet. Dies ist aber nur von Belang, wenn Systemvariablen und GOTO-
Anweisungen verwendet werden. Bei Systemvariablem werden die Anderungen sofort nach
der Regelauswertung iibernommen. Deshalb hat eine unterschiedliche Auswertungsreihen-
folge auch unterschiedliche Auswirkungen. Auch GOTO-Anweisungen werden sofort ausge-
fiihrt, so dass eine Auswertung der weiteren Regeln im Regelblock nicht mehr stattfindet. Die
Defuzzifizierung wird sehr wohl noch ausgefiihrt, aber alle folgenden Regeln haben darauf
keinen Einfluss mehr.

Die Regeln der Regelblocke werden beim Einlesen in zwei Teile aufgeteilt. Die Regel-Be-
dingung und die Regel-Folgerung. Dadurch, dass die Daten in einer eigenen und effizienten
Datenstruktur vorliegen, bendtigen wir keinen Interpreter, der immer wieder Zeile fiir Zeile in-
terpretiert. Dies Beschleunigt die Auswertung der TFCL-Dateien.

Die Regel-Bedingung besteht aus einzelnen Atomen, welche durch AND beziehungsweise
OR verkniipft sind. Intern wird eine Regel-Bedingung als Datenstruktur durch einen Baum
dargestellt. AuBerdem kann die Reihenfolge der Auswertung durch Klammerung der Aus-
driicke festgelegt werden. Bei jeder Klammerung steigt man eine Ebene tiefer in den Baum.
Ausdriicke die innerhalb einer Klammerungsebene stehen befinden sich auch auf der gleichen
Ebene im Baum. Die Entscheidung einen Baum anstatt die herkdmmlich verwendete Regel-
Matrix zu verwenden ist darin begriindet, dass eine Matrix sehr viel Speicherplatz belegt und
man in dieser keine OR-Verkniipfung und noch weniger verschachtelte Ausdriicke darstellen
kann.

Die Regel-Folgerung dagegen ist sehr viel einfacher aufgebaut. Sie besteht aus einer Liste von
Folgerungen, welche gelten, sollte die Regel-Bedingung giiltig sein. Zur Auswertung wird je-
des Element dieser Liste nacheinander von Links nach Rechts ausgewertet. Elemente die zu-
erst in der Liste stehen werden auch zuerst ausgewertet. Einen Einfluss auf die Auswertung
hat noch der Gewichtungsfaktor einer Regel, welcher die Aktivierung einer Regel verstiarken
oder abschwéchen kann. Der Einfluss hiervon geht direkt in die Folgerungen ein, da diese
immer unter Beachtung der gewichteten Regelaktivierung ausgewertet werden. Zum Beispiel
die am meisten vorkommende Folgerung ,.x IS hoch®. Die Ausgabevariable x ist hoch zu
einem bestimmten Grad. Der Grad ist genau die gewichteten Regelaktivierung.
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Nachdem die Daten eingelesen wurden. Konnen mit neuen Eingabewerten neue Ausgabewerte
bestimmt werden. Diese Aufgabe unterteilt sich in vier Schritte.

Der erste Schritt der Auswertung ist die Aggregation (auch Fuzzifizierung genannt). Hierfiir
wird die Liste aller Regeln des aktiven Regelblockes sequentiell durchgegangen. Bei jeder
Regel werden deren atomaren Bedingungen durch die vorliegenden Eingaben aktiviert. Die
atomaren Fuzzy-Bedingungen werden durch traversieren des Baumes der Regel-Bedingungen
gefunden.

Danach erfolgt die Aktivierung. Hierzu wird die Aktivierung aller atomaren Bedingungen,
welche keine Kinder und jeweils den gleichen Vater im Baum haben, mit der Standard Fuzzy-
Aktivierung berechnet. Das Ergebnis ist der Aktivierungsgrad des Vaters, dessen Kinder nun
aus dem Baum geldscht werden. Dieser Berechnungsschritt wird solange ausgefiihrt, bis der
Baum nur noch aus einer Wurzel besteht. Die Aktivierung der Wurzel entspricht dann der Ak-
tivierung der Regel. Bei der Berechnung hat eine AND-Verkniipfung eine hohere Prioritit wie
eine OR-Verkniipfung. Nach diesem Schritt ist fiir jede Regel bekannt, wie stark diese feuert.

Anschlieend wird die Akkumulation durchgefiihrt. Hierzu setzt man die Aktivierung von je-
dem Fuzzy-Term in jeder Ausgabevariablen auf Null. Danach setzt man fiir jede Regelfolge-
rung die Aktivierung der Regel nach der MAX- oder PROD-Methode in den angegebenen
Fuzzy-Term, der durch die Folgerung gegeben ist. Das Ergebnis von diesem Schritt sind Aus-
gabevariablen mit aktivierten Fuzzy-Termen. Auflerdem gibt es noch Folgerungen welche Va-
riablen (zum Beispiel Systembariablen) direkt dandern (zum Beispiel durch den Operator ++)
oder den Programmablauf beeinflussen (zum Beispiel GOTO).

Der letzte Schritte ist die Defuzzifizierung. Mit den aktivierten Fuzzy-Termen in den Aus-
gabevariablen bestimmt man nun durch die gegebene Defuzzifizierungsmethode fiir jede Aus-
gabevariable deren scharfen Ausgabewert.

Damit ist die Auswertung der TFCL-Datei abgeschlossen. Gelangen neue Daten in das Fuzzy-
System, so werden nur noch die letzten vier Schritte wiederholt. Das FEinlesen der
Beschreibungsdatei und das Aufbauen der Baume zur Beschreibung der Regel-Bedingungen
entfillt, da sich diese beim Programmablauf nicht dndern.

3. Vergleich vom Fuzzy- und PID-Reglern am Beispiel eines simulierten
Stabwagens

In diesem Kapitel vergleichen wir qualitativ und quantitativ verschiedene PID- und Fuzzy-
Regler miteinander. Dies geschieht am Beispiel eines simulierten Stabwagens mit einem in-
versen Pendel. Ein wichtiges Augenmerk liegt bei der Stabilititsuntersuchung und der Zeit
zum Entwickeln und Implementieren eines Reglers.

Zuerst zum Experiment selbst. Beim inversen Pendel handelt sich um ein Beispielproblem,
das Balancieren eines Metallstabes im Schwerefeld durch Bewegung seines FuB3punkts (Ab-
bildung 2). Das Beispiel ist an das inverse
Pendel aus [Bothe95] angelehnt, bei welchem ¥
das Pendel zwar vorgestellt wird, aber keine
Untersuchung des Verhaltens oder eine Aus-
wertung der Regeln berechnet wird. Verglei-
che dieser Art konnen in der Literatur bei
[Butkiewicz00] gefunden werden. Hier wird
ebenfalls ein Fuzzy-Logik-Regler mit einem
PID-Regler verglichen, aber es wird nur die
Zeit und das Schwingverhalten untersucht.
AuBlerdem wurde kein temporaler Fuzzy- F
Regler bei den Experimenten verwendet. Dies
und die wirkenden Kréfte untersuchen wir N N
hier.

\

Abbildung 2: Inverses Pendel auf Stabwagen.
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Die Untersuchung in [Chang97] geht noch ein Stiick weiter. Hier werden PID- und Hybrid-
Regler (= P-Fuzzy + ID-Regler) in Kombination mit einer manuellen Steuerung einer Ver-
brennungsanlage verglichen. Die Uberwachten Kriterien sind Dampfdruck und -fluss und
Sauerstoff- und Kohleverbrauch. Das Ergebnis der Untersuchungen ist, dass der Hybrid-
Regler dem PID-Regler iiberlegen ist.

Bei unserem Experiment sei zur Vereinfachung im Folgenden angenommen, dass die Masse
im Metallstab homogen verteilt ist. Die Massen m; und m, sind durch ein Drehgelenk
reibungsfrei miteinander Verbunden. Hierbei erlaubt das Drehgelenk nur eine Bewegung in
einer Ebene, der Stab hat also nur einen Freiheitsgrad. Der Winkel zwischen dem Stab und der
y-Achse betrdgt . Mit der Kraft F' kann die untere Masse m; langs der x-Achse beschleunigt
und dadurch der Stab verschoben beziehungsweise balanciert werden. Als Werte setzen wir
folgende Konstanten ein: m, = 1kg, [ = 2m, m, = m;, g = 9.81m/s?).

Betrachtet man die Richtungen, in welche die Kréifte /' und g in Bezug des Massenschwer-
punktes S wirken, dann erhdlt man fiir die Beschleunigungen der Auslenkung ¢ und der
Beschleunigung des Wagens X% nach [Schneider00] folgende Gleichungen:

.2 .
g.sin((p)+cos((p)F+mzlf sin (@)
b= : m,+m, (bzﬁ_cbzﬁch
j|4_ mycos () mit ot 0%t
3 m,+m, X:a_x:@
ot 00t

. F+myl|@’sin()—peos ()]
x:
m,+m,

Um vergleichbare und wiederholbare Ergebnisse zu erhalten, betrachten wir den Stabwagen
nur in einer simulierten Umgebung mit obigen Formeln. In der Simulation bringen 5 verschie-
dene Regler (3 PID und 2 Fuzzy) den Stab in eine Ruhelage und halten ihn dort. Der Startwin-
kel ist immer ¢, =+1,0 [rad] = 57,3°. Die Simulationszeit betrdgt 2 Sekunden. Innerhalb
dieser Zeitspanne ist es allen Reglern mdglich die Auslenkung auf Null zu reduzieren und den
Stab in dieser Lage zu halten.

Gewlinscht ist eine mdglichst kurze Zeit zum Stabilisieren des Stabes. Stabil bedeutet, dass
sich der Stab nur noch ganz wenig bis gar nicht bewegt. Wir definieren die stabile Lage als
eine Auslenkung von weniger als 4¢ = 0,005 (<0,29°), was bei einer Stablinge / von 2 Me-
tern einer Schwankung an der Spitze von weniger als plus minus einem Zentimeter entspricht.
Fiir einen Zeitpunkt #,, ab welchem der Stab stabil ist, gilt folgende Bedingung:

min|3t,V t>1,:@(1)<0,005<0,29 °|
)

Alle fiinf Regelkreise sind im folgenden in PID- und Fuzzy-Regler unterteilt und im jewei-
ligen Kapitel 3.1 fiir PID-Regler und 3.2 fiir Fuzzy-Regler genauer beschrieben. In Kapitel 3.3
werden die Ergebnisse der einzelnen Regler im Experiment dargestellt und miteinander
verglichen.

3.1. Der PID-Regler

Der PID-Regler unterteilt sich in drei unabhédngige Regler. Den Proportional-, Integral- und
Differential-Regler. Jeder Regler hat als Eingang eine Regeldifferenz e(¢). Die Regeldifferenz
gibt an, um wie viel bei einem zu regelnden Prozess ein Istwert von einem Sollwert abweicht.
Das Ziel des Reglers ist die Regeldifferenz klein und wenn moglich auf Null zu halten. Um
dies zu leisten, kann der Regler durch einen Stellwert u(¢) direkt oder inderekt Einfluss auf
den Prozess nehmen.

Der einfachste Regler ist der P-Regler. Er verstirkt durch den Proportionalititsfaktor K, die
Regeldifferenz e(¢) und reagiert unmittelbar auf eine Verdnderung in der Regeldifferenz. Pro-
blematisch ist es, wenn ein grofles K» verwendet wird, da in diesem Fall der Prozess dazu
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neigt, sich aufzuschwingen und so die Regeldifferenz immer groBer wird. Der P-Regler sieht
wie folgt aus: u(t)=K p-e(t)

Der I-Regler reagiert langsamer auf Abweichungen in der Regeldifferenz als der P-Regler, da
sich die Abweichungen erst iiber ein Integral iiber vergangene Werte aufsummieren miissen.
Durch diese Trégheit ist der I-Regler unempfindlicher gegeniiber kleinen Stérungen. Es ist zu
beachten, dass der Zeitraum {iber den Integriert wird hinreichend lang sein muss, denn ansons-
ten wiirde der I-Regler dem P-Regler entsprechen. Der Faktor K; gibt an, wie stark der In-

tegralanteil auf den Stellwert wirkt. Der I-Regler sieht wie folgt aus: u(7)=K, f e(t)dt

Der D-Regler reagiert nur auf Anderungen in der Regeldifferenz. Ist die Regeldifferenz
konstant, so bleibt er inaktiv. Deshalb kann der D-Regler auch keine konstanten Regeldiffe-
renzen ausgleichen. Dies macht ihn ohne einen anderen Regler unbrauchbar. Der Vorteil des
D-Reglers ist seine schnelle Reaktion auf Storungen. Der Faktor K gibt an, wie stark der Dif-
ferenzialanteil auf den Stellwert wirkt. Der D-Regler sieht wie folgt aus: u()=K de(t)

D

ot

Verschiedene Kombinationen von P-, I- und D-Reglern sind moglich. Wir beschrianken uns
auf die gebriauchlicheren Kombinationen von P-, PI- und PID-Regler.

Alle Regler liefern ein Steuersignal u(f), aber zum Regeln des Prozesses muss bekannt sein,
wie das Steuersignal u(¢) Einfluss auf dem Prozess nimmt. Bei dem Beispiel des Stabwagens
gibt das Steuersignal die gewiinschte Drehgeschwindigkeit ¢ des Stabes an. Diese kann aber
nicht direkt eingestellt werden. Nur die Kraft F, mit welcher der Stabwagen beschleunigt
wird, kann gedndert werden. Demnach benétigt man noch eine Umrechnung der bendtigten

Kraft F, um die gewiinschte Geschwindigkeitsdnderung 4 G—(tp = @ des Stabes zu erreichen.

Stellt man die Gleichung fiir die Winkelbeschleunigung aus dem vorherigen Kapitel nach der
Kraft F um, so erhélt man folgende Gleichung:

_m1+m2
- cos(@)

Die Kraft F, welche nétig ist, um das System durch einwirken der Kraft F fiir 4¢ Sekunden so
zu beschleunigen, dass die neue Drehgeschwindigkeit erreicht wird, wird mit einer
vereinfachten Formel bestimmt. Wir gehen davon aus, dass die aktuelle Auslenkung des
Stabes nahezu Null ist. Dadurch kann man den sin(¢) beziehungsweise cos(¢) mit 0 bezie-
hungsweise 1 anndhern. Diese Berechnung der Kraft F ist nur als Ndherung fiir kleine Aus-
4m,+m,

2
4 mycos’()
3 m,+m,

F -p—g-sin(p) |—m,l ¢’sin(p)

lenkungen ¢ korrekt. Ist die Auslenkung ¢ des Stabes sehr klein, so gilt: F~ [P
Um eine moglichst optimale Regelung zu finden, miissen optimale Parameter K; gefunden
werden. Da das Pendel nur simuliert wird, kann man es sich erlauben cinfach alle Parameter
mit einer kleinen Diskretisierung (Schrittweite 0.05) in der Simulation zu testen. Getestet wird
die Dauer zum Stabilisieren des Stabes. Liefern

Regler  kr ki ko mehrere Parameter beziechungsweise Parameterpaa-
p -13,00 0 0 re die kiirzeste Stabilisierungszeit, so entscheiden

PI -7,20 -0,90 0 wir uns fiir den Median der Parameter. Genauer ge-
PID -7,5 -1,65 -0,35  sagt zuerst fiir den Median von Kp, dann von K; und

Tabelle 4: Op.timale Regler Parameter beim hier dann von Kp. Die Parameter, bei welchen der Stab
vorgestellten inversen Pendel. die geringste Zeit zum Stabilisieren benétigt sind in
Tabelle 4 gegeben.

Der PID-Regler lésst sich in Pseudocode wie im Folgenden angegeben beschreiben. Sind die
Parameter K; und K gleich Null beziehungsweise der Parameter K, gleich Null so beschreibt
der Pseudocode einen P- beziehungsweise einen PI-Regler.
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1 /1" Altesten Wert verwerfen 8 (@' = Auslenkung * K

2 Hi story.shift (); i

3 9 @' += Hstory.integral (5* 41 * K;
4 /'l Aktuelle Auslenkung merken = ; * E-

5 Hi story. add (o): 10 ) Hi story. derivate (4 Kp;

6 11

7 Il P-,I- und D-Anteile berechnen 12 /1 Kraft zum Andern der Drehgeschwindigkeit

13 F=(@-@') | dt*1* (4% m+m) | 3

3.2. Der Fuzzy-Regler

Den Fuzzy-Regler stellen wir in zwei Varianten vor. Einmal den klassischen Fuzzy-Regler
und dann den zeitlich erweiterten temporalen Fuzzy-Regler. Beide Fuzzy-Regler erhalten die
gleichen Eingaben (Auslenkung ¢ und Drehgeschwindigkeit ¢ ) und regeln beide die Kraft
des Stabwagen. Auch sind die Zugehorigkeitsfunktionen der Fuzzy-Terme identisch, so dass
der einzige Unterschied in den verwendeten Prédikaten liegt. Der klassische Fuzzy-Regler
verwendet nur das Priadikat IS, der temporale Fuzzy-Regler nur das Pradikat ISgxistep.

Eine Optimierung der Regler findet ausschlieBlich iiber eine Verdnderung der Zugehdorigkeits-
funktionen statt. Die Regelbasis wird dabei nicht verdndert. Es hat sich gezeigt, dass es gentigt
die Zugehorigkeitsfunktion des Fuzzy-Termes fiir die Kraft /" anzupassen. Es wird dabei aus-
gegangen, das die Kraft /' im Bereich -100N bis +100N liegt und es giinstiger ist, wenn die
meisten Zugehorigkeitsfunktionen einen kleinen Bereich von -15N bis +15N beschreiben.
Diese Annahmen legen schon die meisten Stiitzpunkte fest. Die letztendlich als optimal ge-
funden Zugehorigkeitsfunktionen konnen der angegebenen TFCL-Datei entnommen werden
(Zeilen 32-43). Gefunden werden diese, indem bei den Termen NG die dritte und NM die
erste und zweite Stiitzstelle variiert werden. Die Terme PM und PG werden symmetrisch dazu
behandelt. Die Stiitzstellen werden solange im Bereich zwischen 15 und 80 verschoben, bis
eine schnelle Stabilisierung gefunden ist.

Eine vollstindige Angabe der Regelbasis bei zwei AND-verkniipften Variablen mit 5 bezie-
hungsweise 7 Fuzzy-Termen besteht aus 35 Regeln. Diese sind in Tabelle 5 als Matrix
angegeben. Die Matrix gibt an, welche Regeln gebildet werden. Fiir den klassischen Fuzzy-
Regler gilt zum Beispiel bei einer negativen mittleren (NM) Auslenkung ¢ und einer nega-
tiven kleinen (NK) Drehgeschwindigkeit ¢ , dass die Kraft F' negativ mittel (NM) sein soll.
Fiir den temporalen Fuzzy-Regler dndern sich nur die Pridikate und es wird eine Zeitangabe
hinzugefiigt. Die Regeln sehen wie folgt aus:

FCL: 1IF (¢ ISNM) AND ( @ IS NK) THEN (F IS NM)
TFCL IF ((p ISEXISTS next NM) AND ( (P ISEXISTS next NK) THEN (F IS NM)

Die beiden Fuzzy-Regler lassen sich durch folgende TFCL-Beschreibung angeben. Angege-
ben sind die Stiitzpunkte -79 und -58, -58 (sieche Zeile 33-34) fiir den temporalen Fuzzy-
Regler. Der klassische Fuzzy-Regler hat die Stiitzpunkte -75, -61 und -61. Der Fuzzy-Zeit-
Term in den Zeilen 45-49 und die Angabe der Vorhersagemethode in Zeile 56 werden nur fiir
den temporalen Fuzzy-Regler benétigt. Alle anderen Zeilen sind fiir beide Fuzzy-Regler
identisch.

1 FUNCTI ON_BLOCK 17 TERM PK := ( 0.00,0)( 0.07, 1)( 0.14, 0);
2 18 TERM PM : = ( 0.07,0)( 0.14, 1)( 1.00, 0);
3 VAR | NPUT 19 TERM PG := ( 0.14,0)( 1.00, 1)( 1.60, 1);
4 ausl enkung: REAL; 20 RANGE := (-1.60 .. 1.6);

5 dr ehgeschwi ndi gkei t: REAL; 21 END_FUZZI FY

6 END_VAR 22

7 23 FUZZI FY drehgeschwi ndi gkei t

8 VAR_QUTPUT 24 TERM NM : = (-6.30,0)(-0.40, 1)(-0.20, 0)
9 kraft: REAL; 25 TERM NK : = (-0.40,0)(-0.20, 1)( 0.00, 0)
10 END_VAR 26 TERM ZR := (-0.20,0)( 0.00, 1)( 0.20, 0)
11 27 TERM PK := ( 0.00,0)( 0.20, 1)( 0.40, 0)
12 FUZZI FY ausl enkung 28 TERM PM : = ( 0.20,0)( 0.40, 1)( 6.30, 0)
13 TERM NG : = (-1.60,1)(-1.00, 1)(-0.14, 0); 29 RANGE := (-6.3 .. 6.3);

14 TERM NM : = (-1.00,0)(-0.14, 1)(-0.07, 0); 30 END_FUZZI FY

15 TERM NK := (-0.14,0)(-0.07, 1)( 0.00, 0); 31

16 TERM ZR := (-0.07,0)( 0.00, 1)( 0.07, 0); 32 DEFUZZI FY kraft
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33 TERM NG : = (-100,1)(-79, 1)(-58, 0); 47 TIME 1: (0,0) (0,1) AvO)

34 TERMNM := ( -58,0)(-15, 1)(-10, 0); (30,1) (40,0); 1]

35 TERMNK := ( -15,0)(-10, 1)( 0, 0); 48 END_FUZZY_TI ME_OBJECT

36 TERMZR := ( -10,0)( 0, 1)( 10, 0); 49 | i [ms]
37 TERMPK := ( 0,0)( 10, 1)( 15, 0); 50 RULEBLOCK control 40
38 TERMPM:= ( 10,0)( 15, 1)( 60, 0); 51 AND: M N;

39 TERM PG := ( 60,0)( 80, 1)(100, 1); 52 OR: MAX;

40 METHOD:  COG, 53 ACCU: MAX;

41 DEFAULT : = 0; 54 ACT: M N,

42 RANGE := (-100 .. 100); 55 PREDI CTI ON: LI NEARI TY;

43 END_DEFUZZI FY 56 RULE 0: (Regeln siehe Tabelle 5)

44 57 END_RULEBLOCK

45 FUZZY_TI ME_OBJECT next 58

46 FACT 1: (0,1) (1,1); 59 END_FUNCTI ON_BLOCK

3.3. Ergebnisauswertung

Wir vergleichen nun die flinf vorgestellten Regler anhand von acht verschiedener Kriterien.
Zuerst stellen wir die Kriterien vor und dann untersuchen wir jeden Regler anhand dieser Kri-
terien im Vergleich mit den anderen Reglern.

Das einfachste Kriterium ist die Stabilisierungszeit s, die ein Regler bendtigt um den Stab in
eine stabile Lage zu bringen. Stabil bedeutet, dass die Auslenkung ¢ ab dem Zeitpunkt #,
immer kleiner als 0.005 (= 0.29°) bleibt. Ob die Auslenkung gegen Null geht oder innerhalb
dieser Schwankungsbreite weiter schwingt spielt dabei keine Rolle.

Ein weiteres Kriterium ist das Integral iiber die Auslenkung ¢ oder bei diskreter Messung die
Summe iiber die Auslenkungen. Ist diese Zahl klein, so wird der Stab sehr schnell in die Null-
stellung gebracht und bleibt auch in dieser. Ein hoher Wert gibt an, dass der Stab entweder
langsam ausbalanziert wird oder der Stab nicht ausbalanciert wird beziehungsweise immer
noch kleine Schwingungen ausweist.

Das Integral tliber die Kraft ' (die Summe iiber die diskrete Kraft) gibt an, wie viel Energie der
Regler zum Stabilisieren und anschlieBenden Halten in dieser Stellung benétigt. Eine hohe
Energie ist ineffizient aber nicht unbedingt langsam.

Die Summe iiber die Winkelgeschwindigkeit ¢ gibt den Weg an, den der Stab zuriicklegt.
Ein Wert von 100 bedeutet, dass der Stab den kiirzest moglichen Weg zurtickgelegt hat, also
den direkten Weg zum Ziel ohne Uberschwinger oder Schwingungen genommen hat.

Die Summe iiber die quadratische Anderung der Kraft gibt an, welcher Regler sehr oft die
Kraft stark dndert. Ein hoher Wert entspricht einem hohen Verschleill der Hardware.

Nach diesen fiinf quantitativen Kriterien folgen drei qualitative Beurteilungen. Der Verlauf
der Auslenkung beschreibt, wie sich der Stab verhdlt und wie seine Bewegung aussieht.
Dagegen beschreibt der Verlauf der Kraft, wie der Stab ausbalanziert wird. Das letzte Kriteri-
um beschreibt subjektiv den Aufwand, der zum Entwickeln des jeweiligen Regler notig war.

In Tabelle 6 sind die wichtigsten Ergebnisse der Simulation zusammengefasst. Hell bezie-
Drehgeschwindigkeit @ h}mgsweise‘dunkel hinterlegt sind di@ besten be-
NM ‘ NK ‘ 7R ‘ PK ‘ PM anehu.ngswelse schlechtesten Werte einer Spaljte.
| Ahnliche Werte werden ebenfalls hell bezie-
NG NG NG NG NG NG hungsweise dunkel hinterlegt. Als &hnlich
NM NG NM nm nk ZR gchlecht zihlen Werte, welche ndher am
NK | NM NK  nk = zr  pk gchlechtesten Wert als am Mittelwert von Maxi-
ZR | NM  nk ZR pk PM  mym ynd Minimum einer Spalte liegen. Fiir die
PK | nk zr pk PK PM pegten Werte gilt dies analog. In Abbildung 3
PM  ZR pk pm PM PG ind die Verliufe der Kraft und der Auslenkung
PG | PG | PG | PG PG PG ' der dazugehdrenden Regler darstellt. Das
Tabelle 5: Matrix mit den Fuzzy-Regeln fiir die Kraft Verhalten der PID-Regler (P, PI und PID) ist im
F zum Regeln des Stabwagens. Fuzzy-Terme in GroB d G ht shnlich. Deshalb
Grofibuchstaben sind in [Bothe95] definiert, der o en_ un . aI_lzen I‘CC. ahnlich. Les a
Rest ist von uns hinzugefiigt. Die Fuzzy-Terme rei- beschreiben wir sie auch nicht getrennt vonein-

chen von NG (= negativ, grof3) iiber ZR (= zero) bis ander, sondern vergleichen diese mit den beiden
PG (=positiv, grofs)

& Sunyuajsny
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Fuzzy-Reglern, die jedoch Unterschiede untereinander aufweisen.

Bei quantitativer Untersuchung der Ergebnisse in Tabelle 6 kann man erkennen, dass je nach-
dem, welches Kriterium wichtig ist entweder die PID- oder einer der Fuzzy-Regler besser
sind. Ist es wichtig, dass der Regler schnell ist (Stabilisierungszeit #,), dann sind die PID-
Regler besser, ist es aber wichtig, dass wenig Energie (ZF) zur Regelung benétigt wird oder
die Hardwareabnutzung (VE dF?) gering ist, dann sind die Fuzzy-Regler besser.

Die qualitative Untersuchung der Graphen der verschiedenen Regler in Abbildung 3 zeigt,
dass die Auslenkung (dunkler Graph) sich immer recht dhnlich verhilt, aber bei den Kréften
(heller Graph) groBere Unterschiede vorkommen. Dies spiegelt sich auch in den zuvor be-
schriebenen quantitativen Ergebnissen wieder. Auffillig ist, dass die Fuzzy-Regler insgesamt
ein weicheres, aber dadurch auch langsameres Regelverhalten aufweisen. Das Verhalten
aufert sich darin, dass die Krifte bei den PID-Reglern kurz vor Stillstand mehrfach zwischen
positiven und negativen Kréiften hin und her springen. Dies bewirkt ein schnelles aber ab-
ruptes abbremsen. Die Fuzzy-Regler dagegen weisen einen recht glatten Kriafteverlauf mit nur
sehr kleinen Spriingen kurz vorm Stillstand auf. Dadurch wirken kleinere Beschleunigungen
auf den Stab und die Hardware wird weniger beansprucht, was aber auch in einem langsame-
ren Abbremsen resultiert.

Ein ebenfalls wichtiges Kriterium ist der Aufwand zum Erstellen eines Reglers. Dazu zihlt
sowohl die Modellierung als auch die anschliefende Implementierung in der Programmier-
sprache C. Gemeinsam ist beiden Reglern der Programmieraufwand. Der PID-Regler ist in
Kapitel 3.1 als Gleichungen gegeben und der Fuzzy-Regler als FCL-Programm in Kapitel 3.2.
Der eigentliche Aufwand beim PID-Regler besteht darin, die richtige StellgroBe zu finden, da
die Kraft F nicht als StellgroBe funktionieren kann. Die Umrechnung der Anderung der Dreh-
geschwindigkeit in eine Kraft stellte hier den nicht sehr groBen Aufwand dar. Der Aufwand
beim Erstellen des Fuzzy-Reglers beschriankt sich darauf, die FCL-Datei mit den Fuzzy-
Regeln zu schreiben. Da die Fuzzy-Regeln die Regelung so beschreiben, wie sie ein Mensch
auch beschreiben konnte, ist dieser Aufwand sehr gering. Aus diesem Grund geben wir der
Entwicklung eines Fuzzy-Reglers einen geringeren Aufwand.

Wir bewerten nun die positiven (+1) und negativen (-1) Kriterien. Als Gesamtergebnis ergibt
sich, dass die Regelung mit klassischer Fuzzy-Logik am schlechtesten und die Regelung mit
temporaler Fuzzy-Logik am besten abschneidet. Die PID-Regler liegen im Gesamtergebnis
zwischen den beiden Fuzzy-Reglern.

4. Schlussfolgerungen

Als Fazit stellt sich heraus, dass zum Entwickeln des PID-Reglers fundiertes Wissen iiber den
zu regelnden Prozess notig ist. Mit diesem Wissen konnen die moglicherweise nétigen Um-
rechnungen fiir eine geschlossene Regelkette berechnet werden. Der PID-Regler hat als Aus-
gabe die neue einzustellende Drehgeschwindigkeit. Diese muss zuerst in eine
Winklebeschleunigung und anschlieBend in eine Kraft umgerechnet werden. Der Grund
hierfiir ist, dass wenn sich das Pendel schon in die richtige Richtung bewegt, dann muss es
auch bei einer groBen Auslenkung nicht weiter beschleunigt werden. Die Kraft muss also auch
bei einer groen Auslenkung Null sein konnen, sie kann also nicht proportional zur Aus-
lenkung gewihlt werden. Wiirde die Kraft proportional zur Auslenkung gewahlt werden, dann

Regler 2 Aus- | X2 Kraft F > Stabilisier- | X dF? | Aufwand = Ge-
lenkung ¢ ungszeit t, samt
P 37,47 5814 100,8 0,56 189 mittel +1
Pl 37,48 5777 100,8 0,56 186 mittel +1
PID 37,48 5842 100,8 0,56 210 mittel +1
FCL 44,29 2353 102,0 0,76 92 wenig 0
TFCL 42,57 2452 101,4 0,74 93 wenig +2

Tabelle 6: Ergebnisse aus den Experimenten mit den verschiedenen Reglern. Die rechte Spalte gibt das Gesamt-
ergebnis bei hell +1 Punkt und dunkel -1 Punkt an.
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Abbildung 3: Auslenkungs- und Kraftverldufe des

Stabwagens fiir die Regler: P, PI, PID, FCL und TFCL.

wiirde der P-Regler bei einer groBen Aus-
lenkung so lange beschleunigen, bis die Aus-
lenkung Null ist. Erst dann wiirde auch die
Kraft Null werden. Da der Stab aber
beschleunigt wurde, besitzt er eine gro3e Ge-
schwindigkeit und schief3t iiber das Ziel hin-
aus. Da zu Anfangs die Auslenkung klein ist,
wiirde durch den Proportionalanteil nur eine
kleine Kraft wirken und den Stab nur sehr
langsam abbremsen. Das Ergebnis ist eine
sehr grof3e und ungedampfte Schwingung.

Beim Fuzzy-Regler dagegen geniigt es, das
Problem als Mensch real oder in Gedanken
16sen und auch beschreiben zu kdnnen. Eine
Losungsbeschreibung, welche in Fuzzy-
Regeln beschrieben ist, kann direkt von
einem Fuzzy-Regler verarbeitet werden. Lasst
sich das Problem nicht direkt in Fuzzy-
Regeln ausdriicken, so muss es zuerst iiber-
setzt werden. Dies kann nur durch einen Ex-
perten geschehen, der sich mit Fuzzy-Logik
und insbesondere hier mit temporaler Fuzzy-
Logik auskennt.

Eine Optimierung ist bei beiden Reglerarten
moglich. Beim PID-Regler gibt es drei Pa-
rameter, Kp, K; und Kp die optimiert werden.
gute Werte konnen in einer Simulation seht
schnell gefunden werden, aber auch ohne Si-
mulation ist die Parameterfindung nicht
schwierig. Beim Fuzzy-Regler dagegen
ergeben die Anzahl der Fuzzy-Terme und die
Wahl der Stiitzstellen fiir die Zugehorigkeits-
funktionen einen so groBen Suchraum, dass
eine automatische Suche nach guten Zugeho-
rigkeitsfunktionen nicht mehr mdglich ist.
Hier im Beispiel wiren es 24 Parameter bei
der gegebenen Anzahl von Fuzzy-Termen.
Wird die Anzahl der Fuzzy-Terme noch vari-
iert, dann steigt somit auch die Anzahl der
Parameter weiter an. Es bietet sich an, die
Fuzzy-Terme und Zugehorigkeitsfunktionen
so zu wihlen, wie sie sich aus der
Beschreibung eines Menschen ergeben.
Bessere Parameter kann man dann erhalten,
indem man nur wenige Stiitzstellen verdandert
oder aber die Stiitzstellen nur ein wenig
verandert. Erstere Methode haben wir mit
besseren Erfolg verwendet.

Beide Arten von Reglern bendtigen einen Ex-
perten, der sich mit dem verwendeten Regler
und dem zu regelnden Prozess auskennt. Je-
doch bendtigt man weniger Zeit um eine Fuz-
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zy-Regelbasis aufzustellen, als fiir die Umrechnung die bei einem PID-Regler nétig sein kann.
Auch liest sich die Implementierung in Fuzzy-Logik einfacher (vergleiche PID-Pseudocode
mit TFCL-Datei) und bleibt dadurch wartbarer. Der PID-Regler dagegen ist deutlich effizi-
enter in seiner Leistung, was aber auch zu Lasten der Hardwareabnutzung geht. Wie zu sehen
ist, haben beide Arten der Regelung ihre Vor- und Nachteile, die je nach Einsatzgebiet
wichtiger oder zu vernachléssigen sind.

Als Gesamtergebnis stellt sich jedoch heraus, dass der temporale Fuzzy-Regler etwas besser
als die PID-Regler und der klassischer Fuzzy-Regler etwas schlechter als die PID-Regler ist.
Dieses Ergebnis hat aber keine Allgemeingiiltigkeit, sondern trifft nur auf dieses untersuchte
Experiment zu. Eine allgemeingiiltige Aussage kann auch nie getroffen werden, da immer
subjektive Entscheidungen bei einem solchen Vergleich notig sein werden.

Wenn man sicher gehen muss, dass der Regler in jedem Fall stabil ist, dann sei noch auf die
Ergebnisse von [Wang93] verwiesen. Dort werden Erweiterungen vorgestellt, mit welchen
bei einem Fuzzy-Regler durch adaptives Verhalten sichergestellt wird, dass er immer stabil
ist.
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Abstract

In this paper, we present a local, adaptive optimization scheme for finding the
best number of clusters in fuzzy C-means clustering. Even though this method is es-
pecially motivated by online applications in which a potentially changing clustering
structure must be maintained over time, it turns out to be useful also in the static case.
As part of the method, we propose a new validity measure for clustering structures
which overcomes deficiencies of the commonly used Xie-Beni index.

1 Introduction

Learning in online scenarios has been a focus of research in the data mining field in recent
years. In particular, the mining of so-called data streams has attracted a lot of attention
[1, 2, 3]. Corresponding algorithms must be able to learn in an incremental way and
to adapt to a changing environment. For example, clustering algorithms should be able
to properly react to changes of the underlying clustering structure and, in particular, to
a changing number of clusters [4]. Obviously, this hampers the application of standard
clustering algorithms such as K'-means and fuzzy C-means, as these algorithms assume
the number of clusters to be a fixed (user-specified) parameter which is known in advance.

Several methods for determining an optimal number of clusters have been proposed in
the literature (e.g., [5, 6]). Assuming a lower bound K,,;, and upper bound K,,,. to be
given, the simplest approach is to try all potential numbers K € {K i ... Knaz}: A
clustering structure is derived for every potential X and evaluated in terms of a quality
measure such as the well-known Xie-Beni index [7]. Finally, the result which appears to
be optimal according to this measure is adopted.

This approach as well as more sophisticated variants thereof are computationally quite
complex, as they have to test every K independently. This drawback is further amplified
by the problem of local optima, which is commonly encountered for clustering algorithms
like fuzzy C'-means: Running the algorithm twice will typically produce two different
results. Thus, in order to evaluate a fixed cluster number K, it is not enough to apply the
algorithm to the data once. Instead, it must be applied repeatedly, say, N times, in order
to produce a reasonably good and confident approximation to the best quality that can
be obtained for K. Consequently, the overall number of runs of the clustering algorithm
amounts to N X (K ez — Kpin + 1).
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Needless to say, the above optimization strategy cannot be used in an online context where
an optimal K has to be found repeatedly, and possibly under hard time constraints. In this
paper, we propose a method for determining an optimal number of clusters in an adaptive
and efficient way, focusing on fuzzy C'-means as an underlying clustering algorithm. This
method will be introduced in the next section, followed by an empirical evaluation in
section 3.

2 Local Optimization of the Cluster Number

Recall that fuzzy C-means seeks to minimize the following objective function [8]:

n K
=323 Nl = ol )™ (1)

1=1 jy=1

where u,, = u,(z,) is the membership of the «-th object z, in the y-th cluster, and ¢, is the
g-th center. In the commonly employed probabilistic version of fuzzy C-means (FCM), it
is assumed that

K K
Douy =) uyr) =1 2)

for all z, [9]. The constant m > 1 in (1) is called the fuzzfier and controls the overlap
(“smoothness”) of the clusters (a common choice is m = 2).

As mentioned before, the simple strategy outlined in the introduction is not practicable in
an online setting as it requires the consideration of too large a number of candidate values
and, hence, applications of the clustering algorithm. To minimize the latter, the idea of
this paper is to pursue a local adaptation process that tries to adapt the cluster number K
on the basis of a starting point K, in the style of a hill-climbing procedure. This strategy
appears particularly appealing in an online setting in which the optimal cluster number is
afunction of time K*(¢) (¢t = 1,2...): Assuming that the cluster number does not change
abruptly over time, which means that K*(¢ + 1) ~ K*(t), the number K, = K*(t) will
provide a good point of departure for finding K*(t + 1).

Thus, starting with K’ = K, each iteration of our method consists of a test that checks
whether the cluster model can be improved by increasing or decreasing K. To this end,
we make use of a suitable quality measure (validity function) Q(-). Let Q(K) denote the
quality for the cluster number K, that is, for the cluster model obtained for this number.
In each iteration, K is then updated as follows:

K «— argmax {Q(K —1),Q(K),Q(K +1)}

This is repeated until KX remains unchanged, i.e., Q(K) > max {Q(K — 1), Q(K + 1)}.
Essentially, this approach requires two elements: Firstly, a suitable validity function Q(-),
and secondly, a means for going from a clustering structure with K clusters to structures
with K — 1 and K + 1 clusters, respectively. We shall discuss the first point in section 2.1
and the second one in section 2.2.
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standard variant \ fuzzy variant \ complexity
maxy, max, yec, || — yl| | max, max, , ujiult|lz, — z,|> | O(Kn?)
maxy, maXgec, || — cxl| maxy, max, u'y||z, — c||? O(Kn)
Semax, yeo, [z =yl | X, max, uune, - x| | O(Kn?)

Table 1: Measures of intra-cluster variability. C. denotes the k-th cluster and ¢, its center.

standard (= fuzzy) variant complexity
ming ¢ Mingec, yec, |2 — yl° O(K*n?)
> ming mingec, yec, [z —ylI* | O(K*n?)
>, ming [|ex, — ¢ O(K?)
minkvg Hck - Cg”2 O(K2)

Table 2: Measures of intra-cluster variability. C';, denotes the k-th Cluster and ¢y, its center.

2.1 Fuzzy Validity Function

Regarding the evaluation of a cluster model in terms of a measure (-), several proposals
can be found in the literature. Unfortunately, most of these measures have been developed
for the non-fuzzy case. Indeed, validity functions of that kind might still be (and in fact
often are) employed, namely by mapping a fuzzy cluster model to a crisp one first (i.e.,
assigning each object to the cluster in which it has the highest degree of membership)
and deriving the measure for this latter structure afterwards. However, this approach can
of course be criticized as it comes along with a considerable loss of information. On the
other hand, many of the non-fuzzy measures can be adapted to the fuzzy case in a natural
way.

Validity functions typically suggest finding a tradeoff between intra-cluster and inter-
cluster variability (see tables 1 and 2, respectively, for some examples), which is of course
a reasonable principle. Besides, our approach gives rise to a number of additional require-
ments, notably the following:

(a) Since the number K of clusters is only changed locally by +1, i.e., in the style of
hill-climbing, our adaptation procedure might get stuck in local optima. Conse-
quently, the convexity (resp. concavity) of the validity function is highly desirable.
That is, Q(K) should be maximal (resp. minimal) for the optimal number K * of
clusters and decrease (resp. increase) in a monotone way for smaller and larger
values (at least within a certain range around K*). Unfortunately, most existing
measures do not have this property and instead show a rather irregular behavior
(see Fig. 1 for a typical example).

(b) As already explained above, to adapt the cluster number K, we provisionally con-
sider two alternative structures that we obtain, respectively, by removing and adding
a cluster. However, as will become clear later on, both candidate structures might
not be fully optimized with regard to the FCM objective function (1). Instead, in
an online setting, this optimization might take place only after the apparently best
structure (cluster number) has been selected. In order to avoid this optimization to
invalidate the previous selection, the validity measure Q(-) should well harmonize
with the objective function (1).
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Figure 1: Example of the Xie-Beni validity measure.

(c) Since the validity function is frequently evaluated in our application, its computa-
tion should be efficient. This disqualifies measures with a quadratic complexity,
such as the maximal distance between two objects within a cluster.

A widely used validity function is the so-called Xie-Beni index, separation [7], which is
defined as

K
S S ()™ |2, — ek

minw Hck — Cg”2

(3)

As most validity measures do, (3) puts the intra-cluster variability (numerator) in relation
to the inter-cluster variability (denominator). In this case, the latter is simply determined
by the minimal distance between two cluster centers. Obviously, the smaller the separa-
tion, the better the cluster model.

Since the nominator of (3) just corresponds to the objective function (1), the Xie-Beni
index looks quite appealing with regard to point (b) above. Moreover, it is also efficient
from a computational point of view. Still, point (a) remains problematic, mainly due to
the minimum operator in the denominator.

To remedy this problem, we replace the minimum by a summation over all (pairwise)
cluster dissimilarities, with smaller dissimilarities having a higher weight than larger ones.
Simply defining the dissimilarity between two clusters by the distance between the cor-
responding centers is critical, however, since it neglects the variability (size) of these
clusters. Therefore, we define the variability of a cluster in terms of the average (squared)
distance from the center,

ot 5, vl — )
=
Zz Uk

and the dissimilarity between two clusters as

2
Cp —C
p(wcp e la=al
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These dissimilarities are aggregated by means of

1
Z D(Cy, Cy)’ ®

1<k<t<K

thereby putting higher weight on smaller dissimilarities. Replacing the denominator in
(3) by (4), we thus obtain

1 n K ) . 1
EZZHZM—CI@H (Uzk;) : Z m (5)

=1 k=1 1<k<t(<K

It is of course not possible to prove the concavity of (5) in a formal way. Still, our practical
experience so far has shown that it satisfies our requirements in this regard very well and
compares favorably with alternative measures. Corresponding experimental results will
be presented in section 3 below.

Algorithm 2.1: Local optimization of the cluster number
Input: data, initial cluster number K
Output: optimal cluster number with associated partition
Data: partition P

initialize P by K cluster centers selected at random;
count (-) «—0;
best — P ;
repeat
repeat
for every object, derive the membership degrees in the clusters in P;

derive the centers of the new clusters in P;
until AJ <e;

find the best K — 1 partition — P_q;

find the best K + 1 partition — P,4;

P « best partition among { P, P_1, Py1};
K < number of clusters in P;

count (K) « count (K) +1;

if P better than best then best «— P;
until K unchanged or count (K)>K ;

return best;

2.2 Adapting the Clustering Structure

The second element of our adaptive optimization scheme is a means for replacing the
current clustering structure, consisting of K clusters, by structures with K’ — 1 and K + 1
clusters, respectively. Intuitively, decreasing the cluster number by 1 means that one of
the current clusters has disappeared. Thus, we propose to derive a candidate cluster model
with K — 1 clusters as follows: One of the current clusters is tentatively removed, and M
iterations of the fuzzy C'-means algorithm are executed in order to re-assign the elements
of this cluster to the remaining cluster centers (and to adjust these centers correspond-
ingly). The quality of the cluster model thus obtained is then computed. This is repeated
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K times, i.e., each of the current clusters is removed by way of trial. The best cluster
model is then chosen, i.e., Q(K — 1) is defined by the quality of the best model (see
Algorithm 2.2).

Algorithm 2.2: Optimal reduction of cluster size
Input: 7' is partition with K clusters
Output: N is partition with K — 1 clusters

foreach Cluster ¢ do
S. = T without cluster c;

fori=1toM do
for every object, derive the membership degrees in the K — 1 clusters in S.;

derive the centers of the new clusters in S.;
end
compute the validity measure for S,;
end
set N = best partition according to validity measure S.;

Going from K to K + 1 assumes that an additional cluster has emerged. To create this
cluster we complement the existing K centers by one center that is defined by a randomly
chosen element. The probability of an element to be selected is reasonably defined as
an increasing function of the elements’s distance from its associated cluster center. More
specifically, we define the probability of an element z, by p(z,) o< SO0 ||, — e || (i)™
In order to compute Q(K + 1), we try out a fixed number of randomly chosen elements
and select the one that gives the best cluster model.

3 Evaluation

This section presents first empirical evaluations consisting of two experimental studies.
First, we investigate the suitability of our approach for determining the optimal cluster
number in the static case. The second study is devoted to performance evaluations in a
dynamic scenario.

3.1 Experiment 1

In the static case we compared our local optimization approach with the simple (global)
strategy which tries every cluster number in the range {2...19}. In the latter case, we
called the fuzzy C'-means algorithm 10 times for each K in order to avoid local minima
and then took the best result [10].

As test data, we used randomly generated synthetic data with rather simple clustering
structures, each consisting of 1,000 data points located in the d-dimensional space [0, 200]<.
To generate a data set, we first determine the cluster number K at random, using a uniform
distribution over {2...19}. The cluster centers are generated analogously (a distribution
of the centers in [0, 200]? is accepted only if the distance between every pair of centers
is at least 6 times as large as the standard deviation of the clusters). For every cluster,
1000/ K data points are generated using a normal distribution with standard deviation 5.
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Figure 2: Comparison of the hit rates

50 data sets have been generated for each dimension d € {2,5,10,25} and each cluster
number K. Our local approach is initialized with Ky = 10 while the global strategy
searches the complete range {2...19}. To obtain a reference for the quality measure,
we initialized the standard fuzzy C'-means algorithm with the correct cluster centers and
derived the validity index for the clustering structure thus obtained. For both approaches
(local and global) we then checked whether the respective solution is at least as good as
the reference result and derived a corresponding hit rate. Additionally, we measured the
runtimes of both approaches.

Regarding the hit rate, it was to be expected that the global strategy outperforms the local
one, as it tries all potential cluster numbers. However, as can be seen in Fig. 2, our local
strategy is quite competitive and in some cases even superior. As a potential explanation,
we suspect that our strategy of adding and removing clusters in a systematic way is more
effective in escaping local minima of the fuzzy C'-means objective function than restarting
the algorithm at random. On the other hand, the local approach obviously runs into trouble
if the true cluster number is much higher than the initialization, especially in the case of
high-dimensional data.

With regard to the runtimes, our local approach clearly outperforms the global one (see
Fig. 3). In fact, even though the runtimes slightly increase with the number of clusters,
they remain on a comparably low level for the local approach, independently of the di-
mension. In contrast, the runtimes of the global method are much higher.

Fig. 4 shows a comparison with the Xie-Beni index. As expected, the results strongly
depend on the initialization: the closer the true cluster number to the initialization K, =
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10, the higher the hit rate becomes. More importantly, however, the figure clearly shows
the positive influence of our modified version of the Xie-Beni index. In fact, using the
measure (5) significantly improves the hit rate.

3.2 Experiment 2

In this experiment, we tested our method’s ability to discover the emergence of a new
or disappearance of an existing cluster. To this end, we generated coupled data sets as
follows: First, a single data set with X' € {2...18} is generated as described above.
Then, two variants of this data set are produced, one by generating additional data for the
last cluster, and the other one by generating data for an additional (random) cluster center.
Thus, the second variant contains K + 1 clusters, one more than the first variant.

To test the ability of detecting the increase of the cluster number, the first variant is clus-
tered by initializing fuzzy C'-means with the correct cluster centers. Then, we replaced
the data set by the second variant and checked whether or not the additional cluster was
discovered by the adaptation step outlined in section 2.2. To test the ability of detecting
the decrease of the cluster number, the two variants of the data set are simply exchanged.

dimension | K - K -1 | K — K+ 1| rate
2 100% 98.7% 99.3%
5 99.9% 98.9% 99.4%
10 100% 99.9% 100%
25 100% 99.9% 100%

Table 3: Detection rate

Table 3 shows average detection rates for 5,000 tests. As can be seen, the rates are close
to 100%. As expected, the removal of a cluster is even somewhat easier to detect than
the emergence of an additional cluster. In fact, in the latter case we only tried 10 data
points as additional cluster centers, which makes it is quite likely that to overlook the new
cluster. As in the first experimental study, the results seem to be even better for higher
dimensions. This can be explained by the fact that local minima of the FCM objective
function occur more frequently in the low-dimensional case.

4 Conclusions

We have introduced a local (adaptive) optimization scheme used to find the correct num-
ber of clusters in fuzzy C'-means clustering, including a modified version of the Xie-Beni
index for measuring the validity of a fuzzy partition. Our new approach seems to be espe-
cially competitive for low-dimensional data, though satisfactory results are also achieved
for higher dimensions, given a reasonably good initialization. The experiments presented
in this paper have furthermore shown that the modified validity measure is indeed prefer-
able to the original Xie-Beni index in the context of a local search procedure.

Our adaptive optimization scheme is particularly motivated by online scenarios in which
a potentially changing clustering structure must be maintained over time. The results
obtained in the second experimental study indeed suggest that the approach is well-suited
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for applications of this kind, at least if dramatic and abrupt changes of the clustering
structure are unlikely to occur. More specifically, these results suggest that a change of
the cluster number by +1 is detected with a high level of confidence. Admittedly, the
scenario considered in this study was a quite simple one. However, first promising results
in a more complex application, namely fuzzy clustering of parallel data streams, have
already been obtained [11].
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1 Motivation und Zielsetzung

Intensive Forschungen und Fortschritte in der Technik haben autonome mobile Systeme
(AMS) in den letzten Jahren in die Lage versetzt, mit Hilfe von Selbstlokalisierung,
Weltmodellierung, Wegplanung und Kollisionsvermeidung innerhalb teilweiser oder
komplett unbekannter Umgebungen zufriedenstellend zu navigieren. Unvorhersehbare,
als dynamisch auftretende Hindernisse wirkende Objekte dirfen weder das AMS
geféhrden noch die Fahrmission zum Abbruch bringen. An dieser Stelle setzt die lokale
Kollisionsvermeidung (LKV) an, die as eine der wichtigsten Komponenten mobiler
Systeme direkt fir die Sicherheit des AMS verantwortlich zeichnet. Sie ist zweckmaliig
als on-board-Komponente realisiert, die unmittelbar auf vorhandene Sensorik zugreift.

Nach erfolgter Hindernis-Detektion initiiert die LKV Uber die Vorgabe von Soll-Daten
an die Steuerung ein Ausweichmanéver, das ein Verlassen des vorgegebenen Weges
bedingt. In Abhéngigkeit von der Komplexitdt der Hindernisanordnung ist die
Maoglichkeit gegeben, dass das AMS zum geplanten Weg nicht zuriickfindet. Es
erscheint sinnvoll, die LKV mit ener zielgerichteten Komponente zu versehen,
aufgrund derer ein auf dem geplanten Weg liegender Punkt, der Zielpunkt, aufgefunden
werden kann.

Unser Ansatz besteht in einer Fuzzy-basierten LKV, die aufgrund direkter
Sensorinformationen einen Lenkwinkel zur Vermeidung von Kollisionen ermittelt.
Diesem Lenkwinkel tiberlagert der Controller einen korrigierenden Driftwinkel, der die
Kursabweichung des AMS in Richtung des Zielpunkts berlicksichtigt. Der Einfluss des
Driftwinkels wird in Abhangigkeit von der jewells aktuellen Hindernisdistanz mittels
eines Wichtungsfaktors gesteuert.

Unsere Untersuchung der LKV gliederte sich in drei Stufen:

1. Aufbau des Fuzzy-Controllers
Anzahl der Zugehdrigkeitsfunktionen
Uberlappung der Zugehorigkeitsfunktionen (Sm=1; Sm> 1)

2. Wahl der Ausweichstrategie
minimale Hindernisdistanz ( 1 Punkt bzw. 2 Punkte)
maximale Hindernisdistanz
Min-Max-Strategie (Kombination der ersten beiden Strategien)
jeweils ohne, im zweiten Durchlauf mit automatischer Modifizierung der
Regelbasis
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3. Ruckkehrstrategie (Auffinden des urspriinglichen Wegs)
Driftvektor-Steuerung

Diese Strategien werden nachfolgend skizziert, ihre Versuchsablaufe und deren
Ergebnisse sind ausfuhrlich in [1] dokumentiert und diskutiert.

Zur Untersuchung unseres Ansatzes entwickelten wir eine unter Windows ablauffahige
Simulations-Software "AmsSim, Verson1.0" mit Hilfe des Microsoft-Compilers
"Visual C++". Sie verflgt Uber zahlreiche Moglichkeiten, Parameter von Umgebung,
Sensorik und Fuzzy-Controller zu modifizieren.

2 Modellierung der Simulationskomponenten

2.1 Gelandekarte

Die Gelandekarte stellt das Modell des AMS-Arbeitsbereichs dar. Sie ist in der
vorliegenden Software-VersionV1.0 as eine die gesamte Hinderniskonfiguration
enthaltende Bitmap angelegt, die dem AMS nicht bekannt ist; es bewegt sich in ihm
vollkommen unbekannter Umgebung.

Zur Untersuchung des Fahrverhaltens bel unterschiedlichen Hinderniskonstellationen
und —schwierigkeitsgraden sind insgesamt vier Gelandekarten implementiert.
Gelandekarte 1 (Abb. 2.1) enthédlt eine einfache, aus Kreisen und Quadraten bestehende
Hindernisumgebung.

o | o
: . b
— i | Al i

Abb. 2.1. Gelandekarte 1 AbD. 2.2 Gelandekarte 2

Geléndekarte 2 (Abb. 2.2) ist mit Hindernissen unterschiedlichen Schwierigkeitsgrads
ausgestattet. Die im oberen Bereich liegenden Zonen sind ausschlieffdlich Uber sehr
schmale Offnungen erreichbar. Zusitzlich sind ein Labyrinth, ein gleichformig breiter
und ein kurzer, sich verengender Korridor verfligbar.

Die Nachbildung einer nattrlichen Umgebung mit unregelméaldigen, willkirlich
verteilten Hindernissen ist in  Geldndekarte 3 implementiert. Gelandekarte 4
représentiert eine sehr anspruchsvolle Umgebung, die aus Korridoren und Labyrinthen
besteht.

Eingeblendet in die Karten sind AMS, Weltkoordinatensystem, Fadenkreuz des
Zielpunkts sowie der das AMS und Zielpunkt verbindende Driftvektor. Ursprung der
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Weltkoordinaten und Fadenkreuz des Zielpunkts konnen wahlfrei mit Hilfe eines
Umgebungs-Editors positioniert werden. Die Darstellung dieser Komponenten in Bezug
auf Farbe und Linienstil ist ebenso modifizierbar wie die des Driftvektors. Zusétzlich
besteht die Moglichkeit, jede der Komponenten ein- bzw. auszublenden.

2.2 Autonomes mobiles System

In der vorliegenden Software-Version V1.0 ist ein abstraktes, aus einem Punkt (1 Pixel)
bestehendes AMS, das Uber die entsprechende Sensorik verfugt, implementiert. Der
Punkt ist masselos und verfugt Gber keinerlei kinematische Eigenschaften. Aufgrund
einer Lenkwinkelbegrenzung von +45°, die bel Ausweichmandvern eine Kurvenfahrt
erzwingt, stellt sich das AM S dennoch a's nicht-holonome Komponente dar.

Aus Grunden der besseren Sichtbarkeit ist das AMS als Rechteck mit am Bug
befindlichem Hotspot dargestellt (Abb. 2.3). Die Orientierung ist durch die grine
Steuerbordseite und die rote Backbordseite verdeutlicht. Das Rechteck [0st keine
Kollisionen aus; diese werden hier ausschlief3lich durch den Hotspot verursacht.

Abb. 2.3: mobiles System

Ein AMS-Editor bietet die Mdglichkeit, nicht nur Startposition und Start-Orientierung,
sondern auch die Farben des Hotspots und der AMS-Bordkanten sowie deren
Rahmenstérke festzulegen. Die Darstellung des AMS innerhalb der jeweils aktuellen
Gelandekarte gleicht sich den im AMS-Editor vorgegebenen Daten an;
Verhatensanderungen treten, auch bei Modifizierung der AMS-Abmessungen, nicht
auf.

2.3  Steuerpult desAMS

Die Steuerung des AMS erfolgt Uber ein Steuerpult (Abb. 2.4), das nicht nur die
Maoglichkeit bietet, manuellen oder Automatikbetrieb vorzugeben, sondern auch
Einzel schrittbetrieb auszufiihren und Haltepunkte zu setzen.
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Abb. 2.4: "Steuerpult" desAMS  Abb. 2.5: Wahrnehmung der Umgebung durch das AMS
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Zusétzlich liefert es Informationen Uber den AMS-Zustand, wie z.B. Orientierung und
Driftwinkel. Weiterhin gibt es nicht nur die aktuelle Schritt-Nummer und die Anzahl
der erfolgten Kollisionen an, sondern auch die Schritt-Nummer (HS) des Haltepunkts
sowie die Anzahl (RS) der bis zum Haltepunkt noch zurtickzulegenden Restschritte an.

Das "AMS-Gesichtsfeld" stellt die Umgebung in dem seitens des AMS
wahrgenommenen Stil dar. Simuliert wurde in der vorliegenden Software ein
Laser-Scanner mit variablem Erfassungsbereich. In Abb. 2.5 bewegt sich das AMS in
Gelandekarte 2 (vgl. Abb. 2.2), sieht auf der rechten Seite den Eingang des Korridors
und steuert auf ein Hindernis zu.

2.4 Sensorik

Die modellierte Sensorik besteht aus Laser-Scannern, die den Erfassungsbereich von
190° in 528 Sektoren a0,36° unterteilen. In unserem Ansatz wurden ausschliefdlich
Sektoren im Bereich 15...514 verwendet. Der Mef¥bereich ist im Intervall IT [ 1, 500]
einstellbar.

Bug-scanner IHeck—Scanneri Steuerburd-ScannerI Backburd-Scanneri PDsitiDns—SenSDr]
Sensor-MName W erster Sektor I@ Defaultwerte ]
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Bereichsgrenze ’m Schrittweite Iﬂ
Hindemisfarbe W telbereich Iwa

Sensar aktiv v

x - Position i w - Position 172 =

oK | Abbrachen ] ﬂw| Hilfe ]
00-03-106

Abb. 2.6: Parameter der Laser-Scanner

Abb. 2.6 zeigt die Parametrierungsmoglichkeiten der Laser-Scanner. Neben
Mef3bereich, Schrittweite sowie erstem und letztem Sektor kénnen nicht nur Farbe und
Stil der Bereichsgrenzen, sondern auch die Farbe der Hindernisdarstellung im
AMS-Gesichtsfeld (Abb. 2.5) bestimmt werden.

Heck-, Steuerbord- und Backbordscanner sind in dieser Software-Version implementiert
und liefern Mef3werte, wirken jedoch noch nicht auf die Steuerung ein.

25  Fuzzy-Controller

Der Fuzzy-Controller besteht aus den die Zugehdrigkeitsfunktionen beinhaltenden
Fuzzy-Sets, dem Regelwerk, der Inferenzmaschine und der Defuzzifizierung.

Der Fuzzy-Set-Editor kann Daten, die den gesamten Set betreffen (Abb. 2.7) wie
z.B. die Darstellung des Crisp-Werts oder einen Set-Namen, modifizieren. Ferner bietet
er die Mdoglichkelt, die Zugehorigkeitsfunktionen zu parametrieren (Abb. 2.8).
Festgelegt ist die Trapezform mit ihren Endformen "Dreieck” und "Rechteck".

Zusétzlich kann zur Laufzeit des Versuchs eine Ein- oder Ausgangsvariable des
Controllers eingeblendet, deren Fuzzy-Set dargestellt und (in Abb. 2.9 als violette
Senkrechte) ihr aktueller Crisp-Wert angezeigt werden.
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Abb. 2.8: Daten einer Zugehorigkeitsfunktion
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Abb. 2.9: Fuzzy-Information zur AMS-Laufzeit

Die numerische Angabe der fuzzifizierten Anteile der Zugehorigkeitsfunktionen ist in
diesem Fenster ebenso selbstverstéandlich wie die Ausgabe des Crisp-Wertes als Zahl
sowohl absolut als auch relativ.

Die Methoden der Inferenzmaschine kdnnen mit dem Inferenz-/Defuzzy-Editor
(Abb. 2.10) eingestellt werden. In der vorliegenden Software-Version wirkt sich diese
Einstellung ausschliefdlich auf die Operatoren der Aggregation aus. Die Operatoren der
Akkumulation lassen sich zwar auch einstellen, sind zur Zeit jedoch unwirksam; die
entsprechende Erweiterung bleibt spéteren Software-V ersionen vorbehalten.
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Abb. 2.11: Regel-Editor zur Modifizierung des Regelwerks

Die Anfangs-Regelwerke diverser Strategien sind in  der Software as
Default-Regelbasen hinterlegt. Zur Optimierung der Strategien kdnnen diese Basen mit
Hilfe des Regel-Editors (Abb. 2.11) modifiziert werden.

3 Controller und Strategien

3.1 Aufbau desFuzzy-Controllers

Die Zugehdrigkeitsfunktionen des Controllers werden mit dem Fuzzy-Set-Editor
(Abb. 2.8) modifiziert. Regelbasen, Inferenzmaschine und Defuzzifizierung setzen in
der vorliegenden Implementierung entweder 1= 0 oder pu = 1 voraus; die Verarbeitung
von Zwischenwerten sei spéteren Versionen vorbehalten. Der Editor rundet den
Zugehorigkeitsgrad entsprechend auf oder ab.

Die Eingangswerte der Sensorik sind normiert (siehe auch Abb. 2.6): der Winkel auf
+p/2, der Hindernisabstand auf die Sensor-Reichweite rmax.

Fir jede in der Regelbasis enthaltene Regel wird die Aggregation entsprechend dem
Operator der eingestellten Inferenz-Methode durchgefihrt und liefert den
Erfullungsgrad der aktuellen Regel, der mit der zugeordneten Zugehorigkeitsfunktion
des Ausgangs-Fuzzy-Sets verknlpft wird. Das Ergebnis besteht in den vier
charakteristischen Punkten der AusgangsMembership. Daraus ermittelt sich als
Inferenz-Ergebnis sowohl die Flache der Ausgangszugehorigkeit als auch die

Proc., 16. Workshop Computational Intelligence, 2006 - Seite 155



x-Komponente ihres Schwerpunkts. Die Inferenzmaschine liefert als Ergebnis bei
n Regeln auch n Erflllungsgrade und n Schwerpunkte der Ausgangsfl&chen.

Die Defuzzifizierung ermittelt aus diesen Daten den Crisp-Wert des Lenkwinkels mit
Hilfe einer modifizierten Center-of-Gravity-Methode. Der Crisp-Wert X der Stellgroiie
errechnet sich aus den Erflllungsgraden p, und den Schwerpunktkoordinaten x, der
n Regeln zu:

Wo-

% m

—n=1
Xc o

am

n=1

Die Methode weist den Nachteil auf, dass sich Uberlappende Flachen mehrfach in den
Crisp-Wert eingehen, bietet jedoch den gravierenden Vorteil der einfacheren
Implementierung und der geringeren Rechenzeit.

3.2  Strategien der minimalen Distanz

Die Strategie der minimalen Distanz wertet die Lage des Punktes aus, der die geringste
Distanz zum AMS aufweist.

00-06-001 00-06-050
Abb. 3.1: minimale Distanz eines Punktes Abb. 3.2: minimale Distanz zweier Punkte

Aus dem im Bereich —90° < g;< +90° liegenden Spektrum aller Hindernisdistanzen
wird der Punkt gewahlt, der dem AMS der nachste ist. Dieser Punkt (Abb. 3.1) ist durch
den Betrag rs und den Winkel gs in Sensorkoordinaten eindeutig festgelegt. rs und g
werden fuzzifiziert und der Steuerung zugefuhrt.

Eine Erweiterung liegt in der Einbeziehung eines zweiten Punkts: die minimalen
Hindernisdistanzen werden gema Abb. 3.2 im ersten und vierten Quadranten der
Sensor-K oordinaten ermittelt und auf die Steuerung geschaltet.

Da die vollsténdige Regelbasis mit 256 Regeln sehr umfangreich und unibersichtlich
ist, besteht unser Ansatz darin, die erste Halfte der Regelbasis ausschliefdlich mit rq und
O, deren zweite Halfte ausschliefdlich mit rg und gy aufzubauen.

Die vollstdndige Regelbasis umfald 32 Regeln und eine Zusatzregel. Das bedeutet eine
Reduzierung der Anzahl der Regeln von 256 auf 33. Durch die Inferenzmaschine wird
der Einfluss aller Eingangsvariablen sichergestelit.

Die Zusatzregel erzeugt eine Unsymmetrie, die eine Kollision in dem Fall verhindert, in
dem das AMS senkrecht auf eine gerade Wand zuféhrt. Die Kollision ist aufgrund der
symmetrischen Regelbasis ansonsten nicht zu verhindern.
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3.3 Strategieder maximalen Distanz

Diese Strategie wertet die Lage des Punktes aus, der die grofdte Distanz zum AMS
aufweist.

£

00-06-200
Abb. 3.3: Punkte maximaler Hindernisdistanz bel unterschiedlichen Konstellationen

In Abb. 3.3 (rechts) bewegt sich das AMS auf eine Hinderniskonfiguration zu und
detektiert die Abstande zu den Hinderniskonturen. Der durch rs und gs festgel egte Punkt
ist derjenige von alen Punkten, der den grofdten Abstand zum AMS hat. Bewegt sich
das mobile System auf ein einzelnes Hindernis zu (Abb. 3.3, links), detektiert es neben
der rechten Hindernisbegrenzung keine weiteren Objekte. In diesem Fall wird der
Betrag des Radiusvektorsrs gleich dem maximalen Mef3bereich des Scanners gesetzt.

Eine Kollison kann bei senkrechter Fahrt auf eine gerade Wand nicht erfolgen.
Weiterhin ergibt sich mit vier Zugehorigkeitsfunktionen fir den Betrag des
Radiusvektorsrs und sieben Memberships fur den Winkel g5 eine mit 28 Regeln
Ubersichtliche Regelbasis.

34 Min-Max-Strategie
Die Min-Max-Strategie ist eine Hybridstrategie, die die "minimale Distanz (1 Punkt)"
mit der "maximalen Distanz" kombiniert.

Die "minimale Distanz" mit dynamischer Regelbasis zeigt sehr gute Ergebnisse im
Bereich der Kollisionsvermeidung, tiber Fernsichteigenschaften verfugt sie nicht. Durch
Kombination mit der "maximalen Hindernisdistanz® konnte sich eine Strategie
entwickeln lassen, die nicht nur gute Kollisionsvermeidungseigenschaften aufweist,
sondern zusétzlich "vorausschauend” steuert.

35  Zielpunktorientierte Strategien

Das Ziel dieser Strategien besteht darin, das AMS einen vorgegebenen Punkt ansteuern
und erreichen zu lassen. Zur Anpeilung dieses Zielpunkts wird ein Driftvektor rpw
definiert, der sich aus dem Zielvektorrz und dem Positionsvektor ry ermittelt
(Abb. 3.4).

Der Zielvektor beginnt im Startpunkt und endet im Zielpunkt. Der Positionsvektor fihrt
vom Startpunkt zum Hotspot des AMS. Die Differenz dieser Vektoren stellt den im
Hotspot beginnenden und im Ziel punkt endenden Driftvektor dar.

In unserem Ansatz ermittelt der Fuzzy-Controller den Lenkwinkel Qc, der auf
AMS-Koordinaten basiert. Dem AMS sind sowohl Zielpunkt als auch aktuelle eigene
Position bekannt; es ist somit in der Lage, die Richtung des Driftvektors, also den
Driftwinkel j pw zu bestimmen, der auf Weltkoordinaten (Abb. 3.5) basiert.

Mit der Beziehung j pa =] pw - Y wird der Driftwinkel in das AMS-Koordinatensystem
transformiert. Der Betrag des Driftvektorsist fur die weiteren Uberlegungen irrelevant.
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Abb. 3.4: Definition des Driftvektors Abb. 3.5: Driftwinkel desAMS

Abb. 3.5 ist zu entnehmen, dass j pa beliebige Werte im Intervall j pa I [-180°, +180°]
annehmen kann, wahrend der Lenkwinkel Q des mobilen Systems auf das Intervall
QT [-45°, +45°] begrenzt ist. Unser Ansatz besteht darin, den Driftwinkel bis zu einem
Grenzwert von +45° zu Ubernehmen, aul3erhalb dieses Intervalls gemél3 Abb. 3.6 auf
einen Maximawert zu begrenzen.

Tor +45° Ko
-180° -135°  -90° -45° +45°  +90° +135° +180° .
! DA
g 0009003 02 G
00-09-005
Abb. 3.6:  Begrenzung des Driftwinkels Abb. 3.7:  Verlauf der Wichtung Kp

Damit ergibt sich der einzustellende Lenkwinkel Q aus dem Ausgangswert Qc des
Controllers und dem transformierten Driftwinkel j pt zu Q=Qc+ Kp * j pr. Die
Wichtung Kp 1 [0.0,1.0] wurde eingefiihrt, um den Einfluss des Driftwinkels zu
relativieren, d.h. die Hohe der Wichtung wird wahrend der Laufzeit festgelegt. Bei
vollkommener Hindernisfreiheit gilt Kp =1, in unmittelbarer Hindernisndhe muf3
Kp =0 betragen. Daraus ergibt sich die Eignung des Abstandsrs zum Hindernis als
Kriterium, das auf die Sensorreichweite |s normiert wird. Abb. 3.7 zeigt den Verlauf des
Wichtungsfaktors unseres Ansatzes al's Funktion der Hindernisdistanz.

4 Versuchsablauf und Ergebnisse

Zur Durchfohrung der Versuche wurde der Hauptbildschirm (Abb. 4.1) der Software
derart eingerichtet, dass sdmtliche bendtigten Daten zur Verfligung standen:
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Abb. 4.1:  Hauptbildschirm der Anwendung "AmsSim" bei Durchfiihrung der Simulationen
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4.1  Analyseder Fuzzy-Setsund Zugehorigkeitsfunktionen

Die Untersuchung der Fuzzy-Sets im Rahmen der ersten Versuchsreihen zeigte, dass ein
Fuzzy-Controller mit sieben Zugehorigkeitsfunktionen je Set nicht optimal arbeitet.
Aufgrund der steilen Flanken verursacht eine kleine Anderung der EingangsgroRe
bereits eine groRe Anderung der AusgangsgroRe.

Auch sich tberlappende Zugehdrigkeitsfunktionen (Sm> 1) beeinflussen die Steuerung
des AMS nachteilig. Auch in diesem Fall scheinen einflief?ende Nichtlinearitdten eine
grolRe Anderung der Ausgangsgrofe zu initiieren.

Bei grol3er Sensor-Reichwelite stellte sich ein derart aufgebauter Fuzzy-Controller als
nicht geeignet heraus.

Prinzipiell konnten die Versuchsergebnisse durch Reduzierung der Sensor-Reichweite
verbessert werden. Da der jeweilige Hindernisabstand auf die Reichweite rma normiert
wurde, entpricht die Verringerung von rma €iner Reduzierung der Hindernisdichte.

Eine (in unserem Ansatz noch nicht untersuchte M églichkeit) besteht in der Normierung
auf einen festen Wert, wobei durch eine Grenzwertbildung sichergestellt werden mul,
dass x; keine Werte Gber 100% annehmen kann.

4.2  Wirkung der Strategie der minimalen Distanz ( 1 Punkt )

Der Ursprung des Weltsystems wurde vor das Labyrinth der Geléndekarte 2 gelegt. Mit
statischer Regelbasis, geringer Sensor-Reichweite und 7 Zugehdrigkeitsfunktionen je
Set fuhr das AMS in das Labyrinth, erkannte die Rechtskurve nicht und vollzog an
dieser Stelle eine Linkswendung (Abb. 4.2).

00-06-012,jpg £

Abb. 4.2: Linkswendung in der Rechtskurve

Anschlief3end verlief3 es das Labyrinth durch dessen Eingang. Bel einer Mission von
68 Schritten erfolgten 2 Kollisionen.

Die Reduzierung der Zugehorigkeitsfunktionen auf 5 je Set ergab, dass das AMS zwar
nach wie vor Schwierigkeiten hatte, Kurven zu detektieren, das Labyrinth jedoch nach
377 Schritten ohne Kollisionen verliels.

Mit 5 Zugehdrigkeitsfunktionen je Set und Dynamisierung der Regelbasis fuhr das
AMS in den Eingang, verursachte einige Kollisionen, bewegte sich aber unter starken
Oszillationen freiziigig innerhalb des Labyrinths. Gemal3 Abb. 4.3 wurde das Ende der
Sackgasse erkannt, und unter zweimaligem Kreisen sowie einer Kollison fand die
Wendung mit anschlief3ender Aufwartsfahrt statt.

Die Mission umfaldte 2030 Schritte und l6ste 17 Kollisionen aus. Die Umstellung auf
hohe Sensor-Reichweite ergab bei einer Missionsdauer von 2950 Schritten eine Anzahl
von 42 Kollisionen.

Das AMS bewdltigte mit dieser Steuerung sowohl den Korridor a's auch das Labyrinth
der Gelandekarte2 sogar mit hoher Sensor-Reichweite. Der Fuzzy-Controller mit
5 Zugehorigkeitsfunktionen je Set und dynamischer Regelbasis ist somit fur die
Strategie der minimalen Distanz (1 Punkt) als optimal einzustufen. Auftretende
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Oszillationen sind ebenso eine Eigenschaft dieser Strategie wie die Kollisionen in einem

spitzwinklig verlaufenden Korridor. Hier waren zusétzliche Algorithmen notwendig, die
in unserem Ansatz nicht untersucht wurden.
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Abb. 4.3: Bewdltigung des Labyrinths

4.3  Untersuchung der Strategie der minimalen Distanz ( 2 Punkte)

Auch hier zeigte sich, dal3 der Controller mit 5 Zugehdrigkeitsfunktionen je Set das
bessere Fahrverhalten mit sehr geringer Oszillationsneigung aufwies.

Der Nachteil dieser Strategie liegt darin, daf3 auch eine um Regeln zur Detektion von
Ecken erweiterte Regelbasis deutliche Schwierigkeiten zeigte, Kurven zu erkennen. Die

Ergebnisse in dieser Hinsicht waren derart schlecht, dass das Labyrinth nicht erprobt
werden konnte.

Die Strategie der minimalen Distanz ( 2 Punkte) ist mit akzeptablem Umfang des
Regelwerks nicht in der Lage, ein mobiles System sicher zu steuern.

4.4  Analyseder Strategie der maximalen Distanz

Der mit 5 Zugehdrigkeitsfunktionen je Set arbeitende Controller steuerte das AMS bei
hoher Sensor-Reichweite zundchst entlang der Ordinate und lief3 es den grof3en Kreis
(Abb. 4.5) unter Auslésung von 4 Kollisionen passieren.
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Abb. 4.5: Kollisionen am grofRen Kreis

Es zeigte sich, dass der Nachteil dieser Strategie offensichtlich in einer asymptotischen
Anndherung an ein Objekt liegt, die zum "Schleifen” an den Hinderniskonturen fihrt;
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hier liegt eine Eigenschaft der "maximalen Distanz" vor. Das Abdrehen vor Objekten
erfolgte oft derart spét, dass es in manchen Fallen unter einer 360°-Drehung innerhalb
des Hindernisses stattfand.

Die Strategie der maximalen Distanz ist daher alein nicht in der Lage, ein mobiles
System sicher zu steuern.

4.5  Untersuchung der Min-M ax-Strategie

Bei hoher Sensor-Reichweite zeigte das mobile System ein im Vergleich zur
"minimalen Distanz (1 Punkt)" etwas schlechteres Fahrverhalten. Eine gewisse
Verbesserung konnte durch Modifizierung des rmin zugeordneten Fuzzy-Sets erzielt
werden, d.h. der Einfluf3 der "maximalen Hindernisdistanz" wurde erhoht.

Bel geringer Sensor-Reichweite schien das AMS nach subjektivem optischen Eindruck
Uber ein geringes (aber doch vorhandenes) Mal3 an Vorausschau zu verfligen.
Kollisionen mit dem "Rand der Welt" traten nicht mehr auf.

Die Min-Max-Strategie ist in der vorliegenden Form in der Lage, ein mobiles System
sicher zu steuern. Die vorhandenen Schwéchen sind mit grof3er Wahrscheinlichkeit als
Optimierungsproblem mit Modifizierungen von Regelwerk und Fuzzy-Sets zu |16sen.

4.6  Wirkungder zielpunktorientierten Strategie

Mit 5 Zugehorigkeitsfunktionen je Set, einer dynamischen Regelbasis und hoher
Sensor-Reichweite steuerte das AMS in den ersten drei Schritten zunéchst vom kleinen
Quadrat gemald Abb. 4.5 fort. Nach 17 Schritten wirkte der Driftvektor geméald Abb. 4.6
auf die Steuerung und fuhrte das AMS nach links. Der Einflul3 des Driftvektors lief3 das
AMS zwischen kleinem Quadrat und grofRem Kreis (Abb. 4.7) hindurchfahren.
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Abb. 4.6: Wirkung des Driftvektors
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Abb. 4 7: Ansatz zur Fahrt zwischen Quadrat und Kre|s Abb. 4.8 Driftvektor - Wirkung

Der Driftvektor zog das AMS "wie ein Gummiband” zum Zielpunkt (Abb. 4.8). Da der
kleine Kreis den Weg versperrte, suchte das AMS einen Umweg und steuerte nach
748 Schritten (Abb. 4.9) auf den Zielpunkt zu und fuhr in diesem Fall an ihm vorbel
(Abb. 4.10).
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Abb 4.10: Fahrt am Zlelpunkt vorbei

Ursache war das in unmittelbarer Nahe des Zielpunkts angeordnete kleine Quadrat,
durch dessen Einwirkung die Kollisionsvermeidung die Steuerung wieder allein
Ubernahm. Das mobile System zeigte eindeutig zielgerichtetes Verhalten; dabei fuhr es
kollisionsfrei.

Bel Reduzierung auf geringe Sensor-Reichweite geht das mobile System sofort, Gber
den Driftvektor gesteuert, auf Zielkurs. Es weicht gemal’ Abb. 4.11 dem kleinen Kreis
aus und trifft nach 451 Schritten auf den Zielpunkt (Abb. 4.12).
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Abb. 4.12: Der Zielpunkt ist erreicht

Im weiteren Verlauf wird der Zielpunkt direkt mit einem Lenkwinkel von Q = 23°
umkreist; Kollisionen traten nicht auf.

In Geléndekarte 2 wurde das AMS in Richtung des Korridors (Abb. 4.13) gezogen.

~i
29

Abb. 4.13:; Kurs auf den Korridor

Das mobile System drehte ab, detektierte die zwischen Korridor und Labyrinth
angeordnete Passage und nutzte sie gemal3 Abb. 4.14. Nach etwa 600 Schritten hatte es
den Zielpunkt erreicht und umkreiste ihn auch in diesem Fall.
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Abb. 4.14: Nutzung der Passage
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Bei geringer Sensor-Reichweite erflllte diese Strategie samtliche Erwartungen. Das
mobile System nahm Kurs auf das Ziel; es wich Hindernissen aus, ohne die
Gesamtrichtung aufzugeben. Bel mittlerer und hoher Sensor-Reichweite traten in
einigen Fallen Schwierigkeiten auf.

Die Strategie der minimalen Distanz (1 Punkt) mit dynamischer Regelbasis und
dynamischer Uberlagerung des Driftwinkels ist in der Lage, ein mobiles System
kollisionsfrei zu einem Ziel zu fuhren.

Die noch auftretenden Unzuldnglichkeiten dirften sich as Optimierungsproblem
erweisen, das sich durch Modifizierung des Verlaufs der Wichtung Kp (siehe Abb. 3.7)
unter Umsténden [6sen |&3. Ein weiterer Ansatz besteht darin, nicht nur den
Hindernisabstand rm,, sondern auch dessen Winkel in die Wichtungsrechnung
einflief3en zu lassen.

5 Zusammenfassung der Ergebnisse

Unser Ansatz begann mit dem Studium einfacher Strategien, deren einzige Aufgabe
darin bestand, das mobile System kollisionsfrel durch eine Hindernisumgebung zu
fuhren. Dabel stellte sich heraus, dal3 es hinreichend war, den Punkt der minimalen
Hindernisdistanz als Kriterium zu wéhlen. Die Optimierung erfolgte durch Auswahl
entsprechender Fuzzy-Sets sowie Dynamisierung des Regelwerks.

Die darauf aufbauende Hybridstrategie erflllte in der vorliegenden Form die
Erwartungen nicht. Sie kann durch Optimierungen der Zugehdrigkeitsfunktionen und
eventuell des Regelwerks mit grof3er Wahrscheinlichkeit verbessert werden.

Die auf der minimalen Distanz basierende zielpunktorientierte Strategie mit
dynamischer Regelbasis und dynamischer Uberlagerung des Driftwinkels erzielte sehr
gute Ergebnisse. Auch ihre aufgezeigten Schwéachen diurften sich als
Optimierungsproblem erweisen.

Unsere Untersuchung hat gezeigt, dal3 sich ein mobiles System mit der Strategie der
"minimalen Distanz (1 Punkt)" mit dynamischer Regelbasis und dynamischer
Uberlagerung des Driftwinkels kollisionsfrei bewegt und bis auf einige Ausnahmen den
Zielpunkt erreicht.

Diese Strategie ist zu optimieren und anschlief3end weiterzuentwickeln.

6 Literatur

[1] Warias, R.. Entwicklung von Fuzzy-Kollisionsvermeidungs-Strategien
einschliefdich  zugehtriger Smulations-Software  fur  mobile  Roboter.
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Zusammenfassung

Eine Methode fir die datenbasierte Generierung von Mamdani-Fuzzgi8gn
ist das Fuzzy-ROSA-VerfahrénDas Verfahren basiert auf dem Michigan-Ansatz
und erzeugt daher nur solche Regeln, die einen entsprechendeisstadis Test be-
stehen, dessen Schwere Uber Parameter gesteuert wird. Je nétitgevRegeltest
und Parametereinstellung &ndert sich die Zusammensetzung der erZzRagétiba-
sis und damit die Qualitat der Modellierung. Die grundsatzlichen Auswirknratgr
Parametereinstellungen auf die Erzeugung der Regelbasis sind bekanes exi-
stieren Erfahrungswerte, wie sich Veranderungen der Regelbdsiapualitét der
Modellierung auswirken. Es fehlen aber Erkenntnisse dariiber, wieat@mneter fur
ein konkretes Problem maglichst ginstig einzustellen sind. Dieser Aspaksis
besondere fir industrielle Anwender von grof3em Interesse, da aiss&eit- und
Kostengrinden mdglichst rasch gute Modelle erstellen wollen, ohne vietéelin
varianten untersuchen zu massen. In diesem Beitrag wird ein Ansaistelify mit
dem problemspezifische Einstellregeln sowohl wissensbasiert als aterfbdsiert
hergeleitet werden. Die datenbasierte Suche nach Einstellregeln wigdrdildem
Fuzzy-ROSA-Verfahren selbst durchgefinhrt.

1 Einleitung

Mit wachsender Komplexitdt moderner Prozesse bestehthroeed ein Bedarf an Ver-

fahren zur Modellierung solcher Prozesse. Dabei werderem Bereichen des Data-
Mining und der datenbasierten Modellierung verstarkt &ferén aus der Computational
Intelligence eingesetzt. Fuzzy-Systeme haben sich déabeidle Aufgabenstellungen als
geeignet im Hinblick auf die erzielte Modellgenauigkeitvexsen und sie werden von
Anwendern wegen ihrer Transparenz haufig bevorzugt aleépis gibt unterschiedli-

che Typen von Fuzzy-Systemen, die sich im Hinblick auf ipttetierbarkeit und Genau-
igkeit unterscheiden. Grundsatzlich sind beide Eigerfsehaviinschenswert, bei vielen
Verfahren muss jedoch einer der Vorteile zugunsten desana@deifgegeben werden.

Die zwei gangigen Typen von Fuzzy-Systemen mit den EinggoenX,, ..., X, und
der Ausgangsgrof3€ sind das Mamdani-System [1] und das TSK-System [2]. Ein Mam-
dani-System verwendet Regeln folgender Art:

WENN < P > DANN < (C > : (2)

!RegebrientiertestatistischeAnalyse
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Dabei istP eine vom EingangsgroRenvektor= (z1,...,z,) abhangige Pramisse und
C' eine von der Ausgangsgrof3e abhangige Konklusion der koen Sy ;, wobei Sy ;
ein linguistischer AusgangsgroRenwert ist. Im Gegensatm tiaben die Regeln in einem
TSK-System die Form:

WENN < P > DANN < f(x) > , (2)

das heil3t, sie verwenden Pramissen derselben Form, ab&tukmmen in Form einer
wahlbaren Funktiont = f(x). Der Aufbau bzw. die Auswertung der PramisBeei-
ner Regel geschieht bei beiden Systemtypen in gleicher WBsesie sich jedoch im
Aufbau der Konklusion einer Regel unterscheiden, gilt dudgglich auch fir die Berech-
nung des scharfen Ausgangsgrof3enweirtesles jeweiligen Fuzzy-Systems. Zu einem
Eingangsgrof3envektarwird bei einem Mamdani-System zunéchst die aussganggseiti
Zugehdrigkeitsfunktion

R

p(x,u) = \/[1ep, (%) A g, (w)] (3)

=1
berechnet. Dabei igip, (x) der Erfulltheitsgrad der Pramisge einer Regel. Bei einem
Mamdani-System ity (u) die Zugehdrigkeit des Ausgangsgrof3enwettesi dem in
der Konklusion der betrachteten Regel spezifizierten Istgagghen AusgangsgréfRenwert.
Die ausgangsseitige Zugehorigkeitsfunktion wird dannemem wahlbaren Verfahren
defuzzifiziert, beispielsweise mit der Schwerpunkt-MeldBei einem TSK-System er-
folgt die Berechnung des scharfen AusgangsgrofRenwepeseist durch eine gewich-
tete Mittelwertbildung tGber die Empfehlungen aller dur@ndingangsgrofRenvektar

aktivierten Regeln:
R

$° (09 fi(x)
up(x) = =l - ) (4)

2 Das Fuzzy-ROSA-Verfahren

Zur automatischen datenbasierten Generierung von Marn®iatéemen kann beispiels-
weise das Fuzzy-ROSA-Verfahren [3, 4, 5] eingesetzt werbDeses Verfahren basiert
auf der statistischen Relevanzanalyse von Hypothesen aer{eeung von Regeln. Jede
so erzeugte Regel beschreibt jeweils einen relevantenspelkd des zu modellierenden
Prozesses. Auf diese Weise wird eine kompakte RegelbasisgirdDurch eine nachge-
schaltete Transformation des so erzeugten Mamdani-Msitetin TSK-Modell kann die
Modellgenauigkeit oftmals noch deutlich verbessert werdebei die Interpretierbarkeit
der Regeln jedoch erhalten bleibt [6].

Die datenbasierte Modellierung von MISO-Systefmmithilfe des Fuzzy-ROSA-Verfah-
rens gliedert sich in vier Teilaufgaben: Auswahl der Eirgggro3en, Strukturierung des
Suchraumes, Regelgenerierung und Optimierung der RegelliiasRahmen der syste-
matischen Exploration der Einstellméglichkeiten und demkulierung problemspezifi-
scher Einstellregeln wird auf eine vorgeschaltete Sedakibn EingangsgréRen [7] ver-
zichtet, weil industrielle Anwender meist zuné&chst alleftigbaren Eingangsgrof3en be-
ricksichtigen mochten. Auf eine nachgeschaltete Optimigrder Regelbasis [8] wird

2Multiple I nputsSingle Output
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ebenfalls verzichtet, weil diese so zeitintensiv ist, dassei der grofen Anzahl der hier
erzeugten Modelle nicht in angemessener Zeit durchfliisbddie systematische Unter-
suchung erstreckt sich somit auf die Suchraumstrukturgerind die Regelgenerierung.

2.1 Suchraumstrukturierung fur die Regelgenerierung

Die geeignete Strukturierung des Suchraumes hat entsctogd Einfluss auf den Er-
folg der nachfolgenden Regelsuche. Bei einer schlecht gesvaBkrukturierung schlagt
die Regelgenerierung fehl, auch wenn sich entsprechendanenhénge in den Daten
prinzipiell abzeichnen.

Die Strukturierung des Suchraumes besteht in der FestledenAnzahl der linguisti-
schen Werte je Eingangs- bzw. Ausgangsgrof3e sowie deegesy der Zugehorigkeits-
funktionen fur die Modellierung der linguistischen Welilges kann wissensbasiert, da-
tenbasiert oder heuristisch geschehen. Im Prinzip kankReidegung von linguistischen
Werten und Zugehdrigkeitsfunktionen flr jede Eingangst die Ausgangsgrof3e indivi-
duell erfolgen. Die daraus resultierende kombinatorisdle#alt impliziert jedoch sehr
viele Freiheitsgrade. In praktischen Anwendungen, in déwen spezielles Problemwis-
sen vorliegt, hat sich die Beschrankung auf gewisse Starfslactraumstrukturierungen
als ausreichend erwiesen. Die Anzahl linguistischer Weitd dabei fur alle GréRRen
gleich — typischerweise zu drei, funf oder sieben — gew&ienso werden die Zuge-
horigkeitsfunktionen fur alle Groéf3en in gleicher Weise didegtant oder aquifrequent —
uber den Wertebereich einer Gro3e platziert.

Fir eine automatische Strukturierung des Suchraumes mirduzzy-ROSA-Verfahren
ein unidimensionales Clusterverfahren eingesetzt, dasiaeim bekannte/i’ -Means Al-
gorithmus [9, 10] basiert. Fur jede Grol3e werden dabei eimstgge Anzahl linguisti-
scher Werte und entsprechende Zugehorigkeitsfunktioreerlherzeugt. Im Rahmen der
Untersuchungen [11] wurde zun&chst gezeigt, dass einegsagte Suchraumstrukturie-
rung fir viele Modellierungsprobleme zu vergleichbar guteilweise auch zu besseren
Ergebnissen fuhrt wie die jeweils am besten geeigneterdStdrSuchraumstrukturierun-
gen. Daher wird im Folgenden die automatische Suchrauktatrerung verwendet. Alle
nachfolgenden Ausfihrungen beziehen sich auf die Ergebnise bei dieser Form der
Suchraumstrukturierung erzielt werden.

2.2 Datenbasierte Generierung relevanter Mamdani-Regeln

Eine potenziell relevante Mamdani-Regel wird im Fuzzy-RO&Afahren als Hypothese
formuliert und einem statistischen Test unterzogen, urtzdesellen, ob sie einen rele-
vanten Teilaspekt des zu modellierenden Prozesses bidxclsedies der Fall, wird die

Hypothese zur Regel erklart, geeignet bewertet und der Ragjelhinzugefiigt. Andern-
falls wird die Hypothese verworfen. Auf diese Weise wird Biegelbasis des Mamdani-
Systems sukzessive aus einzelnen relevanten Regeln aufgeba

Das Ergebnis des Regelgenerierungsprozesses hangt — béegeg Suchraumstruktu-
rierung — von dem gewahlten Test- und Bewertungsverfahrdrdaasen Parametrierung
ab. Fur das Testen von Regelhypothesen und die Bewertung vainRegrden unter-
schiedliche Test- und Bewertungsverfahren entwickeltallligrte Ausfuhrungen hierzu
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finden sich in [12, 13, 14, 15, 16]. Der Entwicklung der veisdenen Test- und Bewer-
tungsverfahren liegen unterschiedliche Anforderungah4ialsetzungen zu Grunde, die
nachfolgend kurz beschrieben werden.

Relevanz
Ziel dieser Strategie ist es, Regeln zu finden, die einen kaugasammenhang
zwischen der in der Regelpramisse spezifizierten lingeistis Eingangssituation
und dem in der Regelkonklusion spezifizierten linguistischasgangsgrof3enwert
beschreiben.

Treffsicherheit
Ziel dieser Strategie ist es, Regeln zu finden, die zu der irRégelpramisse spe-
zifizierten linguistischen Eingangssituation den koreeKkinguistischen Ausgangs-
grélRenwert empfehlen.

Approximationsgute
Ziel dieser Strategie ist es, Regeln zu finden, die zu der iRRdgelpramisse spezi-
fizierten linguistischen Eingangssituation denjenigeguistischen Ausgangsgro-
Renwert empfehlen, der im Sinne einer Minimierung des Axiprationsfehlers
am besten geeignet ist.

Die oben genannten Anforderungen und Zielsetzungen siivdetse widersprichlich
oder gegenlaufig. In der Praxis kdnnen sie daher im Allgeamemicht alle gleichzeitig
voll erfullt werden.

Im Fuzzy-ROSA-Verfahren stehen insgesamt sieben TestBemeértungsverfahren zur
Verfligung, die sich in zwei Klassen zusammenfassen lagsea.Klasse bilden diejeni-
gen Verfahren, die auf Grundlage der relativen Datenhaeifighk arbeiten. Eine weitere
Klasse bilden diejenigen Verfahren, die sich auf Dateieiigen stiitzen. Die Strategien
der erstgenannten Klasse verfolgen eher die oben genadieisatzungen Relevanz und
Treffsicherheit, die der anderen Klasse primar das Ziedrdimhen Approximationsgute.

2.3 Einstelloptionen fur die Regelgenerierung

Der Anwender kann das Ergebnis der Regelgenerierung tUbkigénden drei Parameter
beeinflussen: Die Wahl eines geeigneten Test- und Bewenarfghrens/, die Schwere
r des eingesetzten statistischen Tests und den Schwethfiértdie relevanzabhangige
Ubernahme von Regeln in die Regelbasis.

In Abschnitt 2.2 wird auf die sieben Test- und Bewertungadeen (z;, Jrur, JNH R
Jour, Juve, Jyve und Joy g) hingewiesen, die im Fuzzy-ROSA-Verfahren zur Verfi-
gung stehen. Der Anwender muss zunachst die diskrete Endseiy treffen, welches der
Verfahren eingesetzt werden soll.

Jedes Test- und Bewertungsverfahren verfugt iber einemges:, Uber den die Schwe-
re des statistischen Tests gesteuert wird. Der Wernt Kann innerhalb eines vorgegebe-
nen zuléassigen Bereichs frei gewahlt werden.

Jeder generierten Mamdani-Regel wird im Fuzzy-ROSA-Vedaldurch die Bewertung
ein Relevanzgrag €10, 1] zugewiesen. Dieser gibt an, wie gut eine Regel durch die zu
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Grunde liegenden Lerndaten statistisch abgesichert &stRelevanzgrad kann in einem
Mamdani-System bei der Inferenz entsprechend beriickgiettrden:

R
p(x, u) = \/[pl A ip, (x) A Hug, (w)] : (5)

=1

Uber den Parameter € [0, 1] wird die Relevanzschwelle festgelegt, ab der eine Regel
tatsachlich der Regelbasis hinzugefugt wird. Falls: 7 gilt, wird die Regel verworfen.

2.4 Erfahrungswerte Uber die Auswirkungen der Einstellopticnen auf die Regel-
basis und die resultierende Modellierungsqualitat

Die Auswirkungen der gewéhlten Einstelloptionen auf diedglberungsqualitat lassen
sich nicht allgemein und auch nicht exakt vorhersagen. Esiesen aber umfangreiche
Erfahrungswerte, die durch den Einsatz des Fuzzy-ROSfaMans fir Benchmarkpro-
bleme und industrielle Problemstellungen gewonnen wurden

Im Hinblick auf die geeignete Wahl des Test- und Bewertungateens lassen sich bis-
her nur sehr eingeschrankt Aussagen machen. Die besten|Mndeysergebnisse wer-
den haufig mit dem Relevanzindel; [12] oder dem Mittelwertbasierten Test,y 5
[13] erzielt. Der Relevanzindex ist fur die Bearbeitung voagdifikationsaufgaben meist
besser geeignet, wohingegen der Mittelwertbasierte fiebesondere bei Approximati-
onsaufgaben vorteilhaft ist.

Die Auswirkungen des Parametersir die Schwere des statischen Tests auf die Anzahl
der generierten Regeln sind bekannt. Je leichter der salist Test gewahlt wird, de-
sto mehr Regeln werden tendenziell generiert. Wird derssisthe Test hingegen sehr
schwer gewahlt, so ist die Anzahl der generierten Regelretenidll eher gering. In dem
Fall, dass der Test sehr leicht gewahlt und daher sehr vielelRaeneriert werden,
l&sst sich oftmals beobachten, dass dies fur die Modetigagualitdt eher nachteilig ist.
Der Grund hierfur liegt darin, dass so auch viele nur dudtgesicherte Regeln erzeugt
werden. Dadurch treten in der Regelbasis verstarkt Widécser auf, die die Modellie-
rungsqualitat beeintrachtigen. In dem Fall, dass der Bst schwer gewahlt und daher
sehr wenige Regeln generiert werden, lasst sich ebenfaftats eine eher malige Mo-
dellierungsqualitat beobachten. Der Grund liegt in diefathmeist darin, dass fur viele
linguistische Eingangssituationen keine Regeln erzeugdeveund bei der Modellierung
bzw. Prognose auf eine Default-Regel zurtickgegriffen werdass. Da diese in der Re-
gel nur eine Behelfslosung ist, gelingt die Modellierungseneéchender Daten meist nur
sehr ungenau.

Die Auswirkungen des Parameterdir die relevanzabhangige Ubernahme generierter
Regeln auf die GréRe der Regelbasis sind ebenfalls bekanhtbhir der Wert flirr
gewahlt wird, desto weniger Regeln werden in die Regelbagmidmmen. In dem Fall,
dass die Schwelle sehr niedrig gewahlt wird, |&sst sich @frheobachten, dass dies flr
die Modellierungsqualitat eher nachteilig ist, weil so laur sehr schwach gestitzte
Regeln in die Regelbasis ibernommen werden und so verstader§griche auftreten.

In dem Fall, dass die Schwelle sehr hoch gewahlt wird, ldsktedbenfalls oftmals eine
eher mafige Modellierungsqualitéat beobachten. Der Gruediin liegt in diesem Fall
typischerweise darin, dass flr viele linguistische Eimggsituationen auf eine Default-
Regel zuriickgegriffen werden muss.
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3 Formulierung problemspezifischer Einstellregeln
3.1 Motivation

Fur die Akzeptanz des Fuzzy-ROSA-Verfahrens in der Indust entscheidend, dass es
auch von weniger versierten Anwendern ohne gro3en Aufwand.@sung komplexer
Probleme eingesetzt werden kann. Haufig fordern Anwendess die Anwendung des
Verfahrens ohne besondere Kenntnisse im Bereich der daientem Fuzzy-Modellie-
rung maoglich sein muss. Oft wird eirt@n-Knopf-Losundur den Einsatz eines Verfah-
rens gefordert. Um dennoch eine hohe Flexibilitéat zu bietard meist gefordert, dass
die Wahl der Einstellwerte problemabhangig erfolgt. Déstk@mmt der Entwicklung
von Einstellregeln eine grol3e Bedeutung zu.

Ein Ziel besteht darin, anhand von Daten, die durch sysieateg Untersuchungen an
unterschiedlichen Modellierungsproblemen gewonnenedeve qualitative Zusammen-
hange zwischen KenngrofRen der Modellierungsproblemeydeenommenen Einstel-
lungen und den damit erzielten Resultaten aufzudecken.uBavarden problemspezi-
fische Empfehlungen fir die Einstellwerte freier Paramategeleitet, die industriellen
Anwendern helfen, das Verfahren zur Lésung komplexer meléer Probleme erfolg-
reich zu nutzen. Ein anspruchsvolleres Ziel ist es, die uégten Zusammenhéange in den
gewonnenen Daten durch das Verfahren selbst in Form von RRageimatisch aufzufin-
den und daraus ein Modul zu generieren, das anhand von KiRergreines gegebenen
neuen Modellierungsproblems fur jede Wahl der Einstefipseter den zu erwartenden
Modellierungsfehler prognostiziert. Damit kénnen vor éggentlichen Modellgenerie-
rung unterschiedliche Parametereinstellungen simulattersucht und eine mdglichst
gute Parametereinstellung ausgewahlt werden, um so deedarder Modellbildung ins-
gesamt zu beschleunigen oder vollstandig zu automatisidfé einem entsprechenden
Modul kdnnen auch solche Parametereinstellungen simubativertet werden, die im
Rahmen der vorherigen Exploration noch gar nicht unterswohdlen sind. Bei entspre-
chender Prognosegenauigkeit kann das Modul somit auchrfé@r@ptimierung der Pa-
rametereinstellungen genutzt werden. Fir eine solcher@piting kdonnen Verfahren aus
dem Bereich der Computational Intelligence eingesetzt werdeispielsweise Evoluti-
onsstrategien [17, 18] oder Partikel-Schwarm-Optimigawerfahren [19].

3.2 Beschreibung der durchgefuhrten Experimente

Als Orientierung fur die durchgefiuhrten Untersuchungemmdn Vorarbeiten [15], die im
Rahmen des Sonderforschungsbereichs 531 der Universitithad durchgefihrt wur-
den. Diese Untersuchungen haben wichtige grundlegendaduenhénge zwischen den
angestrebten Zielen Relevanz und Treffsicherheit von Resgwite der Approximations-
gute des Modells einerseits und der Wahl und Parametriataadest- und Bewertungs-
verfahrens andererseits aufgedeckt. In [15] wird fir egedpenes Modellierungsproblem
zunachst eine als geeignet angesehene Suchraumstruktgrisorgenommen. Die An-
zahl der linguistischen Werte je Eingangs- bzw. Ausgarisgrvird wissensbasiert fest-
gelegt und die Erzeugung der Zugehdorigkeitsfunktionemzhierfolgt datenbasiert. Es
werden vier unterschiedlichen Test- und Bewertungsvesfafiir die Modellgenerierung
eingesetzt. Der Parameterwird fir jedes der Test- und Bewertungsverfahren auf dem
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vorgesehenen Standardwert belassen oder aber aufgrurtlgatzwissen problemspe-
zifisch angepasst. Fur den Parameteverden fir jedes Test- und Bewertungsverfahren
die Werter; = 0.0, » = 0.1, ..., 110 = 0.9, 741 = 1.0 vorgesehen. Es ergeben sich so
11 Parametrierungen fur ein gewahltes Test- und Bewerteniggwren und damit fur die
vier eingesetzten Test- und Bewertungsverfahren insge$&arametrierungen.

In diesen Untersuchungen werden zu jedem eingesetztenufesBewertungsverfahren
sieben verschiedene Werte filrangesetzt. Diese decken die Schwierigkeitsgreide
fach, normal und anspruchsvollab. Fir den Parameter werden hier die zehn Werte
71 =00, =0.1,..., 79 =09, 79 = 0.9 verwendet. Es ergeben sich so 70 Parame-
trierungen fur ein gewahltes Test- und Bewertungsverfatnerdamit fir die sieben Test-
und Bewertungsverfahren insgesamt 490 Parametrierungese Werden im Folgenden
als Standard-Parametrierungen bezeichnet.

Aufgrund der relativ grol3en Anzahl an Standard-Paranretigeen wird die Suchraum-
strukturierung vorab einmalig festgelegt (siehe Abschhit), da sich durch die kom-
binatorische Vielfalt aus Suchraumstrukturierungen uacmetrierungen eine zu groRe
Anzahl an Kombinationsméglichkeiten ergibt. Auch aus girenderen Grund erscheint
es nicht sinnvoll, alle méglichen Kombinationen aus Suetstrukturierungen und Pa-
rametrierungen zu untersuchen. Hinsichtlich der Paraenetrgen kann namlich vorab
gesagt werden, welchen qualitativen Einfluss Verdnderudge Parametrierung auf die
Regelbasis und die Modellierungsqualitat haben (siehe b&2.4). Die Auswirkun-
gen einer veranderten Suchraumstrukturierung erweistérdsigegen als wesentlich pro-
blemspezifischer und lassen sich weitaus weniger gut atzerh&ine direkte Nutzung
der zu allen Suchraumstrukturierungen erhobenen Datahdikufdeckung der gesuch-
ten Zusammenhange ist problematisch, weil eine Paramgtgen Verbindung mit einer
Suchraumstrukturierung gut, in Verbindung mit einer ardeBuchraumstrukturierung
aber schlecht geeignet sein kann. Die Gesamtheit all di2zaem kann daher verstarkt
Mehrdeutigkeiten und Widerspriiche beinhalten, die flatigestrebte datenbasierte Ge-
nerierung eines Moduls zur Prognose des Modellierungsfemiachteilig sind.

3.3 Charakterisierung von Modellierungsproblemen und Bewetung der erzielten
Modellierungsresultate

Es werden insgesamt zwolf bekannte Modellierungsprobleni Mackey-Glass Zeitrei-
he, Boston Housing Problem, etc.) untersucht. Zehn davahAgaproximationsproble-
me, zwei sind Klassifikationsprobleme. Sie tUberdecken mitds Spektrum, beispiels-
weise im Hinblick auf die Anzahl der zu beachtenden Einggrigfsen. Allen erzielten
Modellierungsergebnissen liegt eine Kreuzvalidierungazunde, die auf einer Auftei-
lung der verfugbaren Daten in zwei gleich gro3e Datens&izeei.

Die einer datenbasierten Modellierung zu Grunde liegemkgen unterscheiden sich ty-
pischerweise stark von Problem zu Problem, beispielsweider Anzahl der Eingangs-
groRen. AuBerdem sind die Wertebereiche der einzelnene@réiderseits von Problem
zu Problem verschieden, meist aber auch innerhalb des xpes eines Problems selbst.
Um eine Uberschaubare Anzahl aussagekraftiger Kenng@i3erhalten, die zudem ei-
ne Vergleichbarkeit verschiedener Probleme ermdglictvml bei der Berechnung der
KenngroRen wie folgt vorgegangen: Die Eingangsgrof3en imd\dsgangsgrol3e eines
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Datensatzes werden zunachst jeweils individuell auf dertalvereich[0, 1] normier®.
Nach der Normierung werden fir jede EingangsgrofRe verdeh& KenngrofRen, wie
beispielsweise die Standardabweichung oder die Koroslatit der Ausgangsgrof3e, be-
rechnet. Da die Anzahl der EingangsgroRen von Problem zu Probleiiestagilt dies
folglich auch fur die Anzahl der hierzu insgesamt gebilddéenngrof3en. Die Abhangig-
keit der Anzahl der KenngréR3en von der Anzahl der Eingariifsgm wird hier flr den
Entwurf des angestrebten Prognosemoduls als ungunstagangn. Deshalb werden die
KenngroRen geeignet aggregiert, beispielsweise werdestdindardabweichungen der
normierten Eingangsgrof3en zu eimaittleren Standardabweichung zusammengefasst.
Damit einzelne Eingangsgrofien das Gesamtbild eines Dressnicht allzu stark ver-
zerren konnen, wird fur die Aggregation nicht der Mitteltyesondern der Median ver-
wendet. In dieser Weise werden auch fiir die Ausgangsgrd@preshende Kenngréen
auf Grundlage der normierten Daten berechnet. Diese Vergateise liefert flr jedes
Modellierungsproblem stets die gleiche Anzahl von Kenfigrg unabhangig von der
Anzahl der Eingangsgrof3en. Zudem bewegen sich die so ererhKenngrolien stets
innerhalb bekannter Wertebereiche, da sie anhand noan@aten berechnet werden.

Zur Bewertung der Modellierungsergebnisse werden norentehlerwerte,,,.,, heran-
gezogen. Dabei wird beispielsweise der mittlere absolatddf eines Fuzzy-Modells in
das Verhaltnis zu dem Fehler eines sogenannten Triviallisoglesetzt, das unabhéngig
von dem EingangsgrofRenvektostets den gleichen Ausgabewert liefert. Gils,.,, = 1,
so arbeitet das Fuzzy-Modell nicht besser als dieses Tmweidell und bringt daher of-
fensichtlich keinen Zugewinn an Modellgenauigkeit. Detrigbene Mehraufwand im
Vergleich zu dem Trivialmodell erscheint daher nicht gbtertigt. Erst beie,,,.,, < 1
lohnt der mit einem Fuzzy-Modell verbundene Mehraufwand.

Die berechneten Kenngrdl3en und erzielten Modellierugghetisse werden fir jedes un-
tersuchte Problem in eine Matrix eingetragen. Die einzeMatrizen zu den untersuch-
ten Problemen werden in einer Ubermatrix zusammengef@&stAnalyse dieser Uber-
matrix zielt nicht auf die Untersuchung eines speziellesbRrms ab, sondern vielmehr
darauf, allgemeine Zusammenhange aufzudecken, die sicntérschiedliche Probleme
in &hnlicher Form abzeichnen. Eine solche Ubermatrix isedé#ir die Suche nach den
vermuteten Zusammenhangen geeignet.

3.4 Wissensbasierte Formulierung von Einstellregeln

Die Suche nach Zusammenhangen zwischen Problemkenngni?ganommenen Ein-
stelloptionen und damit erzielten Resultaten kann wissesieli erfolgen, beispielswei-
se durch eine geeignete Visualisierung der gewonnenemaue darauf aufbauenden
Schlussfolgerungen, und fuhrt zu qualitativen Regeln, tie&Zdsammenhéange beschrei-
ben.

Die wissensbasierte Formulierung von Einstellempfehdungestaltet sich aufgrund der
grol3en Anzahl potenziell relevanter Kenngrdl3en schwigtig tberhaupt eine Chance
hierfiir zu haben, erscheint es angebracht, diese auf ihew&we hin zu untersuchen und
die Anzahl der zu beachtenden Kenngréf3en ggf. zu reduzietierfir wird das in [7]

3Ein normierter Wert von 0 entspricht dem kleinsten unnortaieWert und ein normierter Wert von 1
entsprechend dem gréf3ten unnormierten Wert einer Grol3e.
4Auf die Auflistung aller berechneten KenngréRen wird aneli&telle verzichtet.
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beschriebene evolutionare Verfahren fir die Merkmalg&siele eingesetzt. Das Verfah-
ren stuft dabei zwei Kenngréf3en eines Problems als besonelewant ein: zum einen
die aggregierte Korrelation zwischen einer Eingangsgrifdeder Ausgangsgrof3e, zum
anderen die aggregierte Standardabweichung der Eingaif@gsy Die erste Kenngrolde
kann als ein Indikator dafiir aufgefasst werden, wie eindeith Zusammenhéange zwi-
schen Eingangsgré3en und Ausgangsgrof3e in dem Problemlaiee und wie schwie-
rig sich eine Modellierung wohl grundsatzlich gestaltendwDie zweite Kenngréf3e ist
ein Mal3 fur die Streuung. Bei einer starken Streuung sindelid/ibdellierung zu Grun-
de liegenden Daten ungleichméal3ig verteilt und es ist zu wegm dass es sich in solchen
Fallen schwieriger gestaltet, datenbasiert Regeln zu geear Die von dem Verfahren
auf Grundlage von Daten als relevant eingestuften Kenmgréihes Problems erscheinen
somit auch bei einer wissensbasierten Betrachtung durghausibel.

Die untersuchten Modellierungsprobleme wurden unter mmde@nhand der beiden ge-
nannten KenngrofRen in einer Art Landkarte visualisiertwiitergehenden Analysen
zeigt sich, dass fur unterschiedliche Modellierungspentd, die sich im Hinblick auf die-
se KenngroRen auf dieser Landkarte zusammen gruppierést, @meund dasselbe Test-
und Bewertungsverfahren besonders gut geeignet ist. Gifesiiod diese KenngrolRen fur
die problemabh&ngige Wahl eines Test- und Bewertungsverfahielevant.

Beziglich der Parameterund 7 zeigt sich bei der Auswertung der gewonnenen Daten
folgende Tendenz: Es ist oftmals gunstig, die Schweres statistischen Tests etwas
leichter zu wahlen, als dies bisher standardmaRig vor¢gpeh wird. Gleichzeitig sollte
die Relevanzschwelle aber etwas hoher gewahlt werden, edshiher standardmafig
vorgeschlagen wird. Ein Wert von= 0.4 erweist sich in vielen Fallen als gut geeignet.
Diese Beobachtungen decken sich mit den bereits vorhandafedmungswerten (siehe
Abschnitt 2.4). Allerdings haben diese Untersuchungerkieiere Hinweise gegeben,
wie die Schwere des Tests und die Relevanzschwelle zu wéahién s

Anhand der in diesem Abschnitt beschriebenen Erkenntmiesden so qualitative Re-
geln fur die problemspezifische Wahl und Parametrierungsegiinstigen Test- und Be-
wertungsverfahrens formuliert. Damit wird das einleitéedchriebene Zwischenziel ein-
gelost.

3.5 Datenbasierte Generierung eines Prognosemoduls

Die Suche nach Einstellregeln fir freie Modellparametamkauch datenbasiert erfol-
gen, beispielsweise mit dem Fuzzy-ROSA-Verfahren selbss. Erstellen eines entspre-
chenden Moduls, das die Zusammenhange zwischen den K&wsrggines Modellie-
rungsproblems, den Einstellungen freier Modellparameatelrden erzielten Ergebnissen
widerspiegelt, ist das hier verfolgte weiterfihrende Ziel

Fur ein gegebenes neues Modellierungsproblem soll eindichéggunstige Einstellung
freier Modellparameter — das angewandte Test- und Bewesvanizhren sowie die Wer-

te fir dessen Parameterund 7 — vorgenommen werden, um so ein moéglichst genaues
und korrektes Modell zu erstellen. Grundsatzlich kommeaizmterschiedliche Ansatze
fur Typen von Modulen fur diese Aufgabe in Frage. Der ersteain besteht darin, cha-
rakteristische Kenngré3en des Modellierungsproblemseztiramen und einem Modul
zuzufuihren, das Empfehlungen fur die Einstellung der fréfmdellparameter als Aus-
gabe liefert. Ein solches Modul hat somit drei Ausgabewd@ts andere Ansatz besteht
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darin, ein Modul zu entwerfen, das die charakteristischemigrofien des Modellierungs-
problemsunddie Einstellung der freien Modellparameter als Eingangf8gn verwendet
und als Ausgabe eine Prognose des in diesem Fall zu erwarntdviddellierungsfeh-
lers liefert. Ein solches Modul hat somit nur einen AusgadwDer erste Ansatz ist
aus unterschiedlichen Grinden eher ungeeignet. Ein Nhdigses Ansatzes liegt dar-
in, dass eine modellgestitzte Optimierung der Einstedipater so nicht mdglich ist. Far
einen gegebenen Satz von Kenngrof3en eines Modellierwigsprs liefert ein solches
Modul genau einen bestimmten Satz von Empfehlungen fir aist&loptionen. Dieser
Ansatz wird daher nicht verfolgt. Als weiterfihrendes Znatd hier die datenbasierte
Generierung eines Moduls zur Prognose des Modellieruhtgsteangestrebt. Im prakti-
schen Einsatz werden die Kenngro3en des Modellierungkgmnsbvorab berechnet und
nachfolgend als Eingangsgrof3en des Moduls konstantgeh&lie Einstelloptionen sind
ebenfalls Eingangsgrol3en des Moduls. Sie werden varimettsimulieren so die unter-
schiedlichen Parametrierungen und die zugehoérigen Madiddem simulierten Modell
wird entsprechend der jeweils prognostizierte Modellggfehler zugewiesen. Aus der
Menge aller simulierten Modelle wird dann beispielsweias Modell mit dem kleinsten
zu erwartenden Modellierungsfehler ausgewahlt und thtsficgeneriert. Anhand des
prognostizierten und des tatsachlichen Modellierundsfetkann man beurteilen, ob das
Prognosemodul hinreichend exakt arbeitet und ob diesetrauéwerden kann.

Es zeigt sich, dass ein akzeptabel genaues PrognosemadidrmFuzzy-ROSA-Verfah-
ren erzeugt werden kann. Zunachst wird versuahé, in der Ubermatrix gesammelten
Daten fur das Erlernen der Regeln zu verwenden. Dass diesdeohgewinschten Er-
folg bringt, lasst sich unter anderem dadurch erklarens daserhalb der Ubermatrix
Mehrdeutigkeiten und Widerspriche auftreten, die die Rggedrierung erschweren. Zur
Uberwindung dieses Problems wird der fiir das Erlernen vedet Datensatz ausge-
dinnt. Zu jedem im Rahmen der systematischen ExploratiorEgestelloptionen un-
tersuchten Modellierungsproblem werden 490 Modelle ési@hschnitt 3.2) generiert,
davon werden aber jeweils nur die 25 besten betrachtet. dd&dls sicher, dass alle un-
tersuchten Modellierungsprobleme in den Lerndaten fuGaiaerierung des Moduls be-
ricksichtigt werden und damit der Raum der Problemkenngr@fe abgedeckt wird.
Ferner gewahrleistet dies, dass ein breites Spektrum vaheNriiten abgedeckt wird,
denn das beste fur ein Modellierungsproblem erhaltene Magést nicht notwendiger-
weise auch eine hohe Modellierungsgute auf. Auf Grundlagesd zusammengestellten
Daten werden ein Mamdani-Modell und ein TSK-Modell gem¢ridie Genauigkeit des
Mamdani-Modells ist noch nicht ausreichend, die des TSKd&lis ist aber akzeptabel.
Dieses TSK-Modell ist ein Prototyp des angestrebten Mozim$’rognose des zu erwar-
tenden Modellierungsfehlers. Seine Validierung an eineoen Modellierungsproblem
dessen Kenngrél3en nicht Bestandteil des Lerndatensatzk®gjibt als Differenz zwi-
schen dem tatsachlichen und dem prognostizierten Modeiigsfehlet in einem GroR-
teil der 490 Falle (Standard-Parametrierungen) einen Kérier 10%, in einigen Fallen
zeigen sich jedoch auch groR3ere Abweichungen. Dies sindvigggend die Félle, in de-
nen ein realer normierter Modellierungsfehdgy,.,, > 1 erzielt wird. Die Prognosen sind

SEs handelt sich hierbei um das Benchmarkprobltgars mit sieben EingangsgroRen, bei dem der
durchschnittliche Treibstoffverbrauch unterschieddiciAutotypen modelliert werden soll (siehe auch
http://www.ics.uci.edu/mlearn/MLSummary.htnuindhttp://lib.stat.cmu.edu/datasejsAuf diesen Seiten
finden sich auch die meisten der hier untersuchten zwolf Medengsprobleme.

Die Werte beziehen sich auf die gemittelten normierten Msalengsfehler auf Validierungsdaten, die
im Rahmen der Kreuzvalidierung genutzt werden.
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fur diese Falle sehr ungenau, daher werden zunachst nutahid&8d-Parametrierungen
bestimmt, die fur dieses Modellierungsproblem zu einentereaormierten Modellie-
rungsfehlere,,,.,, < 1 fuhren. Dies sind ca. 380 der 490 Standard-Parametrienunge
In Bild 1 sind hierfur die prozentualen betraglichen Abweicben zwischen den rea-
len und prognostizierten Modellierungsfehlern in Fornesiilistogramms dargestellt. In
Bild 2 sind die Abweichungen noch einmal in anderer Form dsedke. Die realen nor-
mierten Modellierungsfehler werden in aufsteigender Rdiblge sortiert und es werden
hierzu dert+10%- und der+20%-Toleranzbereich als gestrichelte Linien dargestelle Di
Darstellung der zugehdrigen prognostizierten normiededellierungsfehler zeigt, dass
sich der Grof3teil der prognostizierten Fehlerwerte inakérkdieser Toleranzbereiche be-
wegt (siehe hierzu auch Bild 1). Aufféllig ist, dass fur kieia reale Modellierungsfehler
die Prognosen tendenziell eher zu hoch und fir groRere kadellierungsfehler eher
zu niedrig ausfallen. Weiterhin ist zu erkennen, dass drarRetrierung, die von dem
Prognosemodul in diesem Fall als am geeignetsten eingestaf, also den kleinsten
prognostizierten Modellierungsfehler erzielt, in dies€all nicht den kleinsten realen
Modellierungsfehler liefert.

200 T T T T T T T T T T 1 T T T T T T =
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Bild 1: Histogramm der Prognosefehler fur  Bild 2: Reale und prognostizierte Fehlerwerte
das Modellierungsproblei@ars fur das Modellierungsproblei@ars

Insgesamt kann man feststellen, dass das Prognosemodéatk® Modellierungsfeh-
ler in der grundlegenden Tendenz nachbildet, insbesondene man die Auswertung
auf die Werte innerhalb der Toleranzbereiche fokusiertstélt sich die Frage, welche
realistischen Erwartungen an ein solches Prognosemoduatgétzlich gestellt werden
konnen. Es erscheint eher unrealistisch, exakte Progrerzerien zu kdnnen, da jedes
neue Modellierungsproblem sich von den bisher untersadkitedellierungsproblemen
in irgendeiner Art und Weise soweit unterscheidet, dasZdaammenspiel aus automa-
tischer Suchraumstrukturierung und RegelgenerierungrneErgebnis fuhrt, dass sich
nicht genau vorhersagen lasst. Fur das hier betrachtetpi@leigire aber eine Verbesse-
rung des Prognosemoduls dahingehend erstrebenswertlidaBandbreite der Abwei-
chungen zwischen realen und prognostizierten Modellgstehlern geringer wird. Fur
dieses Beispiel erscheint es anhand der bereits erzielggbhisse durchaus moglich zu
sein, das Prognosemodul soweit zu verbessern, dass keirenpualen Abweichungen
auftreten, die groRBer ats20% sind. Es wird nie ganzlich auszuschlie3en sein, dass ein
solches Prognosemodul nicht die tatsachliche optimalejesm eine suboptimale Para-
metrierung vorschlagt. Bei einer Prognosegenauigkeitsitie in der oben skizzierten
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Bandbreite bewegt, dirfte dies aber fur industrielle Anvegraftmals durchaus ausrei-
chend sein. Inshesondere auch dann, wenn man den u. U. natmallichen Zeitgewinn
gegeniber einer manuellen oder batchartigen Modellgeneig bedenkt.

4 Zusammenfassung und Ausblick

Zusammenfassend l&sst sich feststellen, dass es tatbéomdiglich erscheint, sowohl
wissensbasiert als auch datenbasiert Regeln fur die preplegifische Einstellung frei-
er Modellparameter des Fuzzy-ROSA-Verfahrens aufzesteDer hier verfolgte Ansatz
zielt auch darauf ab, die Ergebnisse, die bei der Erprobesgldtenbasiert generierten
Moduls gewonnen werden, fur dessen Weiterentwicklung zzemu Die Kenngréf3en ei-
nes untersuchten Problems und die Modellierungsfehlenidezu real erzeugten Model-
le werden dabei der bereits vorhandenen Datenbasis hifigyigend das Prognosemodul
auf der so erweiterten Grundlage neu erstellt. Weiterebégmerungspotenzial dirfte in
der Entwicklung weiterer Ansatze fir die geeignete Bildund Auswahl von Problem-
merkmalen liegen.
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Zusammenfassung

Bei Klassifikationsproblemen, deren Klassenattribut von der zeitlichen Entwick-
lung oder Historie anderer Attribute abhiingt (Krankheitsgeschichte, Kursverlauf,
Schaltverhalten, etc.), sind Intervallsequenzen als Basis fiir die Formulierung von
Bedingungen an die Historie besonders gut geeignet. Die meisten bekannten Ansét-
ze zur Analyse von Intervallsequenzen sind in der Ausdrucksfihigkeit stark limitiert,
weil der Raum der moglichen Intervallmuster eine immense Grofe besitzt. In diesem
Papier wird ein Klassifikator vorgeschlagen, der gegeniiber existierenden Ansitzen
eine machtigere Beschreibung der Intervallbeziehungen zulidsst.

1 Einfiihrung

Unter einem Klassifikator versteht man ein Verfahren, das aus den Auspriagungen bekann-
ter Attribute A; (Spalten einer Datenbank) den Wert eines bestimmten Attributs K vorher-
sagt (Klassenattribut), das in der realen Anwendung sonst nicht oder zu spit verfiigbar ist.
Beispiele fiir Klassifikatoren sind Entscheidungsbdaume, Support Vector Maschinen, der
Naive Bayes’sche Klassifikator, Neuronale Netze, etc. [1]. Induktive Lernverfahren ent-
wickeln Klassifikatoren aus Beispielen fiir die Auspriagungen der Attribute A; und K. In
dieser Arbeit geht es ebenfalls um Klassifikation, allerdings soll diese anhand der Historie
zeitlich verdnderlicher Attribute erfolgen. Eine solche Historie kann z.B. durch die Bin-
dung eines Kunden an bestimmte Produkte (etwa Versicherungen), durch die Medikation
eines Patienten mit verschiedenen Arzneimitteln, durch die Betriebszeiten verschiedener
Gerite oder durch die Kennlinien bestimmter Messgroen iiber der Zeit gegeben sein.
Wiihrend in der iiblichen, statischen Klassifikation jede Datenbankzeile einen neuen Fall
darstellt (Kunde, Patient, Maschine, etc.) sind nun mehrere Ereignisse zu einer Historie
zusammengefasst (alle Bestellungen eines Kunden, alle Arzneiverordnungen fiir einen
Patienten, alle Kennlinien einer Maschine, etc.).

Eine dhnliche Situation liegt z.B. bei der Warenkorbanalyse eines Kunden vor [2], bei der
eine einzelne Datenbankzeile nicht mehr aus einem Kunden oder einem Produkt besteht,
sondern aus einer Menge von gekauften Waren. Hier werden i.a. so viele bindre Attribute
eingefiihrt, wie es verschiedene Waren gibt, die als Indikatoren fiir den Kauf dienen. Eine
Klassifikationsregel kann dann aus einer Menge von Produkten bestehen, die charakte-
ristisch fiir den Erwerb eines anderen Produkts ist. Soll die Abfolge mehrerer Einkiufe
beriicksichtigt werden, so reicht die Indikator-Darstellung nicht mehr aus: Die einzelnen
Einkéufe sind dann mit einem Zeitstempel versehen, anhand dessen eine (halbgeordnete)
Sequenz erzeugt wird, die zum Gegenstand der Analyse wird [3]. In diesem Fall besteht
eine Klassifikationsregel aus einer Abfolge von bestimmten Ereignissen (z.B. Kéufen),
die ihrerseits ein Folgeereignis (z.B. Folgekauf) nahelegen.
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Diese verbreiteten Reprisentationen zeitlicher Daten und Muster reichen jedoch nicht aus,
um allgemeinere Datenhistorien zu erfassen. Beobachten wir den Zustand einer Informa-
tionseinheit von einem Bit (ein/aus) tiber der Zeit, so ergeben sich durch Zustandswechsel
Intervalle, in denen der Wert 0 bzw. 1 angenommen wird. Diese Zustandswechsel kénnen
in eine Folge von Ereignissen iiberfiihrt werden, zum Beispiel ’Beginn der Ein-Phase’
und "Ende der Ein-Phase’. Wenn es nun mehrere dieser bindren Attribute gibt und es fiir
ein Fehlerereignis charakteristisch ist, dass die Gerite A, B, C in dieser Reihenfolge ein-
geschaltet werden, aber in der Reihenfolge A, C, B ausgeschaltet werden, so konnte man
dies durch nachstehende Ereignisfolge zu erfassen versuchen:

Aein Bein Cein Aaus Caus Baus

Die in der Literatur bekannten Verfahren zur Analyse von Ereignissequenzen benutzen die
Teilfolgen-Eigenschaft als Indikator fiir das Auftreten einer Ereignisfolge. Daher wiirde
das obige Muster auch in

Aein Bein Aaus Cein Aein Aaus Caus Baus

identifiziert. Hierbei handelt es sich aber nicht mehr um eine Sequenz, die der Inten-
tion ’Gerdte A,B,C werden in dieser Reihenfolge eingeschaltet’ entspricht, weil A vor
dem Einschalten von C bereits wieder ausgeschaltet und erst danach wieder in Betrieb
genommen wurde. Einfache Sachverhalte lassen sich also auf diese Weise nicht seman-
tisch einwandfrei umsetzen. Der Grund dafiir liegt darin, dass das Ein- und das zugehorige
Ausschalten durch zwei unabhiingige Ereignisse modelliert wurden. So kann nicht sicher-
gestellt werden, dass sich das vierte Ereignis Agayg in der Originalsequenz auf das erste
Ereignis Agi, bezieht, d.h., keine weiteren A-Ereignisse in der Zwischenzeit auftreten
diirfen.

Dieser inhaltliche Zusammenhang kann erreicht werden, indem eine Betriebsphase eben
nicht durch zwei unabhiingige Ereignisse, sondern als ein Betriebsintervall aufgefasst
wird, wie in folgender Abbildung durch drei Intervalle dargestellt. Die urspriingliche Er-
eignissequenz ergibt sich aus der Projektion der Intervallendpunkte auf die Zeitachse.

Aein A Aaus
Bein B B aus|
Cein C Caus Zeit —

Wenn es gelingt, die (komplexeren) Beziehungen zwischen den Intervallen (statt der Hal-
bordnung der Ereignisse) formal zu erfassen, um daraus Klassifikatoren zu erstellen, so ist
der zuvor erwihnte Sachverhalt ohne weiteres induktiv lernbar. Statt Ereignisfolgen be-
trachten wir daher Intervallsequenzen. Diese haben zusitzlich den Vorteil, dass sie auch
Attribute aus anderen Skalen geeignet reprisentieren konnen, wie in Bild 1 angedeutet.
Diese Tatsache wiederum erlaubt eine Gleichbehandlung verschiedener Attribute in einer
einheitlichen Reprisentation, wodurch sich Spielraum fiir Muster wie ’Anstieg des Pegels
bei geschlossenem Ventil auf3erhalb der Wartungsphase’ ergibt.

Die weiteren Abschnitte gliedern sich wie folgt: Zunéchst werden in Abschnitt 2 Intervall-
sequenzen etwas genauer formalisiert, und die Stiarken und Schwéchen einiger fritherer
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Betriebsintervalle

ein
Zeit
Verabreichung eines Medikaments in verschiedenen Konzentrationen
hoch hoch
mittel mittel mittel |
gering gering gering gering

Zeit
Erfassung des Wertes oder Trends einer Zeitreihe
hoch

mittel

gering n

steigend P [ steigend steigend

fallend o allend fallend

Zeit

Bild 1: Unabhéngig von der Skala eines Attributs 148t sich der zeitliche Verlauf immer geeignet
als Intervallsequenz beschreiben.

Arbeiten heraus gearbeitet. So 146t sich als Beispiel 'A, B und C werden in dieser Rei-
henfolge eingeschaltet, aber B und C werden in umgekehrter Reihenfolge ausgeschaltet’
aufgrund er fehlenden Information iiber den Ausschaltzeitpunkt von A nicht formulieren.
In Abschnitt 3 wird daher ein Vorschlag fiir eine flexiblere Festlegung der in einem Mu-
ster erlaubten Intervallbeziehungen gemacht, der diesen Mangel behebt. Der Abschnitt
miindet in einer Modifikation des ITRule-Klassifikators. Abschnitt 4 schliet mit einem
Fazit.

2 Analyse von Intervallsequenzen

Eine Intervallsequenz ist eine Folge von Tripeln (1;, s;, €;)i=1..,, wobei ein Tripel (I;, s;, ;)
fiir ein Interval [s;, ¢;] mit Beschriftung (Label) /; steht. Die Beschriftungen stammen aus
einer domédnenabhingigen, endlichen Menge L, z.B. L = {hoch, mittel, niedrig, steigend,
fallend}. Ein Datensatz (record) besteht nun aus einer Historie in Form einer Intervallse-
quenz (z.B. Patientenakte, Schaltzeiten, Kursentwicklung, etc.) sowie der Klassifizierung
dieser Historie (Therapie erfolgreich/nicht erfolgreich, Zustand fehlerhaft/ok, etc.).

Eine Intervallsequenz kann (wie bei der Warenkorbanalyse) in einen klassischen Daten-
satz iiberfiithrt werden, indem Indikator-Attribute A; mit [ € L erzeugt werden, die genau
dann wahr werden, wenn es ein Tripel (,s,e) in der aktuellen Historie gibt. Fiir die
Erfassung der relativen Lage der Intervalle zueinander sind die Indikatorvariablen nicht
geeignet. Die Beziehung zweier Intervalle untereinander kann entweder durch weitere
numerische Attribute (wie die Zeitdauer zwischen dem Ende von A und dem Anfang
von B) oder nominale Attribute (Allen’s Intervalbeziehungen [4], siehe Bild 2) einge-
fiihrt werden. Im letzteren Fall steht in einer gegebenen Historie jedes Intervall mit jedem
anderen Intervall der Historie in genau einer Beziehung (before, meets, overlaps, etc.),
daher konnen wir die Gesamtheit der Beziehungen in einer Matrix erfassen, in der die
Matrixelemente einen aus 13 moglichen Beziehungstypen angeben. Um auszudriicken,
dass zwei Intervalle A und B in der Beziehung before oder after stehen, vereinbaren wir
die Schreibweise A(b, a) B, wobei b und a die (in Bild 2 in eckigen Klammern notierten)
Abkiirzungen von before und after darstellen. Die Menge aller 13 elementaren Intervall-
beziehungen aus Bild 2 bezeichnen wir mit Z.
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A‘»**’

B -—» - time‘ A B

B before [b] A -— : A after [a] B
B meets [m] A - : A is—met-by [im] B . . . .
B overlaps [o] A -— A is—overlapped—by [io] B matrix of interval relationships
B is—finished-by [if| A ~<———» A finishes [f] B

B contains [c] A A during [d] B

B starts [s] A - A is—started—by [is] B

B equals [=] A «—» A equals [=] B

Bild 2: Allen’s qualitative Intervall-Beziehungen: Zwei beliebige Intervalle stehen stets in einer
der 13 genannten Beziehungen zueinander.

Existierende Ansitze zur Analyse von Intervallsequenzen unterscheiden sich in der Art
und Weise, mit der die Intervallbeziehungen beriicksichtigt werden. In [S] wird immer
nur die Beziehung eines Intervalls zur Vereinigung aller vorherigen in der Regel benutz-
ten Intervalle betrachtet. In [6] wird nur die Enthaltensein-Beziehung genauer betrachtet.
In [7] wird der Raum der Intervallmuster durch die oben erwihnte Matrix-Schreibweise
erfasst und iiber Assoziationsanalyse werden alle Regeln in diesem Suchraum aufgezihlt.

Wihrend die Michtigkeit der Suchrdume in den beiden zuerst genannten Verfahren stark
begrenzt ist, erlaubt die Verwendung der Beziehungsmatrix die volle Kontrolle iiber alle
paarweisen Beziehungen. Die hohe Ausdrucksfahigkeit hat auf der anderen Seite aber
auch Schwichen (die zum Teil auf den verwendeten Basis-Techniken beruhen und daher
von mehreren Ansitzen geteilt werden, die auf gleichen Algorithmen beruhen):

e Es sind — wie meistens im Umfeld von Assoziationsregeln — keine Aussagen iiber
das Nichtauftreten von Produkten, Ereignissen oder eben Intervallen méglich. Der
Ausschluss von Intervallen kann wertvolle Dienste leisten, etwa wenn bestimmte
Muster auch wihrend Wartungsphasen auftreten (dort aber Teil der Wartungspro-
zedur sind), auBBerhalb der Wartung aber nicht auftreten sollten (z.B. Klasse K tritt
nur auf, wenn Intervall X nicht beobachtet wird).

e Bei zeitlichen Ablidufen treten Translations- und Dilatationseffekte auf, d.h. im Wie-
derholungsfall konnen Intervalle leicht verschoben oder gestaucht/gestreckt vor-
kommen. Bis zu einem gewissen Grad ist die Erfassung eines Intervallmusters
durch die Allen’schen Beziehungen robust gegen solche Anderungen, eine andere
Beziehungsmatrix ergibt sich erst, wenn Intervallgrenzen iiberschritten werden. Je
groBer jedoch das Intervallmuster ist (d.h., je mehr Intervalle beteiligt sind), desto
groBer ist die Wahrscheinlichkeit fiir diesen Fall.

e Die Beziehungsmatrix erfasst alle paarweisen Beziehungen, auch wenn manche fiir
die Klassifikation vielleicht unerheblich sind. So konnte es sein, dass zwei Inter-
valle A und B wihrend eines dritten Intervalls C' auftreten miissen, wobei aber
die relative Lage von A und B zueinander unerheblich ist. Muss die gesamte Be-
ziehungsmatrix mit elementaren Intervallbeziehungen gefiillt werden, so ldsst sich
diese Bedingung nicht formulieren.

e Die Beziehungsmatrix erfasst nur elementare Beziehungen, disjunktive Kombina-
tionen sind nicht moglich. Eine Beziehung der Art’ A und B diirfen nicht gleichzei-
tig auftreten’ konnen nicht durch eine elementare Beziehung erfasst werden, wohl
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aber durch die Disjunktion A(b, a)B. In [8] wurde der Versuch unternommen, Re-
geln disjunktiv zu kombinieren, der allerdings erheblichen Rechenaufwand erfor-
derte.

3 Erhohung der Beziehungs-Flexibilit:it

Das Ziel dieses Abschnittes ist es, einen Klassifikator zu entwickeln, der auf der einen Sei-
te die Ausdrucksfahigkeit der Beziehungsmatrix nicht verliert, auf der anderen Seite aber
die zuvor genannten Schwichen nicht aufzeigt. Die Grundidee ist, die Beziehungsmatrix
nicht auf elementare Beziehungen festzulegen, sondern anfangs beliebige Beziehungen
zuzulassen. (Das entspricht einer Initialisierung jedes Matrixelements mit der Disjunkti-
on aus allen 13 Intervallbeziehungen.) Die moglichen Intervallbeziehungen werden nur
explizit eingeschrinkt, wenn dadurch die Giite einer Vorhersageregel verbessert werden
kann.

Diese Grundidee ldBt sich in bestehende Regel- oder Entscheidungsbaum-Lernverfahren
integrieren. Wihrend traditionell die Menge der zur Verfiigung stehenden Attribute bei
einer (Regel- oder Baum-) Verfeinerung von Anfang an bekannt ist und sich nur dadurch
dndert, dass ein bereits benutztes Attribut nicht erneut benutzt werden sollte, haben wir es
nun mit einer verdnderlichen Attributmenge zu tun. Sobald in einer Regel zwei Intervalle
bereits vorhanden sind, kann als Verfeinerung eine bestimmte Beziehung zwischen diesen
Intervallen gefordert werden (vgl. Bild 3).

if A then K

SN

if AANDBthenK ...

4 N

if A,B AND C then K if A AND B AND A<o>B then K

Bild 3: Intervallbeziehungen eroffnen neue Moglichkeiten der Regelverfeinerung (schattiert).

Fiir die Verfeinerung der Intervallbeziehungen sind mindestens zwei Ansitze denkbar.
Ist ein Intervall A mit Grenzen [Agiy, Aaus) und B mit Grenzen [Bg;,, Baus| gegeben, so
kommen eine Reihe von numerischen Attributen Aein — Bein»> Aein — Bauss Aaus — Beins
etc in Betracht, um die relative Lage der Intervallendpunkte quantitativ zu erfassen. Damit
lassen sich Bedingungen der Art Ag;,, — Bein > ¥ fordern. Die andere Moglichkeit besteht
in der Einfiihrung eines mengenwertigen Attributs, das die erlaubten Intervallbeziehungen
zwischen A und B nennt. Entsprechende Bedingungen haben die Form A(R)B mit R C
7.

Nehmen wir an, die Lage eines Intervalls X ist fiir die Klassifikation von Bedeutung.

e qualitativer Ansatz iiber Intervallbeziehungen: Verwendet eine Regel bereits n In-
tervalle, so wird die Lage von X zu den anderen Intervallen in n Elementen der
Beziehungsmatrix codiert. Fiir jedes dieser Elemente gibt es 13 mogliche elemen-
tare Ausrichtungen, wovon theoretisch jede beliebige Teilmenge charakteristisch
sein kann (2'® Moglichkeiten). Ein blindes Ausprobieren aller Mdglichkeiten muss
an ihrer Anzahl scheitern.
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e quantitativer Ansatz iiber Intervallendpunkte: Fiir jede der n Intervallkombinatio-
nen haben wir 4 numerische Attribute zu untersuchen. Eine iibliche Technik in Ent-
scheidungsbaumverfahren ist ein binéres Splitting [9]. Dabei ist die Bestimmung
des Schwellwertes mit erheblichem Aufwand verbunden (u.a. miissen je Verfeine-
rung alle Werte gespeichert und sortiert werden).

Die Aussagekraft beider Vorgehensweisen ist nicht identisch. Kehren wir noch einmal
zum Beispiel aus der Einleitung zuriick, bei dem u.a. die Beziehung B(c)C' (B contains
() vorkam, die es nun von einem induktiven Lernverfahren zu entdecken gilt. Wenn wir a
priori wissen, dass diese Beziehung vorliegt, dann folgt natiirlich, dass wir in jedem Fall
Bays — Caus > 0 und Cejy — Bein > 0 erhalten. Anderherum, wenn es diese contains-
Beziehung erst noch zu entdecken gilt, folgt aus positiven Schwellwerten fiir die beiden
Endpunktabstinde nicht notwendig, dass eine contains-Beziehung vorliegt: Auch wenn
die Beziehungen B(0)C und B(io)C gleichermaBen Indikatoren fiir die Klasse sind, wiir-
den wir jeweils eine der beiden Bedingungen Bays — Cays > 0 und Cgjy — Bejn > 0 er-
halten. Die Regeln, die wir aus dem qualitativen Ansatz erhalten, sind damit eindeutiger
und leichter zu interpretieren.

Wir wollen daher den qualitativen Ansatz iiber die Intervallbeziehungen verfolgen und
durch eine Heuristik die Moglichkeiten zur Verfeinerung sinnvoll einschrinken. Dazu er-
mitteln wir, wie hdufig zwei Intervalle in welcher Intervallbeziehung zueinander standen
(in Abhingigkeit vom Klassenattribut). Im folgenden Abschnitt 3.1 beschiftigen wir uns
damit, wie diese Zdhlung geeignet durchzufiihren ist. Anschlieend betrachten wir in Ab-
schnitt 3.2, wie auf Basis dieser Zdhlungen geeignete Regelverfeinerungen zu finden sind.

3.1 Hiufigkeit von Intervallbeziehungen

In diesem Abschnitt gehen wir von einer Regel aus, die mindestens zwei Intervalle A
und B verwendet, aber noch keine Einschriankungen hinsichtlich ihrer Lage besitzt. Wir
interessieren uns fiir die Menge von Historien, in denen A und B in einer Beziehung aus
der Menge R C 7 vorkommen. Unter diesen Fillen zihlen wir, wie oft die Konklusion der
Regel erfiillt ist und bezeichnen diese Anzahl mit py (positive Fille) bzw. np (negative
Fille). Wir gehen nun der Frage nach, welche Informationen wir ermitteln miissen, um
eine geeignete Spezialisierung der Beziehung zwischen A und B ermitteln zu konnen.

Fiir die Spezialisierung der betrachteten Regel mit einer elementaren Beziehung r € 7
geniigt die Erstellung von zwei Histogrammen mit |Z| Eintrdgen (fiir pg und ngr mit
R = {r}, r € I). Uber pg und np lassen sich viele giingige RegelmaBe wie Support,
Konfidenz, etc. bestimmen. Durch Vergleich der Regelmale fiir alle » € 7 kann die — je
nach Regelmal} — optimale Spezialisierung ausgewéhlt werden. Damit haben wir aber nur
Informationen fiir eine elementare Beziehung.

Wollen wir mehrere Beziehungen erlauben, zum Beispiel A(b, m, 0) B, so bendtigen wir
die absoluten Hiufigkeiten fiir beliebige Beziehungsmengen R C Z. Da es 23 Teilmen-
gen R gibt, konnen wir nicht alle diese Beziehungen auszihlen. Stehen uns fiir die Beur-
teilung einer Verfeinerung nur die absoluten Haufigkeiten der elementaren Beziehungen
zur Verfiigung, so konnen wir die Hiufigkeit n i abschétzen (pg analog):

min{n{r}]r € R} <ngp< Zn{r} (D

reR
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Wie weit obere und untere Grenze auseinander liegen, hingt davon ab, in wievielen Histo-
rien Intervalle A und B in mehreren Beziehungen stehen. Es ist moglich, dass es in einer
Historie mehrere A- und/oder B-Intervalle gibt, so dass diese auch in mehrere Beziehun-
gen zueinander stehen. Die Wahrscheinlichkeit dafiir ist abhéingig von der Beschaffenheit
der Intervallsequenz selbst (anwendungsabhingig) und der Lange der Historien.

Der Rest des Abschnitts gilt fiir pz und ny gleichermaBen, der Einfachheit halber betrach-
ten wir aber nur ng. Statt ng direkt auszuzédhlen konnen wir dquivalent in my die Anzahl
der Historien zihlen, in denen jede der Beziehungen in 12 beobachtet werden konnte (in
ng zdhlen wir die Historien, in denen wenigstens eine der Beziehungen vorkam). Dann
14t sich bspw. ny,. 5} wie folgt ermitteln (aus |[A U B| = |A| + |B| — |AN BJ)

Nrs} = Ngry + NYs} — MYy s) r,sel (2)

Da sich die Anzahl der Teilmengen R C 7 nicht veridndert hat, brauchen wir ebensoviele
my-Zihler wie n,-Zihler. Aber selbst wenn wir m g nur fiir zweielementige Beziehungs-
mengen ermitteln, konnen wir bereits bessere Abschitzungen fiir ng mit |R| = 3 geben,
als in (1). Fiir dreielementige Beziehungsmengen machen wir dann nur einen Fehler von
Myr.s,ty» WEIl WIr g, 11 bis auf den Summanden my,. s ;1 bestimmen konnen.

Nirsty = Ny + N} TNy — Myp sy — Mty — Mysty + Myr st} r,s,t €l

Bedenken wir, dass my;. s ¢y zéhlt, wie oft A und B in einer Historie sowohl in der Bezie-
hung s, r als auch ¢ vorkommen, so konnen wir davon ausgehen, dass die Zihler mp —
und damit auch der Fehler, den wir machen — mit zunehmender Michtigkeit von R immer
kleiner werden. Wir begniigen uns daher mit der Ermittlung von mp, fiir kleine Mengen
R,zB. |R| = 2.

Eine weitere Moglichkeit zur Aufwandsreduktion ergibt sich, wenn die Intervallgrenzen
z.B. aus mehreren Zeitreihen automatisch extrahiert werden. Dann sind exakte Uberein-
stimmungen von Intervallgrenzen eher selten, die Beziehungen meets, starts, finishes etc.
treten daher nur sehr selten (und kaum reproduzierbar) auf. Unter solchen Bedingungen
macht die detaillierte Betrachtung dieser Beziehungen wenig Sinn, stattdessen kdnnten
die Intervallbeziehungen wie folgt gruppiert werden: {b, m}, {o, f}, {c,=}, {s,d,is},
{io,if}, {im,a}. Diese Bezichungsmengen kénnen dann an die Stelle der bisherig als
elementar angesehenen Beziehungen treten. In diesem Fall wéren insgesamt nur 21 Zihler
erforderlich (6 Zihler np fiir die nunmehr ’elementaren’ Beziehungsmengen, 15 Zihler
mp, wobel R sich aus einer paarweisen Kombination ergibt).

3.2 Erweiterung des ITRULE-Regellerners

Wir betrachten exemplarisch die Erweiterung des ITRule-Regellerners [10] um Intervall-
Historien. Der Algorithmus lernt die k& besten Regeln zur Vorhersage eines Klassenattri-
buts. Dabei wird mit einfachen Regeln begonnen, die solange verfeinert (um Bedingungen
in der Primisse ergédnzt) werden, wie es der Regelqualitét dienlich ist. Der Algorithmus
verwendet das J-Mall zur Bewertung einer Regel sowie eine Abschidtzung des maxima-
len J-Wertes, der durch Spezialisierung einer Regel noch erreicht werden kann. Auf diese
Weise wird der Suchraum eingeschrinkt, um eine effiziente Berechnung zu ermoglichen.

Betrachten wir also eine Regel *Wenn Y=y, dann X=x’, wobei X und Y Zufallsvariablen
fiir die Erfiillung der Primisse und Konklusion sind. Das J-Mal} betrachtet den mittleren
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Informationsgewinn iiber X = x durch die Erfiillung der Pramisse Y = y: es vergleicht
die a priori Verteilung von X mit der a posteriori Verteilung von X |Y tiber die Kullbach-
Leibler Distanz:

KXY =)= 3 POC =y = o, (P )
ze{z,z}

Aus j(X|Y = y) erhalten wir die unmittelbare Information, die Y = y iiber X liefert.
Eine Regel ist umso niitzlicher, je 6fter wir sie anwenden konnen. Im Mittel niitzt uns eine
Regel also J(X|Y =y) = P(Y =y) - j(X|Y = y) (J-MaB).

Wie eingangs erwihnt, gibt es im Fall der Intervallsequenzen zwei Arten der Spezialisie-
rung: zum einen kann die Beobachtung eines weiteren Intervalls gefordert werden (ohne
Anforderungen an die Lage) und zum anderen kann fiir zwei bereits in der Regel benutz-
ten Intervalle eine Bedingung an ihre relative Lage eingefiihrt werden. Fiir diesen zweiten
Fall ist zu kldren, welche Intervallbeziehungen diese Bedingung enthalten soll, damit der
J-Wert der spezialisierten Regel moglichst optimal wird.

In unserem speziellen Kontext betrachten wir nur die Verfeinerung einer Regel, also ist
P(X = z) vor und nach der Verfeinerung gleich. Durch die Spezialisierung éndern sich
nur zwei GroBen: die Anwendbarkeit der Regel P(Y = y) und die Korrektheit der Regel
P(X = z|Y = y). Fihren wir die Abkiirzungen P, = P(Y =y), P, = P(X = z) und
P,, = P(X = z|Y = y) ein, so kénnen wir wegen P(X = z) = 1 — P(X = z) und
P(X =7z|Y =y)=1— P(X = z|Y = y) das J-MaB wie folgt notieren':

By (Pwy(logz(ny) —logy(F)) + (1 — Puy)(logy(1 — Pay) — log,(1 — Pm)))

Durch die Spezialisierung dndern sich die Terme log,(F,) und log,(1 — P,) nicht. Die
Summe P, logy(Pyy) + (1 — Pyy)log,(1 — Pyy) ist fiir P,, = 1 minimal und erreicht
bei P, = 1 oder P,, = 0 ihr Maximum. Aus Sicht der Regelsemantik (Vorhersage von
X = z) ist allerdings der Fall P,, = 1 anzustreben. Der Wert P, ist als J-limitierender
Faktor ebenfalls zu maximieren.

z

| X =2 X

Y
Y

=<
o
S

Bild 4: Kreuztabelle fiir die Berechnung des J-Mafes.

Welche EinfluBmoglichkeiten haben wir bei der Spezialisierung? Bild 4 zeigt die betei-
ligten GroBen in einer Kreuztabelle. Darin ist P, = #% und Py, = ;%. Wihrend
vor der Spezialisierung die absolute Haufigkeiten a, b, ¢, d gezdhlt wurden, treten nach
der Spezialisierung an die Stelle von a und b die Zahler pr und np (auch c und d dndern
sich, da die Summe aller Werte gleich bleibt). Um F,, zu maximieren, wire also eine
Beziehungsmenge R ideal, bei der b = ny moglichst klein ist (hohe Konfidenz). Das wi-
re bspw. auch fiir pr = 1 und nyp = 0 der Fall. Da die Summe aller vier Felder immer

konstant bleibt, bedeuten kleine Werte in pr und nr aber auch einen kleineren F,-Wert.

'Die Zufallsvariable X hat nur zwei mogliche Ausgiinge: Entweder die Konklusion gilt (X = z) oder
nicht (X = 7).
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Die Maximierung von P, erreichen wir, indem wir a und b moglichst gro8 wihlen. Bei-
de Ziele gleichzeitig (Maximierung von P, und F,,) erreichen wir, wenn a gegeniiber b
moglichst grofl gewdhlt wird.

Wir gehen daher bei der Spezialisierung wie folgt vor: Ausgehend von der leeren Menge
nehmen wir immer eine Intervallbeziehung hinzu. Diese Beziehung wihlen wir so aus,
dass die GroBle a — b aus Bild 4 maximiert wird, wodurch wir die bestmogliche Bewer-
tung nach dem J-Ma8 fiir die jeweilige Michtigkeit von R erhalten. Aus den erhaltenen
Beziehungs-Teilmengen wihlen wir fiir die Spezialisierung diejenige aus, die insgesamt
den besten J-Wert liefert.

1. Die Regel ohne Spezialisierung liefert Jy. Setze Ry = ().

2. Fiiralle i = 1..|Z|: Wihle unter allen elementaren Bezichungen r diejenige aus, fiir
die pgr, — ng, maximal wird, wobei R; = R;_; U {r} (Maximierung von a — b).
(Zur Berechnung von np, siche Abschnitt 3.1).

3. Bestimme fiir alle Spezialisierungen R?; die J-Werte. Sei R, die Beziehungsmenge
mit dem besten J-Wert. Wenn J, > Jj, dann fiihre eine spezialisierte Regel ein,
sonst nicht.

Statt den Raum aller moglichen 2\ Moglichkeiten zu durchsuchen, erweitern wir, einer
gierigen Strategie folgend, die Bezeihungsmenge um die dann jeweils vielversprechend-
ste Ergiinzung.

Erste Ergebnisse. Da sich diese Entwicklungen in einem frithen Stadium befinden,
konnen nur erste, vorldufige Ergebnisse berichtet werden. Es wurde eine kiinstlicher Da-
tensatz erstellt, deren Historien aus Intervallen A, B, C' und D bestehen. Das Klasse-
nattribut wurde auf wahr gesetzt, wenn die ’Gerite’ A, B und C in dieser Reihenfol-
ge nacheinander eingeschaltet werden, so dass nach dem Einschalten von C alle Ge-
rite laufen, aber die Reihenfolge des Ausschaltens beliebig ist. Durch die Beliebigkeit
der Ausschalt-Reihenfolge reichen elementare Intervallbeziehungen nicht aus, um die
Klassen-Bedingung in einer Regel auszudriicken. Statt der 13 Intervallbeziehungen wur-
de die Partition aus 6 Fillen benutzt, die am Ende von Abschnitt 3.1 vorgestellt wurde.
Folgende Beziehungsmatrix beschreibt diesen Sachverhalt:

A B C
A <:> <O7 fv C) <07 f? C>
A Goif,dy (=) (o, f,0)
A | (io,if,d) (io,if,d) (=)

Dabei ist die Beziehungsmatrix redundant, weil sich die Beziehungen unterhalb der Dia-
gonalen eindeutig aus den Beziehungen oberhalb der Diagonalen ergeben. In einer ersten
Version wurden daher mehrere gleichwertige Regeln ermittelt, die z.T. Beziehungen aus
dem unteren, z.T. Beziechungen aus dem oberen Teil der Matrix gefordert haben, ins-
gesamt aber dasselbe Muster beschreiben. Der verschwendete Aufwand zur Entwicklung
solcher Regel-Duplikate kann aber leicht vermieden werden, indem fiir die Intervall-Label
L eine beliebige Ordnung etabliert wird und dann nur noch Beziehungen [, ( R)(, verfei-
nert werden, bei denen /; € L in der Ordnung vor [, € L kommt.
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4 Fazit

Bei der Argumentation iiber zeitliche Abldufe bedient sich der Mensch eines Vokabulars,
das dem der Allen’schen Intervallalgebra sehr nahe kommt. Einfachere Représentatio-
nen zeitlicher Abldufe, wie etwa die Darstellung in Form von Ereignisfolgen, erfordern
zusitzliche Konzepte, um gleichwertige Zusammenhénge abbilden zu konnen. Intervall-
sequenzen sind daher eine gute Représentation fiir zeitliche Entwicklungen (Kundenhi-
storien, Patientenakten, Aktienentwicklung, etc.).

Eine Schwierigkeit bei der Analyse von Intervallsequenzen liegt in der immensen Anzahl
von Moglichkeiten, die sich bei der Formulierung von Mustern in Intervallsequenzen bie-
ten. Frithere Ansitze basieren daher meistens auf Techniken des Association Rule Mining,
um effizient alle Muster aufzuzéhlen. In dieser Arbeit wurde hingegen ein klassischer Re-
gellerner erweitert, der nun Muster in Intervallsequenzen als Pramisse entwickeln kann.
Gegeniiber den auf Assoziationsregeln basierenden Ansitzen wird der Anspruch auf voll-
stindige Aufzihlung aller moglichen Regeln aufgegeben, aber dadurch eine noch flexible-
re Formulierung von Intervallmustern erschlossen. Erste Tests liefern vielversprechende
Ergebnisse.
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Abstract

This paper introduces a new approach to classification which combines pair-
wise decomposition techniques with ideas and tools from fuzzy preference mod-
eling. More specifically, our approach first decomposes a polychotomous classifi-
cation problem involving m classes into an ensemble of binary problems, one for
each ordered pair of classes. The corresponding classifiers are trained on the rele-
vant subsets of the original training data. Given a new instance to be classified, this
instance is submitted to every binary learner, the output of which is assumed to be
a score in the unit interval. The latter is interpreted as a fuzzy degree of preference
for the first in comparison with the second class. By combining the outputs of all
classifiers, one thus obtains a fuzzy preference matrix which is taken as a point of
departure for the final classification decision. This way, the problem of classification
has been reduced to a problem of decision making based on a fuzzy preference re-
lation. Corresponding techniques, which have been investigated quite intensively in
the field of fuzzy set theory, hence become amenable to the task of classification. In
particular, by decomposing a preference matrix into a strict preference, an indiffer-
ence, and an incomparability relation, this approach allows for quantifying different
types of uncertainty in classification.

1 Introduction

As one of the standard problems of supervised learning, the performance task of classifi-
cation has been studied intensively in the field of machine learning. In classification, the
prediction to be made consists of a discrete class label. Thus, the problem is to learn a
model that establishes an X — £ mapping from an instance space X’ to a finite set £ of
class labels.

The simplest type of classification problems are dichotomous (binary, two-class) prob-
lems for which |£]| = 2. For such problems, a multitude of efficient and theoretically
well-founded classification methods exists. In fact, the representation of models is often
geared toward the binary case, and sometimes even restricted to this problem class. For
example, several popular machine learning techniques, such as support vector machines
[1], learn a decision boundary that can only divide the instance space into two parts, one
for each class. Similarly, concept learning, i.e., the task of learning a description of a
target concept from examples and counter-examples of the concept, may be considered as
a two-class classification task. Most rule learning algorithms operate in this framework.
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Figure 1: Basic structure of the learning by pairwise comparison approach.

Needless to say, practically relevant problems are rarely restricted to the binary case. One
approach for tackling polychotomous (multi-class) problems is to develop classifiers that
are able to represent an X — £ mapping for |£| > 2 directly, such as classification
trees. An alternative strategy to tackle such problems is to transform the original problem
into several binary problems via a class binarization technique. The most popular class
binarization technique is the unordered or one-against-rest binarization, where one takes
each class in turn and learns a binary concept that discriminates this class from all other
classes. At prediction time, each binary classifier predicts whether the query input belongs
to its concept or not. Tie breaking techniques (typically based on confidence estimates for
the individual predictions) are used in case of conflicts, which may arise when more than
one concept is predicted or all classifiers abstain.

The key idea of the learning by pairwise comparison (LPC) approach (aka pairwise clas-
sification, round robin learning, one-vs-one) is to transform an m-class problem into
m(m — 1)/2 binary problems, one for each pair of classes (Fig. 1). At classification time,
a query instance is submitted to all binary models, and the predictions of these models
are combined into an overall classification. In [2, 3], it was shown that pairwise clas-
sification is not only more accurate than the one-against-rest technique but that, despite
the fact that the number of models that have to be learned is quadratic in the number of
classes, pairwise classification is also more efficient than one-against-rest classification.
The reason is that the binary decision problems not only contain fewer training examples
(because all examples that do not belong to either of the classes are ignored), but that the
decision boundaries of each binary problem may also be considerably simpler than for
the problems generated by the one-against-rest transformation (which in turn can further
increase computational efficiency in the evaluation phase).

This paper elaborates on another interesting aspect of the LPC approach: Assuming that
every binary learner outputs a score in the unit interval, and interpreting this score as a
“fuzzy degree of preference” for the first in comparison with the second class, the en-
semble of pairwise learners produces a fuzzy preference matrix. The final classification
decision can then be made on the basis of this matrix. This way, the problem of classi-
fication has been reduced to a problem of decision making based on a fuzzy preference
relation. Corresponding techniques, which have been investigated quite intensively in the
field of fuzzy set theory [4], hence become amenable to the task of classification.

The remainder of the paper is organized as follows. Section 2 details the LPC approach
to classification. The idea of classification based on fuzzy preference relations is outlined
in section 3. Section 4 elaborates on an important element of this approach, namely the
learning of weak preferences between class labels. First empirical results are presented in
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section 5.

2 Learning by Pairwise Comparison

As mentioned before, learning by pairwise comparison (LPC) transforms a multi-class
classification problem, i.e., a problem involving m > 2 classes (labels) £ = {\;... A}
into a number of binary problems. To this end, a separate model (base learner) M, , is
trained for each pair of labels (\,, \,) € £. M, , is intended to separate the objects with
label A\, from those having label \,. If (z,\,) € & x L is an original training example,
then x is considered as a positive example for all learners M, , and as a negative example
for the learners M, , (7 # a); those models M, , with a ¢ {s, 7} simply ignore this
example.

At classification time, a query x is submitted to all learners, and each prediction M, ,(z)
is interpreted as a vote for a label. In particular, if M, , is a {0, 1}-valued classifier,
M, ,(x) = 1is counted as a vote for \,, while M, ,(z) = 0 would be considered as a vote
for \,. Given these outputs, the simplest classification strategy is to predict the class label
with the highest number of votes. A straightforward extension of the above voting scheme
to the case of [0, 1]-valued (scoring) classifiers yields a weighted voting procedure: The
score for label )\, is computed by

nE Y (1)
1<)#<m
where r, , = M, ,(x), and again the label with the highest score is predicted.

The votes r, , in (1) and, hence, the learners M, , are usually assumed to be (additively)
reciprocal, that is,

r,=1-r,, (2)

and correspondingly M, ,(z) = 1 — M, ,(x). Practically, this means that only one half
of the m(m — 1) classifiers M, , needs to be trained, for example those for . < ;. As
will be explained in more detail below, this restriction is not very useful in our approach.
Therefore, we will train the whole set of classifiers M, ,, 1 <1 # 5 < m, which means
that no particular relation between r, , and r, , will be guaranteed.

3 Classifying on the Basis of Fuzzy Preference Relations

Considering the classification problem as a decision problem, namely a problem of de-
ciding on a class label for a query input z, an output r, , = M, ,(z) can be interpreted
as a preference of label A, in comparison with label A,: The higher r, ,, the more pre-
ferred is A, as a classification, i.e., the more likely A, appears in comparison with label A,.
Correspondingly, the matrix

R-|" o ‘)
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obtained by collecting the outputs of the whole classifier ensemble can be interpreted as
a valued preference relation.

A classification decision can then be made on the basis of the relation (3). To this end,
one can resort to corresponding techniques that have been developed in fuzzy preference
modeling and decision making [4]. In principle, the simple voting scheme outlined in
section 2 can be seen as a special case of such a decision making technique.

What is even more interesting, however, is the application of techniques for decomposing
the relation R into three associated relations with different meaning. Suppose that R is
considered as a weak preference relation, which means that r, , = R(\,, \,) is interpreted
as A\, = A, that is, “label A, is at least as likely as label A,”. In this case, R is reflexive,
I.e., the missing diagonal elements in (3) should be 1. In the non-fuzzy case where r, , €
{0, 1}, a weak preference relation induces a strict preference relation P, an indifference
relation Z and an incomparability relation 7 in a straightforward way. Denoting strict
preference by >, indifference by ~, and incomparability by |,

A=A e (A=A AN EN)
Aed e (A=A AN = A)
ALA & MEAANEN)

Generally, a triple (P,Z, J) with an asymmetric relation P, a reflexive and symmetric
relation Z and a symmetric relation 7 is referred to as a preference structure. Formally,
(P,Z,J) must also satisfy the following: PNZ =0,PNJ =0,ZNJ = 0.

A fuzzy preference structureis a triple (P, Z, J) of fuzzy relations having certain mathe-
matical properties which are generalizations of the above properties required in the non-
fuzzy case.! Fuzzy preference structures, especially their axiomatic construction, have
been studied extensively in literature (e.g. [4, 5, 6, 7, 8, 9]). The same is true for the
question of how to decompose a weak (valued) preference relation R € [0, 1]™*™ so as
to assure certain properties of the triple (P, Z, 7). Without going into technical detail, we
only give an example of a commonly employed decomposition scheme (again denoting
7y = R(A, A\))):

P(A,A) = min(r,,,1—r,,)
Z(\,A) = max(r,,+7r,, —1,0) (4)
T\, Ay) = max (1 =7, —1,,,0)

The crucial point is that, in the context of classification, the relations Z and .7 do have
a very interesting meaning: Indifference corresponds to the ambiguity of a classification
decision, while incompatibility reflects the corresponding degree of ignorance.

To illustrate what we mean, respectively, by ambiguity and ignorance, consider the classi-
fication scenario shown in Fig. 2: Given observations from two classes black and white,
three new instances marked by a cross need to be classified. Obviously, given the current
observations, the upper left instance can quite safely be classified as white. The case of

1The question of how to generalize these properties is non-trivial. Especially, there are different options
which are formally not equivalent.
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Figure 2: Classification scenario: Observations from two classes (points) and new query
instances (crosses).

the lower left instance, however, involves a high level of ambiguity, since both classes,
black and white, appear plausible. The third situation is an example of ignorance: The
upper right instance is located in a region of the instance space in which no observations
have been made so far. Consequently, there is neither evidence in favor of class black
nor in favor of class white.

Of course, uncertainty of a classification can also be represented by a standard probabilis-
tic classifier, or even by a more general type of scoring classifier: A classification appears
uncertain as soon as at least one other class has a probability (score) which is almost as
high as the probability (score) of the predicted class. It should be noted, however, that
probability cannot distinguish between ambiguity and ignorance, mainly due to the con-
straint that probability degrees must always add up to 1. In particular, complete ignorance
is usually modeled by the uniform probability distribution, as suggested by the principle
of insufficient reason. In the third case of our example, this means giving a probability of
1/2 to both classes. The adequacy of the uniform distribution as a representation of ig-
norance has been called into question [10]. In particular, one cannot distinguish between
complete ignorance and the situation where one can be quite sure that the class labels are
indeed equi-probable, since the uniform distribution has been derived from a large enough
number of similar instances (case 2 in our example).

From a knowledge representational point of view, a distinction between ambiguity and
ignorance clearly seems worthwhile. For example, telling a patient that your experience
does not allow any statement concerning his prospect of survival is very different from
telling him that his chance is fifty-fifty! But separating ambiguity from ignorance can also
be useful from a decision making (classification) perspective, at least if there is an option
to abstain from a decision. In fact, in a situation of high ignorance, it might be reasonable
to refuse an immediate decision, and instead to gather additional information. For exam-
ple, consider a physician who is looking for a diagnosis. If the current knowledge about
the patient at hand is not sufficient for a reliable diagnosis, he will gather additional in-
formation, e.g., by making complementary medical tests or by searching the literature for
similar cases. In machine learning terms, the first type of information procurement corre-
sponds to adding features (attributes) to the instance representation, while the second one
corresponds to making additional observations.

While abstaining from an immediate decision may be reasonable in a situation of igno-
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Figure 3: Left: decision boundary induced by a discriminative learner. Right: boundaries
that characterize the respective classes.

rance, the same is not necessarily true in cases of ambiguity. In the second case of our
example in Fig. 2, for instance, additional observations will hardly be useful, i.e., cor-
responding examples will hardly resolve the ambiguity. As opposed to this, additional
examples could be very helpful in the third case, where they may indeed reduce the level
of ambiguity.

The general idea of our method is to learn the weak preference relation (3), using an LPC
approach, and to decompose this relation into a preference structure (P,Z, ), that is,
into three corresponding relations

0 p172 e me 1 2172 e Um 0 ]172 e Jim
P10 .. Dpam (2% T U % S U P
pm,l pm,Q e 0 Zm,l Zm,Q e 1 jm,l jm,Q e 0

These relations can then be taken as a point of departure for sophisticated decision strate-
gies. This approach becomes especially interesting in extended classification scenarios,
for example, if several class labels instead of single one may be predicted in cases of am-
biguity, or an immediate decision may be deferred in cases of ignorance. The discussion
of concrete decision strategies is beyond the scope of this paper.

4 Learning Weak Preference Relations

Since the relations P, Z, and 7 are derived from the weak preference relation R, the first
step of our method consists of learning this relation. A first important observation is that
standard discriminative learning methods are not suitable for this purpose. In fact, such
methods produce decision boundaries which do not reflect the degree of ignorance in an
adequate way.

To illustrate this problem, Fig. 3 (left) shows a separating hyperplane as it would be
derived, e.g., by a support vector machine. Given a new instance to be classified, the
score of a class is typically defined as a function of the distance of the instance from the
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hyperplane. Defining the weak preferences R(black,white), R(white, black) in terms
of this score, ambiguity and ignorance will, according to (4), only depend on this distance.
In particular, the same degrees of ambiguity and ignorance will be predicted for the two
instances marked by a cross, which is of course not reasonable.

As can be seen, finding a decision boundary that optimally discriminates between the two
classes is not appropriate in the context of our application. Instead, it is more reasonable
to characterize both classes separately, as shown in the right picture in Fig. 3. The upper
decision boundary characterizes the class white while the same is accomplished for class
black by the lower boundary. Correspondingly, the weak preference R (white, black) is
a function of the upper boundary, while R (black, white) depends on the lower boundary.
For example, for the instance located at the lower left cross, R(white, black) will be
high and R(black,white) will be small. In contrast, for the second instance located at
the upper right cross, both R(white,black) and R(black,white) will be small. As
desired, the degree of ignorance will therefore be quite high for this instance.

The above comments explain why we do not make the assumption (2) of reciprocal votes
and instead train models M, , and M, , separately. In both cases, the two classes A,
and )\, are treated in an asymmetric way: M, , is intended to characterize class A\, while
M, , should characterize A,. Note that inducing a characterizing model is typically ac-
complished by methods for concept learning. For example, rule induction methods like
covering algorithms typically learn this type of model [11].

5 Experimental Results

In this section, we present some first empirical results providing evidence for the useful-
ness of our approach. To this end, we have considered an extended classification scenario
in which one is not forced to decide in favor of a single class label. Instead, a subset of
potential candidate labels may be predicted. However, such ambiguous predictions are
punished in terms of a suitable loss function:
L=l Nel

loss(L,\) = ¢ m-1

oss(L, \) { I oAdL
where L C L is a set-valued prediction and A denotes the true class label. This setting
obviously focuses on the aspect of ambiguity in classification, that is, the relation Z.

For this study, the following data sets have been taken from the Statlog and UCI reposi-
tories: segment (2310 instances, 7 classes), letter (15000 instances, 26 classes), satimage
(4435 instances, 6 classes), shuttle (43500 instances, 5 classes). As training and testing
data, 1000 examples have been chosen at random, respectively, from the original data
(except for the segment data set, which has been split into two sets of equal size).

As binary models M, , we used cost-sensitive support vector machines (with linear ker-
nels) as offered by the libsvm-library [12]. As an effect of decreasing the weight (misclas-
sification cost) of a class, the corresponding decision boundary moves closer to the rep-
resentative examples of this class. This way, it becomes possible to train non-reciprocal
models M, , and M, , as outlined in the previous section.

To make use of the indifference relation Z, we have employed the following decision
strategy: First, the prediction set L is initialized by a single best label A* which is chosen
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c| t loss =+ std |\L| | T loss + std |L|
1| - 0,068+0,253 1,000 | 0 0,068=+0,253 1,000
2102 0,0560+0,183 1,113 | 0 0,068+ 0,253 1,000
4103 0,048+0,157 1,166 | 0 0,068=+0,253 1,000
8104 0,056+0,178 1,171 |0 0,068+ 0,253 1,000
16 |04 0,054+0,149 1,239 | 0 0,068+ 0,253 1,000
1) - 0,2994+£0,458 1,000 2 0,189 +0,331 2,398
2101 0,189+0,270 4,239 | 3 0,185 +0,274 3,365
4102 0,1774+0,288 3,612 |2 0,1834+0,324 2,385
8|02 0,193+0,259 4,925|2 0,182+0,322 2,383
16 [ 0,2 0,194+0,245 5211 |3 0,189+0,279 3,363
1] - 0,146+0,353 1,000 0 0,14440,351 1,000
2102 0,118+0,283 1,178 | 0 0,145+0,352 1,000
4103 0,110+0,251 1,261| 0 0,146 40,353 1,000
803 0,117+0,216 1,425| 0 0,143+0,350 1,000
16 [ 0,3 0,132+0,226 1,493 | 0 0,14540,352 1,000
1] - 0,067£0,250 1,000 | 0 0,067=+0,250 1,000
2103 0,033+£0,127 1,083 | 0 0,067=+0,250 1,000
4103 0,044+0,148 1,109 | 0 0,067+ 0,250 1,000
8103 0,040+0,103 1,146 | 0 0,067+ 0,250 1,000
16 [ 0,3 0,049+0,114 1,181 | 0 0,067 40,250 1,000

Table 1: Results for the data sets segment, letter , satimage, shuttle (from top to bottom):
class weight used by the SVM learner (c), indifference threshold, average and standard
deviation of the loss function, average size of prediction set L (left: our approach, right:
baseline).

from the strict preference matrix P using a simple weighted voting scheme. Then, L is
extended by including all labels A\ such that A ~ A*. Since Z is a fuzzy relation, the
prediction thus defined is actually a fuzzy set. To simplify the evaluation, we have turned
this set into a crisp one by thresholding Z. More specifically, we defined (A ~ \*) <
(Z(A\,\*) > t), where t € {0.1,0.2...1} is a suitable threshold. The latter has been
optimized on the training data using 10-fold cross validation.

For comparison, we used simple weighted voting on the original relation R as a baseline.
To allow for an analogous form of set-valued prediction, L was defined by all labels the
total score (sum of votes) of which differs from the score of the best label by at most T;
again, 7' is a suitable threshold which is optimized on the training data (candidate values
for T"are {0,1...5}).

The results of the experiments are documented in Table 1. As can be seen, our approach
performs better than the baseline method throughout, even though the improvement in the
average loss is statistically not significant. Nevertheless, we take the results as first evi-
dence in favor of the hypothesis that our idea of basing classification decisions on (fuzzy)
preference structures may improve performance in extended classification scenarios.
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6 Conclusions

In this paper, we have introduced a new approach to classification which refers to the
concept of fuzzy preference structures. This approach is intimately related with learning
by pairwise comparison (LPC), in machine learning a well-known technique for reducing
multi-class to binary problems: LPC is used in order to learn a weak preference rela-
tion among the potential class labels, which is then decomposed into a strict preference,
indifference, and incomparability relation.

We have argued that, in the classification context, indifference can be interpreted as the
ambiguity of a prediction while indifference represents the level of ignorance. These
concepts can be extremely useful, especially in extended classification scenarios which
go beyond the prediction of a single label. Besides, the aspect of ignorance, which has
not received much attention in machine learning so far, seems to be especially interesting
in connection with so-called reliable classification [13]. Investigating the potential of our
approach in this context is an important aspect of future work.

First empirical studies have focused on using the indifference relation in order to improve
classification performance in a set-valued classification setting where several labels can be
predicted in cases of ambiguity. The results are quite promising, even though they should
clearly be considered as preliminary. Conducting more extensive experimental studies is
another major point on the agenda. Besides, we plan to consider other classification sce-
narios, especially those in which the aspect of ignorance and, hence, the idea of abstaining
from or deferring a decision play an important role. In this connection, it will also be nec-
essary to develop new decision policies which produce reasonable classification decisions
on the basis of a fuzzy preference structure.
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Zusammenfassung

Wir untersuchen den Strukturbildungsprozess bei Kettégkiiten in einer Losung
mittels Monte Carlo Methoden. Durch die Verwendung von Aggtionsoperatoren
wird es ermdglicht, Granulierungseffekte zu bertcksggni .

1 Einleitung

In der Nanotechnologie stoRRen die gangigen Top-Down Vesfafz.B. Atzmethoden) zur
Herstellung von Nanostrukturen, mit dem Kleinerwerderseéiegsebilde, immer mehr an
technologische Grenzen. Als Alternative bieten sich Batldp Verfahren an, bei denen
speziell gewiunschte Mikrostrukturen aus makroskopis¢hmgebungen emergieren. In
Losungen von Kettenmolekulen kénnen sich bei entspre@drek@nzentrationen und
Temperaturen strukturierte Mikrogebilde (sogenanntaftdds’) herausbilden, die dann
als Grundbausteine fir Nanomaschinen Verwendung findesV&atehen und die Regel-
ung solcher Bildungsprozesse ist fur die Nanotechnologiegrof3er Bedeutung.

Im zweiten Abschnitt werden wir auf die Prinzipien zur Mdbé@tlung solcher Prozesse
eingehen. Wir beschreiben eine Lésung mit Kettenmolekdierch einen Metropolis

Algorithmus. D.h. wir nehmen an, die Kettenmolekiile seie®inem Raumgebiet zu-
nachst zufallsverteilt und fihren dann zuféallige Bewegmgus. Die nach einer Zufalls-
bewegung entstehende neue Konfiguration wird bewertet ehdlten, falls sie besser
abschneidet als die Ausgangskonfiguration. Andernfaltd diese behalten.

In der richtigen, den physikalischen Gesetzen entsprelgmeBewertung, liegt das eigent-
liche Problem einer solchen Modellbildung. Es zeigt si@dssdMethoden der klassischen
Kontinuumsmechanik hierzu nicht ausreichen. Deren rékal®Verfahren sind nicht in
der Lage, den Einfluss von Granulierungseffekten zu besxgmwe Granuli sind Sinn-
einheiten, die Zadeh folgendermalf3en zu prazisieren verflic

" In g-precisation, with g standing for granular, [an approatively known entity] *a is
treated as a granule, with a granule being a clumb of valuestrjactures] drawn together
by indistinguishability, equivalence or proximity.”

Eines der Anliegen Zadehs, bei der Einfuhrung der Fuzzyk agir es, zum Verstandnis
solcher Sinneinheiten beizutragen. Zadeh bedauert azldibtiy dass dieses Ziel bisher
nicht in ausreichender Weise erreicht wurde.

Im dritten Abschnitt werden Aggregationsoperatoren naabeY [2] eingefuhrt und es
wird gezeigt, wie mit diesen globale Strukturbildungen imokitionsprozess einer Losung
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von Kettenmolekilen berticksichtigt werden kénnen. Inghdsre die Kontextabhangig-
keit der Zeitentwicklung der Losung, zur Bericksichtigupmntenmechanischer Phano-
mene kann dadurch im Modell erfasst werden.

Im vierten Abschnitt werden Simulationsergebnisse vagjksin denen sich der Einfluss
der verschiedenen Agregationsoperatoren zeigt. Wir wemseh, dass das vorgelegte
Modellbildungsverfahren die Moéglichkeiten der klassisciMechanik Ubersteigt und so-
mit zur Modellierung von Phanomenen in Frage kommt, die irhrRen der klassischen
Physik nicht verstehbar sind. Die vorgelegten Ergebnigse sin erster Schritt zum
Verstandnis der Strukturbildung in nichtklassischen Bssen. Unser Fernziel ist es, diese
Strukturbildungsprozesse, durch geeignete Eingrifféatsitder globalen Parameter, zu
regeln.

2 Emergenz von Strukturen aus Lésungen
2.1 Problemstellung

Ein in der Nanotechnologie verwendetes Verfahren zur Eyazeg von Strukturen besteht
darin, Kettenmolekuile (z.B. DNA-Ketten) in eine Losung zbgn. Da die Ketten be-
stimmte Praferenzen haben, sich aneinander anzulagésteleen nach einiger Zeit in der
LAsung charakteristische Strukturen, die zum Bau von Naegiten verwendet werden
konnen [3]. Aufgabe des Ingenieurs ist es, die Prozesseeserfiar zu machen, dass
genau die Strukturen entstehen, die spater verwendet wkd@en. Diese Aufgabe stellt
die Ingenieure jedoch vor erhebliche Probleme, da die &trbkdungsprozesse nicht mit
den Differentialgleichungen der klassischen Mechanilkchesbbar sind.

Die wesentlichen Ph&dnomene, die diese Strukturbildugssse so schwer beschreibbar
machen, sind die folgenden:

(A) Fuhrung des Prozesses duch stabile Zwischenkonfiguratnen:

Die Chemiker haben seit langem erkannt, dass chemischdi®sak meist nicht direkt,
sondern Uber Zwischenkonfigurationen verlaufen [4]. Dutigse Zwischenkonfigurat-
ionen, die auch mittels Katalysatoren erméglicht werdemnlei, werden die Strukturen
so 'vorgeordnet’, dass die Wahrscheinlichkeit fur die Etisng des Endprodukts, gegen-
Uber einem rein zufalligen Zusammentreffen der Teile, lgible erhéht wird. Zum Ver-
stehen eines Reaktionsverlaufs ist es fur den Chemikerematiy, diese Zwischenpro-
dukte zu kennen. FUr uns jedoch, die wir eine neue Reaktibneefen wollen, sind
diese Strukturen nicht vorhersehbar und damit ist der &trokdungsprozess nicht exakt
prognostizierbar. Wir sind bei der Modellbildung auf Moarlo Methoden angewiesen.

(B) Quantenmechanische Einfllsse:

Da die Strukturbildung auf atomarer Ebene ablauft, missedsetze der Quantenme-
chanik und deren charakteristische Ph&dnomene berudkgialgrden. Wesentliche nicht
klassische Phdnomene sind, z.B. der Tunneleffekt, auf &>dessen Teilchen Potential-
barrieren durchtunneln kénnen, und die Notwendigkeitihfrebzw. Bose-Statistiken
anstelle der klassischen Boltzmann-Statistik zu verwende

(C) Klassische Randbedingungen:
Der Strukturbildungsprozess kann aber auch nicht rein tgaamechanisch beschrieben
werden. Durch Dekoharenzeffekte (vgl. Doppelspaltexpent mit Fullerenen), bilden
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sich in einem System aus vielen Teilen notwendigerweisegitren heraus, die klassisch
beschrieben werden missen. Chemiker gehen dann haufig slagsisie die klassischen
Strukturen als Randbedingungen auffassen zu den Difiatgl@ichungen, die die quan-

tenmechanischen Effekte beschreiben [5]. In gemischtantgn-klassischen Systemen
werden die schweren Mélekule als klassisches System bekehr das die Randbeding-
ungen liefert zum quantenmechanischen System der lei@ektronen, Protonen und

Photonen.

Das Problem dieses Ansatzes besteht jedoch in der apricausgesetzten Trennung
zwischen leichten und schweren Teilen. Ublicherweiseghest ja die schweren Teile, die
Molekile, aus den leichten Teilen. Wenn wir die Trennungeli&trukturen voraussetzen,
so kénnen wir prinzipiell Bildungsprozesse der Entstehscigwerer Strukturen, nicht
untersuchen. Wir wirden damit unser Ziel, Strukturbildsprgzesse zu untersuchen, im
Ansatz verfehlen. Das Problem der Trennung von quanteramésather und klassischer
Beschreibung, das eines der Grundprobleme der Nanotexgiaast, wird von Sen und
Sengupta verdeutlicht [6]:

"Es sind zwei verschiedene Realitéaten, die bezliglich dati&king der Physik zu exi-
stieren scheinen und deren Komplexitatim Grenzbereich@vein Quantenmechanik und
klassischer Mechanik stark zum Ausdruck kommt. Dieser @yereich, in dem Elemente
beider Mechaniken fir ein vollstandiges Verstandnis natlig erscheinen, ist ziemlich
undurchsichtig.

Weder ein vollstandiger mathematischer Formalismus (zemstiindnis dieses Grenzbe-
reichs), noch eine konzeptuelle Struktur einer Theoriekemm einer der beiden Mechan-
iken abgeleitet werden.”

Um nanotechnologische Strukturbildungsprozesse piiglzipgelbar zu machen, missen
wir daher Methoden zur Modellbildung verwenden, die einenimation quantenmech-

anischer Grundprinzipien und gleichzeitig den Ubergankjassischen Strukturen erlau-
ben.

Doppelspaltexperiment mit fluorierten Fullerenen [7]:

Gasteilchen ]
O
.
o)
Spalt 1 _ Schirm mit
@ | o =y
Teilchen-
o _
Fulleren _1 zanlern
Spalt 2 _
o 1
_
_1

Flourierte Fullerene sind Molekiile aus 60 C- und 48 F-Atontdaurierte Fullerene sind
Teilchen, die wie Photonen, beim DoppelspaltexperimenBahirm Interferenzerschei-
nungen zeigen. Fur sie gilt also ebenfalls das Superposifionzip der Quantenmechanik.
Durch ein leichtes Gas im Raum zwischen den Spalten und deinmSgird jedoch die
Interferenz zum Verschwinden gebracht. Nicht wegen d€deStlie die Gasteilchen auf
die Fullerene ausuben, dafir sind diese zu leicht, sonderahddie Herstellung eines
'‘Gesamtsystems’ aus Fullerenen und Umgebung, das die ii@aste bewirken.
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2.2 LoOsungsansatz

Das Modell zur Emergenz von Strukturen aus Losungen voreKetblekulen soll zwei
Prinzipien realisieren:
KontextabhangigkeitundUbergang zur klassischen Beschreibung mittels Dekoharenz

Das erste Prinzip, die Kontextabhangigkeit, ist das Grundjp, das quantenmechanische
Vorgange von klassischen Prozessen unterscheidet. Digeeidtabhangigkeit quanten-
mechanischer Prozesse wurde von Kochen und Specker ndesgaywnd es kann gezeigt
werden, dass dieser Effekt die anderen typischen quantdranischen Phanomene zur
Folge hat [8].

Kontextabhangigkeit bedeutet, dass der Prozessverlairfién Teilregion nicht nur durch
die Verhaltnisse in dieser selbst, und dem tber deren Rémsleinkommenden Einfluss
der Au3enwelt bestimmt ist, sondern dass Strukturen (G)amSystem in ihrer Gesamt-
erscheinung Einfluss nehmen auf alle Regionen, in denee deil Struktur prasent sind.
Ein kontextabhéngiges System konkretisiert sich im Beaufgale seine Teile. Diese
Konkretisierung muss aber nicht eindeutig sein, so dasstgnmechanische Systeme in
Superpositionen aus mehreren Konkretisierungen exastiginnen. Die Umkehrfunktion
zu dieser mehrdeutigen Existenz (der Superposition dent@naustande), ist die Deko-
harenz. H.D. Zeh schreibt [9]:

" Die Idee der Quantisierung kann allgemein verstanden greras Umkehrung der
Dekoharenz: die Wiederherstellung der Superpositionécheelurch die Wechselwirkung
mit der Umgebung unterdrtickt werden und die damit die kéats Beschreibung maglich
machen.”

Wegen dem Auftreten der Dekoharenz kann ein System ausisédm miteinander wech-
selwirkenden Teilen nicht im Zustand der Superpositionragberen Konkretisierungen
verharren. In solchen wechselwirkenden Systemen setarvielle Gberwiegt immer die
Wahrscheinlichkeit fir eine Konkretisierung, so dass es klassischen System wird. In
grof3en Systemen sehr vieler Teile wird eine gleichgewgehiahrscheinlichkeitsvertei-
lung fur verschiedene Konkretisierungen extrem unwalgisdich. Dies ist eine Folge
des Gesetzes der grol3en Zahl, die aus Percolationsexpéezimteekannt ist [10].

Bilden sich also Granuli in der Losung der Kettenmolekibenaiss im Modell sicherge-
stellt sein, dass diese Granuli sich gegeneinander naski&tdnen Gesetzen bewegen,
wohingegen im Einflussbereich eines Granuli liegende &bilete sich nach den Gesetzen
fur kontextabhangige Systeme entwickeln. Z.B. wird derrialeffekt in kontextabhang-
igen Systemen dadurch bewirkt, dass globale Beziehungdalailes Teilgebiet zu einer
Entwicklung zwingen, die den dort lokal herrschenden Eieberdingungen zuwider lauft.

Das wesentliche Hilfsmittel, das wir zur Erweiterung derdétbildungsmaglichkeiten
einsetzen, sind die Aggregationsoperatoren zur Bewedengage der Kettenmolekile.
Sie erlauben es, den Begriff der Richtigkeit zu erweiteraciNklassischer Auffassung
Ubertragt sich die Richtigkeit von den Teilen auf das Gadzg, nur was in allen seinen
Teilen richtig ist, kann auch als Ganzes richtig sein. De&hRgkeitsbegriff, der sich mit
Aggregationsoperatoren ergibt, kann jedoch die globasa@éstruktur starker bertck-
sichtigen, als die Details und somit kann eine lokale Erktimicg auch in die falsche
Richtung laufen (entgegen dem Energiegradienten), wendardGesamttrend” stimmt.
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3 Aggregation von Gesamtbewertungen

Da wir die Gesetze unter denen Strukturen in Losungen egrerginicht kennen, so
mussen wir das Aggregationsproblem, das sich am Ende deteawdschnitts stellte,
in gréBtmoglicher Allgemeinheit formulieren:

Aggregationsproblem
Bei einem System aus vielen Teilen, liege fur jeden der Taite Bewertung vor. Wie
kann aus diesen Teilbewertungen eine Gesamtbewertunggeémerden?

nein nem

ja %A//? ja %Av vielleicht gﬁz
o T
bbb 4
? /

\,

!\

g
4

K

ja

/

ja % vielleicht

Gitterpunkte, in denen die Agenten die richtigkeit der lokalen Losungsbedingungen pi

j\“ﬁ

Die allgemeinste Definition von Aggregationsoperatoren (R. Yager):

BezeichnungenU%! := {< uy, uy, ..., u,, > ungeordnete n-Tupel

mit Wiederholung von Elementen < [0, 1]}
<UL, ULy ey Uy, > D < V1, V2 ey Uy >i=< Uy ey Upyy ULy eeny Uy >

< UL, U,y ooy Uy ><< V1, Vo, ..., Uy, > 1 = m und es gibt eine Umordnung
{L,..,n} = {1,...,n} sodass fui = 1,..n gilt: u; < vr.

Definition: A : U1 — [0, 1] heiRtAggregationsoperator: <
Fir alle< wy, ug, ..., U, >, < U1, Vs, ..., U >€ UL gilt:
o UL, UL ey Uy > VL,V eeny Uy >=>
A(< up, ugy oyt >) < A(< 01,09, 0y Uy >)
e Esgibteinu, € [0, 1] (die Stimmenthaltung) mit:
A(< ug, ugy oy iy, > @ < ug >) = A(< up, ug, ..., Uy >))

Definition: Ein Aggregationsoperatof heil3t
(a) und-Operator, (b) oder-Operator, bzw. (c)assoziativfalls
zusatzlich fir alle< uy, ..., u, >, < V1, ..., Uy >, < W, ..., Wy, > UL gilt:

(@) A(< ug, ., up >) > A< Uy, ooy Uy > D < U1, ..., Uy, >) bz,
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(b) A(< upy oyt >) < A(K Uty ooy Uy > DB < VL, eeny Uy >)

(€) A A(K UL,y ooy Uy > B <UL, ey Uy >) > D < WY, ooy Wy >) =
A(< Uty ey tly > B < A(K V1, oy Uy > B < W1y ooy Wy >) >) =
A(< Uty oy Uy > B < VL, ooy Uy > D < WY, ooy Wy >)

Aggregationsoperatoren sind auf Grunde der folgendereSititels der Fuzzy Logik
darstellbar (Die Beweise finden sich in [11]):

SATZ (a): Ein assoziativer und-Aggregationsoperatokann nach entsprechender Um-
skalierung des Bewertungsintervalls 1] mit einer bijektiven, bistetigen, monoton stei-
genden Skalierungsfunktio1, : [0, 1] — [0, 1] dargestellt werden mittels deRuzzy-
und-Operator A der fura,b € [0,1] definiert ist durchu A b := a - b (bzw.a A b :=
min(a, b)):

A(< up, Ugy oy Uy >) i=up Aug A oo Ay,

(a): Ein assoziativer oder-Aggregationsoperatokann nach entsprechender Umska-
lierung des Bewertungsintervallg 1] mit einer bijektiven, bistetigen, monoton steigen-
den Skalierungsfunktiow, : [0, 1] — [0, 1] dargestellt werden mittels deRuzzy-oder-
Operator V der fura,b € [0, 1] definiert ist durchu Vb :=1 — (1 —a) - (1 — b) (bzw.
aVb:=max(a,b)):

A(< up,ugy oy >) :=up Vug V... Vo,

Definition: Ein Aggregationsoperator heirstarkend, falls eine Bestatugung mit >
ug (bzw. eine Verneinung mit < wug) durch mehere Agenten starker wirkt als nur
diejenige eines einzelnen Agenten:

A< u,u>) > A(<u>) > A< ug>) (bzwA(< v,v >) < A(< v >))

Der wesentliche Satz zur Darstellung von Aggregationsaipegn geht auf eine Idee von
Kiendl [12] zurlck, der erkannte dass Bejahung und Vetockeeslene Konzepte sind.
(Kindl bewies, dass Fuzzy-Regler mit Bejahung und Vernegnallgemeiner sind als
Mamdani-Fuzzy-Regler.)

SATZ: Ein assoziativer, verstarkender Aggregationsoperatokann nach entsprechen-
der Umskalierung des Bewertungsinterviilsl| mit bijektiven, bistetigen, monoton stei-
genden Skalierungsfunktionan, : [0, uo] — [0, 1] und ¥y, : [ug, 1] — [0, 1] dargestellt
werden mittels defruzzy-Operatoren A undV, die fura, b € [0, 1] definiert sind durch:
aANb:=a-bbzw.aVb:=1—(1—a)-(1-0).

Dabei beschreibt einen bejahenden - undeinen verneinenden Aggregationsoperator,
deren Berwertung nach den folgenden Prinzipien zu einereBewg zusammengefasst
werden kann:

e Starkes Veta Wird eine Verneinung ausgesprochen (eine Bewertung),
so werden alle Bejahungen vernachlassigt.

e Starkes Ja Wird eine Bejahung ausgesprochen (eine Bewertung),
so werden alle Verneinungen vernachlassigt.
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e Ausgewogene EntscheidungSeienu;,i = 1,...n Bejahungen oder Verneinungen

mit:
S In(u;) fur eine Verneinung
v —1In(1 —wuy) fireine Bejahung
n
Maggregiert — Z m;
1=1
U eXp(maggrcgiert) fur Maggregiert <0
1 t .
aasresIer 1- eXp(_maggregiert) fur Maggregiert Z 0

T
—1 1

Zusammenfassung
v von Bejahung
& und Verneinung )
1 \11\71 3
\ \
/

Uy

/ 0
1

A

— >

\0\

Als Folgerung aus dem letzten Satz erhalten wir eine Zusarstedung allef~reiheits-
grade zur Definition von Aggregationsoperatoren

Schwache Anforderungen und weiche Bedingungen fuhren exstdfkung der Gesamt-
bewertung durch die Aggregation der Teilbewertungen, ngégen starke Anforderungen
und harte Bedingungen die aggregierte Gesamtbewertuimghdéen.

0l

(I) Skalierungen W, und W ,:
schwache Anforderungen starke Anforderungen

LA Bestatigung 1 /\ Bestatigung

| FehlergroRe | FehlergroRe ?

(1) Typenbestimmung des Aggregationsoperators durch Wahvon u:

1 — Ein reiner und—-Operator  (harte Bedingunger

T

U 4

v

077

Ein reiner oder—-Operator  (weiche Bedingunge
Dempster Shaferscher Glaubenskalkiil
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(Il1) Zusatzbestatigung beim Auftreten von Granuli:

Gebiete (und deren Umgebung), die durch die Molekulketezhunden sind, werden mit
stark verstarkenden Aggregationsoperatoren bewerBtqder-Aggregationsoperatoren),
die Bewertung der Zwischengebiete in denen keine Moleki@lkdiegen (und diejenige
nichtverbundener Komplexe) kénnte dagegen mit einem weaigtarkenden Aggre-
gationsoperator,(z.B. dem Summenoperator '+’) zusamefasgt werden .

4 Erste Tests mit dem neuen Modellbildungsverfahren
4.1 Modellbeschreibung

Die Molekdlketten werden dargestellt durtldirekt benachbarte Punkte, j) in einem
n x n -Gitter. Um Randeffekte zu vermeiden wird das Gitter zunmu$ayefaltet..

Jeder Punkti, j) einer Molekulkette hat eine Ladurg, j) € {—1,0,1}.

Da sich verschiedene Ladungen anziehen und gleiche Ladafgéo3en, sind Strukturen
in denen verschiedene Ladungen benachbart sind, stalsiken@dere. Die lokale Stabilitat
in einem Gitterpunk{i, j) wird beschrieben durch den Ausdruck:

.o An— - An+ Aun— - Aun-‘,—

=08 —— " 4 o.M T unt
w(i,j):=0.8 g +0 G
Mit A,,_ := Anzahl der nachsten Nachbarn v@nj) mit verschiedenem Vorzeichen,
A,+ = Anzahl der nachsten Nachbarn v@nj) mit gleichem Vorzeichen,
Aun— = Anzahl der Ubernéchsten Nachbarn yary) mit verschiedenem Vorzeichen,
Aun— = Anzahl der Ubernéchsten Nachbarn yary) mit gleichem Vorzeichen.

Die lokalen Bewertungem(i, j) aller Gitterpunkte werden mit einem Aggregations-
operator zur Gesamtbewertung vereinigt. Ein Metropoligefithmus andert in zufalliger
Weise die Lagen der Ketten im Gitter und behélt diejenigerdfé sich die Gesamtbe-
wertung nicht verschlechtert hat.

Initialisierung:
Zu Anfang wird das Gebiet der Gro®& x 97 mit geraden Ketten im Abstand von 3
Gitterlangen aufgefillt. Jede Kette hat die Ladgend die Ladungsbelegurig, 0, —1, 0).

Testergebnisse:
In der Bildfolge wird das Endergebnis nach langer ZeiteokWing dargestellt fir die
angegebenen Aggregationsoperatoren (vgl. néchste Seite)

4.2 Diskussion und offene Fragen

Durch die vorgelegten Testergebnisse wird nachgewiesss,adbs Endergebnis des Metro-
polis Algorithmus vom verwendeten Aggregationsverfarabhéngig ist. Die Auswabhl
der Aggregationsoperatoren gibt daher zusatzliche Ftsgrade durch die das System
an die empirischen Beobachtungen angepasst werden kann.

Wir haben bisher noch keine Tests mit der Zusatzbestatitjurigranuli (111) durchgefuhrt,
da hier Probleme mit der Rechenzeit auftreten. Kontextagiéeit bedeutet Nichtsepara-
bilitdt der Eigenschaften in verschiedenen Raumpunktehistrdamit ein Kennzeichen
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fur die Komplexitat eines Systems. Dies spiegelt sich anaker Simulation wider.
Durchaus nicht alle komplex erscheinenden Systeme sirmtheklontextabhangig. Von
Vogelschwarmen dachte man lange Zeit, auf Grund ihres baeaikenden Erscheinungs-
bildes, dass es sich hierbei um kontextabhéngige Systenuehabis Simulationsergeb-
nisse nachwiesen, dass ihr Verhalten auch mit lokalen Nexedimulierbar ist. Wir
wissen bisher nicht ob es moglich ist, auf Grunde des Ersongsbildes der Simulation
zwischen kontextabhangigen und kontextunabhangigemr®gst zu unterscheiden. Wir
kennen keine Phdnomene, die nur in einer der Klassen vorleomidveitere Tests mit
dem vorgestellten Simulationsprogramm sollen dieserd-reghgehen.

Wir wollen deutlich betonen, dass die im Grenzbereich zZlm@scQuantenmechanik und
klassischer Physik auftretenden Fragen fur die Physikeh mdéfen sind, und auch von
uns nicht gelést wurden. Wir glauben jedoch, dass das viaiifeProgrammsystem die
Moglichkeit bietet, mit Simulationsexperimenten diesaden zu untersuchen.
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4.3 Schlussbemerkungen

Die Nanotechnologie kann nicht auf einer bereits wohlbakamphysikalischen Grund-
theorie aufbauen. Holistische Effekte und Emergenzph@&nemverden hier wesentlich.
Damit steht sie jedoch nicht allein. Auch in der Mikrobiolegind der Medizin haufen
sich die Bedenken gegen eine rein reduktionistische leestwveise. (Vgl. [13] fur Bei-
spiele aus der Krebsforschung.) Granulierungsphéanonesteibmen neue Effekte. Unser
Beitrag sollte aufzeigen, wie die Fuzzy Logik zum Verstetlimser Phanomene beitragen
kann.

Literatur

[1] Zadeh, L.:From imprecise to granular probabilitiesFuzzy, Sets and Systems, 154,
S.370-374, 2005.

[2] Yager, R. R.: QWA Aggregation Over a Continuous Interval Argument With
Application to Decision MakinglEEE Trans. Man and Cybernetics,B-34,5 S.1952-
2158, 2004.

[3] Ha Park, S.; Yan, H.; Reif, J. H.; LaBean, T. H.; FinkeisteG.: Electronic
nanostructures templated on self-assembled DNA scaffoldanotechnology 15,
S.525-527, 2004.

[4] Friesner, R. A.; Guallar, V.Ab Initio Quantum Chemical and Mixed Quantum
Mechanics/Molecular Mechanics Methods for Studying EmtynCatalysis Annu.
Rev. Phys. Chem. 56, S.389-427, 2005.

[5] Kapral, R.:Progress in the Theory of Mixed Quantum-Classical Dynamigsnu.
Rev. Phys. Chem. 57, S.129-157, 2006.

[6] Sen, D.; Sengupta, SA Critique of the Classical Limit Problem of Quantum
Mechanics Foundations Phys. Letters. 57, S.129-157, 2006.

[7] Arndt, M.; Hackermuller, L.; Hornberger, K.Wann wird ein Quantenobjekt
klassisch? Phys. Unserer Zeit, 1,37, S.24-29, 2006.

[8] Sommer, H. J.: Zur Modellbildung kontextabhangiger t8y%e. In: Proc., 15.
Workshop Computational Intelligend®likut, R.; Reischl, M., Hg.), S. 172-181.
Universitatsverlag Karlsruhe. 2005.

[9] Zeh, H. D.:Where has all the information goneRhysics Letters A. 347, S.1-7, 2005.
[10] Efros, A.:Fisicay Geometria del Desordeiditorial MIR Moscu. 1987.

[11] Sommer, H. J.: Zur einfachen Darstellung eines allgasre Ansatzes der
Wissensverarbeitung mittels Fuzzy Logik. IRroc., 5. Workshop Fuzzy Control
(Kiendl, H., Hg.), S. 1-13. Forschungsbericht 0295,5 Ursitét Dortmund. 1995.

[12] Kiendl, H.: Fuzzy Control methodenorientiemlinchen: Oldenbourg. 1997.

[13] Soto, M. A.; Sonnenschein, CEmergentism by Default: A View From the Bench
Synthese 151, S.361-376, 2006.

Proc., 16. Workshop Computational Intelligence, 2006 - Seite 209



UNIVERSITE

OptiVaNeS

Kompetenzplattform
Computer Vision based on
Computational Intelligence

Optimierung der Parameter fir die
Vagusnervstimulation mit KNN zur Behandlung
refraktérer Epilepsie bei Kindern (OptiVaNeS)

A. Lodwich?, B. Zaaimi?, R. Grebée?, J. Krone',
U.Lehmann?, F. Wallois?

1. Fachhochschule Stidwestfalen
Frauenstuhlweg 31
58644 |serlohn
Tel. (02371) 566 465
Fax (02371) 566 270
E-Mail: lodwich@fh-swf.de

2. Université de Picardie Jules Verne
3ruedeslouvels
80000 Amiens
Tel. 0322827920
Fax 03 22 82 79 63
E-Mail: boubker.zaaimi @u-picardie.fr

1 Kurzbeschreibung

Refraktére Epilepsien bei Kindern sind mit Medikamenten nicht erfolgreich
behandelbar und kénnen schwere Formen annehmen. Oft kann aber die Belastung der
betroffenen Familien mit Hilfe eines Vagusnervstimulators (VNS) gemildert werden.
Die Elektrode eines solchen Stimulators wird so in unmittelbarer Nahe des Vagusnervs
(VN) engepflanzt, dass die regelméldig abgegebenen elektrischen Impulse eine
Funktionsunterbrechung bzw. gezielte Reizung grof3er Teile des Nerven verursachen.
Die Anordnung ist mit einem Herzschrittmacher vergleichbar. Der Vagusnerv selbst
besteht aus verschiedenen Fasern, die unterschiedliche Funktionen erfillen. Daher kann
der Stimulator durch Verdnderung der Impulsparameter, wie Frequenz, Stromstérke,
etc. unterschiedliche Wirkungen erzielen. Optimal wére hier eine gezielte Reizung der
einzelnen Nervenfasern. Die explizite Ansteuerung von ganz bestimmten Faserarten
setzt jedoch, bis dato klinisch nicht realisierbare, mikrochirurgische Eingriffe voraus

[1].

Im Rahmen des OptiVaNeS Projekts wird daher systematisch die Wirksamkeit der
Stimul ationsparameter untersucht, die in der Praxis bereits erfolgreich zur Reduzierung
der Anfallshaufigkeit eingesetzt werden. Dabei sollen die zahlreichen vom Arzt
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wéahlbaren Einstellkombinationen aus  Pulsstéarke, Pul sdauer, Pulsweite,
Anwendungszeit und Pause auf ene kleine Zahl haufig wirksamer
Parameterkombinationen reduziert werden.

Die Verwendung des Stimulators erfolgt dabel unter hohen Auflagen und grof3er
Vorsicht. Daher sind klinische Studien an Menschen sehr schwierig und langwierig.
Tiermodelle (biologisches Modell fur den Menschen) ermoglichen einen groferen
Handlungsspielraum und schnellere Ergebnisse. Tiermodelle sind jedoch ebenfalls nicht
ideal, da sie sich verandern und die Wirkung der VNS-Behandlung nur mittelbar anhand
verschiedener Biosignale erfasst werden kann, die wiederum von Umwelt- und
Befindlichkeitsfaktoren abhangen. Bis heute existiert kein allgemein akzeptiertes
Erklarungsmodell fur den Zusammenhang zwischen der Wirksamkeit von VNS und den
aufgezeichneten Signalen. Das Projekt basiert hier auf der langjdhrigen
Behandlungserfahrung der Arzte.

Um schnelle Fortschritte zu erzielen und (un)systematische Fehler der verschiedenen
Einflussfaktoren auf die Tiermodelle zu vermeiden, setzt das OptiVaNeS-Projekt auf
die Hilfe des Computers und mathematischer Modelle auf Basis von Computational
Intelligence (Cl). Verschiedene Tools werden zum Data Mining und zum Training von
Kunstlich Neuronalen Netzen (KNN) mit vorliegenden Messreihen verwendet. Mit
Hilfe der KNN kann ein Standardtiermodell fir Ratten trainiert werden, das sich dann
einer grofRen Zahl von Parametern aussetzen l&sst. Aus den Ergebnissen lassen sich
wiederum Behandlungsentscheidungsbaume erzeugen, die den Arzt bei der klinischen
Uberprifung seiner Behandlung unterstitzen. Fir jede Behandlungs- und
Zusammenhangsvermutung muss ein neuer Entschel dungsbaum erzeugt werden.

Das OptiVaNeS Projekt will die erfolgreichsten Parameterkombinationen fur die
Behandlung von Kindern finden und gleichzeitig die Verifikation oder Falsifikation der
vermuteten Zusammenhange erbringen. Sollten die Schritte bis zu diesem Stand
ermutigend und erfolgreich verlaufen, konnen neue Typen von intelligenten
Stimulatoren gebaut werden, die anhand der Beobachtung von Biosignalen jeweils die
optimale Behandlung selbststéndig und rechtzeitig wahlen. Dazu konnten z.B. Cl-
Regler [2] verwendet werden.

2 K ooper ation

21 Allgemein

Das Projekt OptiVaNeS ist ein kooperatives anwendungsorientiertes Forschungsprojekt
zwischen der Universitét Jules Verne aus Amiens (Frankreich) und der Fachhochschule
Sldwestfalen, Standort Iserlohn (Deutschland) mit finanzieller Unterstitzung im
Rahmen des européi schen PROCOPE. Die Kooperation wird zusétzlich durch die durch
das Land NRW geforderte Kompetenzplattform KOPF Computer Vision based on
Computational Intelligence gefordert. An der Fachhochschule Sidwestfalen wird ein
gleichnamiges Masterstudium angeboten.

2.2  Ausgangslage

Vagusnervstimulation (Vagus Nerve Stimulation, VNS) ist die einzige zugelassene
elektrische Behandlung im Zusammenhang mit Epilepsie. Verwandte Methoden sind
ECT (Electro Convulsive Therapy), MST (Magnetic Stimulation Therapy), TMS
(Transcranial Magnetic Stimulation), und DBS (Deep Brain Stimulation). [3]
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Der Einfluss der funf Parameter der Stimulation auf den Verlauf der Krankheit ist
unbekannt. Experimentelles Anwenden der gleichen Therapie fuhrt manchmal zu fast
vollstandigem Verschwinden der Symptome und in anderen Féllen verbleibt sie ohne
Wirkung. Man vermutet, dass bestimmte Parameterkombinationen durch Einwirkung
auf die Atmung einen wechselnden Sauerstoffpegel im Blut hervorrufen und damit
einen neuroprotektiven Mechanismus im Gehirn auslésen. Die Stimulation des
Vagusnervs kann alerdings zu Herzrhythmusstorungen fihren, was vermieden werden
soll.

23 Ziele

Das Ziel der Kooperation ist es die wirksamsten Parameter der Vagusnervstimulation
anhand eines Computermodells herauszufiltern. Aus einer grof3en kombinatorisch
erzeugten Menge wurden 81 Parameterkombinationen fur das Projekt ausgewahlt. In
der Praxis konnen Parameterdnderungen am Menschen nur alle drei bis vierundzwanzig
Wochen durchgeftihrt werden. Aufgrund der Gesamtdauer |asst sich eine Analyse am
Menschen nicht durchfihren.

Durch Modellierung eines Tiermodells (z.B. einer Ratte) kann eine erheblich hohere
Anzahl von Stimulationsparametern zeitnah ausprobiert werden. Tiermodelle sind Tiere,
die einen bestimmten biologischen Aspekt mit dem Mensch gemeinsam haben. Ein
Kunstlich Neuronales Netz (KNN) erfordert keine detaillierte Modellierung dieses
Tieres, sondern bildet es ausreichend genau anhand gemessener Biosignale ab. Uber
Kennlinienanalyse des KNN konnen bedingte Aussagen Uber die Wirkung der VNS
gemacht werden, die sich in einem Entscheidungsbaum niederschlagen.

Langfristig will man statische Stimulatoren durch dynamische Geréte ersetzen. Solche
Geréte konnen dann automatisch die passende Parameterkombination wéhlen, wenn der
gewlnschte Effekt zu verschwinden droht.

3 Refraktare Epilepsie

3.1 Epilepse

Epilepsie wird festgestellt, wenn mindestens zwei epileptische Anfélle beobachtet
werden konnten, die durch paroxysmale (l&hmende) synchrone Entladungen von
Neuronengruppen hervorgerufen werden. Diese fuhren zu plétzlichen fir die
Epilepsievariante stereotypen Verhaltens- oder Befindungsstérungen. [4][5][6][7]

3.2  Epileptische Anfalle

Epileptische Anfédlle treten pl6tzlich auf. Manche Patienten konnen ein baldiges
Auftreten wegen einem vorlaufenden lokalen Anfall spiren. In solchen Félen kann die
gezielte Vagusnervstimulation verwendet werden. In aler Regel wird ein epileptischer
Anfall durch den Ausfall von Bewusstsein begleitet und kann bis zu 60-mal am Tag
auftreten.
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Dabel werden die Anfdllein drei Arten unterschieden:
- Konvulsiv
= Sichtbares Zittern am ganzen Korper (generalisiert), Sturze
- Nonkonvulsiv
= z.B. Abscencen
- Myoklonisch
= Unregelméidiges Zucken oder Verdrehen einzelner Korperteile

3.3  Epileptische Krankheitsbilder

Epilepsien kdnnen entweder nach Symptomen oder nach Ursachen klassifiziert werden.
Esist sehr schwierig sie richtig zu klassifizieren, wie die nachstehende Tabelle bel egt:

Klassifikation von Epilepsiesyndromen auf klinischer Basis,
mit EEG, und Neuroimaging [14]

Anfallstyp Klinisch ohne Apparate, %oKlinisch + EEG, %Klinisch + EEG + Kernspin, %
Generalisiert 8 23 23
Partial 39 54 58
Nicht klassifiziert 53 23 19

34  Hellungsaussichten

Es bestehen unterschiedliche Aussichten in Abhangigkeit davon wie man die Epilepsie
erworben hat. Juvenile (jugendliche) Epilepsien missen selten behandelt werden und
ihre Symptome verschwinden oft schon nach einem einzigen Anfall. Idiopathische
Epilepsien sind dagegen genetisch bedingt und sind daher am schwierigsten zu
behandeln. Epilepsien werden entweder durch verschiedene Antikonvulsiva,
Reizvermeidung, chirurgische Eingriffe, ketogene Diden und VNS behandelt.
Epilepsievarianten, die sich nicht durch Medikamente behandeln lassen sind meistens
unprovozierte generalisierte Varianten, die man refraktdr nennt. Fur refraktére
Epilepsien bestehen bis jetzt keine wirklich wirksamen Behandlungsmethoden.

4 Vagusnervstimulation

4.1 Geschichte

Die Vagusnervstimulation wurde 1988 nach einem dreijahrigen Test an Tieren zum
ersten Mal am Menschen ausprobiert. 1992 hat man die anfallhemmende Wirkung an
Saugetieren demonstrieren konnen. [8] 1997 wurde die Methode in Kombination mit
Medikamenten zur Behandlung von Epilepsie von der U.S. Food and Drug
Administration (FDA) genehmigt. [13]

Langzeituntersuchungen haben 1994ff ergeben, dass wahrend der ersten 12 Monate die
Effizienz der Behandlung zunimmt und dass eine breite Palette refraktérer Epilepsien
damit behandelt werden konnen. [9][10][11][12] Neue Anwendungsgebiete ertffnen
sich in der Behandlung refraktérer Depressionen. [15]
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4.2  Anwendung
Der Vagusnervstimulator besteht aus einem Gehause mit Batterie, Steuerelektronik und

einer Elektrode, die um den Vagusnerv gewickelt wird. Das Gerét wird unter der Haut
implantiert und éhnelt dem Wirkungsprinzip und Einsatz eines Herzschrittmachers.

Vagus Nerve
Innervation

st
i

Abbildung 2: Implantierter Vagusnervstimulator [13]
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Abbildung 3: Stimulator der Firma Cyberonics, Inc. Modell pulse 102 mit
Steuer ger &t und Antenne.

Die Einstellung der Parameter erfolgt Uber eine Antenne, die an ein Steuergerét
angeschlossen wird. Die Parameter konnen aus einer Liste ausgewahlt werden. Es
ergeben sich einige hundert M6glichkeiten den Stimulator einzustellen.

5 Daten

51 Qudlen

Das KNN wird mit Daten aus Messungen an gesunden Ratten trainiert. Im Rahmen des
Projekts werden ca. zwei Dutzend Ratten aufgezeichnet, um eine statistische Sicherheit
zu erhalten. Die Messungen beinhalten Elektrocardiographie (ECG), Plethysmographie
(Barometrie, PG) und die Aktivitdéten des Stimulators (VNS Artefakt), da die
Stimulation mit den Auswirkungen zeitlich korreliert werden soll. Die Daten muissen
von Hand vorgefiltert werden, da die Storrungen vielseitig sind. Unerkannte
Wachaktivitdt, Rauschen, Signalschwinden und starkes Ubersprechen zwischen den
Kandlen sind die wichtigsten parasitiren Effekte, die einer guten Aufzeichnung
entgegenstehen.

Nachdem die Daten manuell in einzelne Kandle getrennt worden sind, Gbernimmt ein
Matlab-Programm die weitere Verarbeitung. Die Originaldaten bestehen aus drei
Volumen zu je drei Kanden mit jewells 10 Millionen Datensétzen bei ener
Samplingrate von ca. 1 kHz und einigen Metadaten-Dateien fur jede Ratte und jedes
Volumen. In den Metadaten werden irrelevante Datenbereiche markiert und
Stimulationsparameter  zeitlich zu den Aufnahmen zugeordnet. Irrelevante
Datenbereiche entstehen z.B. durch Wachaktivitaten der Ratten oder durch das Offnen
des barometrischen K&figs (PG). Die erwartete Summe der Datensétze zur Auswertung
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wird ca. 600 Millionen betragen. In kompakter Form sind das 1,8 Milliarden Samples
zu je 4 Byte.

504
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Abbildung 4: Ungefilterte Daten offenbaren die schwierige Aufzeichnungsr ealitét. Sporadisches
Auftreten des VNS, fast abwesendes ECG auf entsprechendem Kanal und starkes ECG Artefakt
auf dem PG Kanal.
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Abbildung 5: Gefilterte Aufzeichnung von ca. 1 Minute. Von oben nach unten: PG, ECG und der
VNS Artefakt

5.2 Enthaltene I nfor mationen

Die drei Informationskande werden zunachst um funf weitere aus den Metadaten
erweitert. Diese beinhalten die korrespondierende Pulsbreite, Stromstéarke, Pulsfrequenz
sowie die An- und Auszeit. PG, ECG und VNS werden analysiert und in neue Kandle
zerlegt: VR (Ventilation Rate), VA (Ventilation Amplitude), VS (Ventilation Slope), VI
(Inhilation Time), VX (Exhilation Time), VT (Minute Ventilation), HR (Heart Rate), t1
(Zeit ab Stimulationsbeginn), t2 (Zeit ab Stimulationsende). Die Originalkanéle werden
verworfen. Damit bleibt ein Datenbestand von ca. 8,4 Milliarden Samples die
mindestens 4 Byte breit sind.
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53 Vorverarbeitung

Die Zahl der Datensétze ist fur ein sinnvolles Training zu grol3. Mehrere Schritte sind
notwendig, um die Menge zu verringern. Im ersten Schritt werden Fehlerbereiche
ausgeschnitten, die ca. 10% bis 20% der Daten ausmachen. Danach wird eine Reduktion
der Samplerate um Faktor 8 durchgefihrt. Somit ist jeder Herzschlag mit mindestens
einer Herzfrequenzangabe vertreten.

Die Daten mussen gegléttet werden weil die Messung der Ereignisse zu scharf ist. Das
Herz ist relativ schwer von seiner Frequenz abzulenken und wird wahrend der
Stimulation nur bei einzelnen Herzschlagen verzogert. Fur die Atmung gilt ghnliches.
Damit man Tendenzen im Verlauf der Signale erkennt, werden die Daten durch einen
Tiefpassfilter (Gl&ttung) gefiltert. Anschlief3end wird fur jede Parameterkombination ein
statistischer Musterverlauf aus ca. 100 Zyklen erstellt. Zuletzt werden die Kandle um
Faktor 100 in ihrer Samplingrate reduziert, weil durch Glattung massive Redundanzen
entstanden sind und kein Fokus mehr auf den Einzelereignissen liegt. Der gemessene
Fehler durch die Reduktion betragt +2,93%. Die so erzeugten Daten werden zu einer
Datel zusammengelegt und bilden die Grundlage fur das Training der KNN.

54  Qualitat der Daten

Die Qualitdt der Daten ist fur jede Stimulation unterschiedlich gut. Man muss mit
widerspruchlichen Effekten bei gleichen Einstellungen rechnen, da sie von
verschiedenen Ratten und unterschiedlichen Zeitpunkten stammen. Die Daten eignen
sich nicht fur ein Training von rekurrenten Netzen, da die Datensétze nicht zwingend im
zeitlichen Zusammenhang stehen. Abhilfe leisten die Parameter T1 und T2, die einem
zeitunabhéngigen Netz bei der zeitlichen Konzeptionalisierung der Effekte helfen.

6 Konventionelle Analyse

6.1 Verbesserung der konventionellen Analyse

Das Projekt hat bereits die Verbesserung der konventionellen Analyse ermdglicht. Das
Konstruieren der fur den manuellen Vergleich erforderlichen Graphen erfolgt ohne
Aufsicht. Als Resultat liegen rund 240 Graphen in Form eines Durchschnittsverlaufs
und eines Graphen mit der Erhebungsbasis. Vorher musste der statistische Vorgang von
Hand fir jede Parameterkombination einzeln durchgefihrt werden.
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Abbildung 6: Musterverlauf (links) und seine Datenbasis (rechts)
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Zusétzlich entstehen Tabellendokumente mit detaillierten statistischen I nformationen.

6.2 Direkter Vergleich

Die Auswahl eines Parameters erfolgte bisher immer durch direkten Vergleich der
Graphen. Der Vergleich ist zeitlich aufwendig well fir jede Parameterkombination rund
20 Graphen auf ihre Grundtendenz verglichen werden miissen.

Ohne direkten Vergleich lassen sich auch schon Entscheidungsbdume fur die Therapie
mit Hilfe eines Data Mining Tools wie dem InfoMiner [16] von der Otto-von-Guericke-
Universitdt in Magdeburg erstellen. Allerdings erhat man damit nur Punktwissen und
esist schwierig Transzendenzen und Optima zu erkennen.

7 Neuronale Netze

7.1 Griundefir KNN

Kunstlich Neuronale Netze kdnnen das Problem des Punktwissens Gberwinden. Aus den
konfliktbehafteten Datensdtzen kénnen durch Training die wahren Tendenzen bel den
Parametern abgebildet werden.

Darliber hinaus umgeht man das Problem der Modellierung der Wirkungsweise eines
Vagusnervs, seines Aufbaus und der Probleme der Ladungskonvektion.

Aus einem KNN konnen ganz leicht tendenzielle Verlaufskurven in einer Qualitét
generiert werden, wie man sie durch Glé&ttung nicht erhdlt.

Durch Kennlinienanayse konnen Einflussfaktoren auf die Befindlichkeit des
Tiermodells untersucht werden. Man erhofft sich Aussagen Uber Bedingungen, unter
denen andere Parameter an Bedeutung gewinnen oder verlieren. Optima auf3erhalb des
Trainingsbereichs kénnen gefunden werden.
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Abbildung 7: Ein aus dem trainierten KNN generierter Verlauf fur die Parameter ON:21s
OFF:12s P:130us A:1mA F:5Hz. Man erkennt massiven Einfluss des Parametersauf dasHerz und
einen geringen bis keinen Einfluss auf die Atmung. Die Auswirkungen zeigen sich sprunghaft nach
dem Endeder Stimulation.
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7.2 Architektur

Dadie Daten ein Training mit rekurrenten Netzen nicht ohne weiteres zulassen, kénnen
ausschliefdich vorwartsgerichtete Netze verwendet werden. Das Gesamtnetz besteht aus
sieben Einzelnetzen fur die jeweiligen Ausgange, die alle 7 Eingange besitzen (ON,
OFF, P, A, F, T1, T2). Dadurch sind die Targetneuronen relativ stark entkoppelt.

Die Einzelnetze sind ale gleich und werden von einer Vorlage zu einem Array
zusammengel egt.

4 Network: UniRat E]@W

Wiew | |nitialize Simulate | Train | Adapt | Weights

[Manager H Cloge ]

Abbildung 8: KNN Template

Das Ausgangsneuron enthdlt immer eine lineare Ubertragungsfunktion, wahrend die
restlichen Neuronen durch eine sigmoide Ubertragungsfunktion gekennzeichnet sind.
Das KNN ist im Vergleich zu der Zahl der Datensdtze sehr klein. Aussagen Uber die
Qualitét der Grofenwahl werden noch im Verlauf des Projekts geklért werden, wenn
andere KNN-V orlagen ausprobiert werden.

7.3  Training

Das Training erfolgt mit der Neural Network Toolbox fir Matlab und wird vom
Programm als vorletzter Programmschritt durchgeftihrt. Die Daten werden zwar von
Matlab fur die Eingange normiert, aber nicht fur die Ausgange. Sicherheitshalber fihrt
das Steuerprogramm fr den Prozess eine eigene Normierung fir ale Daten aus.

Es werden keine Test oder Validierungsdatensétze bereitgestellt, da der Prozess des
Trainings erfahrungsgemald nach 25 Epochen mit dem Resilient-Propagation keine
relevanten Anderungen mehr ins KNN hineinbringt. Abbruch des Trainings erfolgt
grundsétzlich nach 100 Epochen. Bei dem grof3en Verhaltnis zwischen Datensdtzen und
Verbindungen besteht keine Gefahr des Auswendiglernens.
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Abbildung 9: Typischer Verlauf des Trainingvorgangs (Resilient Propagation).

8 Entscheidungsbaume mit InfoMiner 1.2 [16]

8.1 Unklassifizierte Daten

Mit dem InfoMiner 1.2, einem frei verfigbaren Werkzeug, koénnen Haufungen
bestimmter Eigenschaften in Abhéngigkeit einiger Eingangsparameter bestimmt
werden. Dazu missen sie nicht speziell vorverarbeitet werden.
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Abbildung 10: Ein ganz kleiner Entscheidungsbaum zeigt die nach einander zu treffenden
Entscheidungen. Die Blatter des Baums zeigen die dazugehdrige Par ameterkombination an.
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Abbildung 11: Der InfoMiner kann verschiedene Algorithmen mit einander kombinieren.
Entscheidungsbaume, Kinstliche Neuronale Netze, Bayes Filter uvm. In diesem Beispiel wird aus
einer Datei gelesen und diese Daten dann zur Entwicklung eines Entscheidungsbaumes verwendet.

8.2 Klassifizierte Daten

Dank des trainierten KNN konnen Verlaufstendenzen fur die jeweiligen
Parameterkombinationen einfacher analysiert und daher klarer in begrifflicher Form
ausgedriickt werden. So konnen Entscheidungsbdume nach Kriterien wie ,Starke
Erhohung” oder ,Keine Wirkung* iteriert werden und nicht durch Vergleichen
intransparenter Zahlen.

9 Klinische Unter suchung

9.1 Hintergrund

Die grundsdizlich geringen Stimulationsenergien fihren nicht unmittelbar zur
Beeinflussung des Krankheitsverlaufs. Epileptische Anfalle werden nicht abgebrochen.
Die Stimulation erfolgt rein prophylaktisch, aber die Begriindung fir ihre Wirkung ist
nicht genau bekannt. Man vermutet, dass ein neuroprotektiver Mechanismus durch den
schwankenden  Sauerstoffgehalt im  Blut aktiviert wird. Daher werden
Stimulationsantworten in Form verringerter Atmungsaktivitdét und normaler
Herzaktivitét als besonders prédestiniert fur die Behandlung angesehen.

Ein festes Einkreisen der haufigsten Parameter fur eine bestimmte Art der Herz- und
Lungenfunktionsantwort kann nicht génzlich durch Computersimulation als
Phantomergebnis ausgeschl ossen werden, da die Positionierung und Wirkung der VNS-
Elektrode in keiner Weise modelliert wird.

Abhilfe bringt nur die prototypische Behandlung von epileptischen Ratten. Nur wenn
die Anzahl der Anfélle in einer klinischen Untersuchung besonders niedrig ausfallt, ist
man am unmittelbaren Ziel angekommen und kann dann im né&chsten Schritt nach
Randbedingungen fir ein Optimum suchen.

Wenn die gewahlten Parameter in der Praxis nicht hinreichen, dann muss man entweder
die Datenbasis erhbhen oder andere Korperparameter aufzeichnen, z.B. Elektro-
Enzephal ographie (EEG).
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1 Einleitung

In vielen unterschiedlichen Anwendungsbereichen fiihrt der rasante Anstieg von Daten-
mengen zu Problemen bei der Vorklassifizierung ausreichend vieler, reprasentativer Bei-
spieldaten. In dieser Arbeit widmen wir uns dem Bereich der Bioinformatik, bei dem
die Entwicklung von Hochgeschwindigkeitskameras zur Analyse von Zellbildern neue
Einsatzmoglichkeiten im Bereich der Wirkstoffanalyse eroffnet. Diese Gerite sind in der
Lage, hunderttausende Zell-Assay Bilder innerhalb eines einzigen Tages zu produzieren.
Die Analyse jedes einzelnen Bildes durch einen Biologen ist dabei kaum noch moglich.
Daher werden bisher in aufwindiger Kleinarbeit spezielle, an das Problem angepasste
Skripte zur Klassifikation solcher Bilder verwendet.

Das Ziel unserer Arbeit ist es, den Prozess der Zellbild-Klassifikation zu automatisieren.
Dazu werden eine Handvoll interessanter Beispiele in den Bilddaten selektiert und dem
Experten prisentiert. Basierend auf diesen wenigen, hand-klassifizierten Beispielen soll
ein Modell gelernt werden, das anschlieend in der Lage ist, den Rest der Bilddaten zu
klassifizieren.

Da wir zu Beginn des Prozesses keine (klassifizierten) Trainingsdaten haben, benotigen
wir ein Modell, welches Briicken schligt zwischen dem Konzept des uniiberwachten Ler-
nens und dem Konzept des iiberwachten Lernens. Zu diesem Zweck stellen wir in dieser
Arbeit ein neues aktives Cluster- und Klassifikationsschema vor, welches basierend auf
einem initialen Fuzzy-c-means clustering die Daten gruppiert und erste Muster zur manu-
ellen Klassifikation auswihlt. AnschlieBend werden die gefundenen Prototypen mit Hilfe
des Verfahrens der Lernenden Vektor Quantisierung (LVQ) an das Modell des Biologen
angepasst. Inspiriert durch das Konzept des aktiven Lernens wird hierbei versucht, mog-
lichst niitzliche und sinnvolle Beispiele zu selektieren, um so die Uberwachung durch den
Biologen und damit den Aufwand moglichst gering zu halten.

Desweiteren prisentieren wir ein Framework zur Analyse von Zellbildern und vergleichen
die Klassifikationsergebnisse auf einem Zelldatensatz mit anderen aktiven Lernansitzen.

2 Mining von Zellbildern

Um ein Zell-Assay-Bild im Ganzen zu klassifizieren, sind einige Vorverarbeitungsschritte
notwendig. Abbildung 1 stellt den Ablauf schematisch dar. Die einzelnen Schritte werden
in den nichsten Abschnitten genauer erliutert:
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Bilder einlesen

y

Segmentierung

y

Merkmalsextraktion

y

|—: Aktives Lernen

Bild 1: Arbeitsablauf bei der Klassifikation von Zell-Assays.

Segmentierung: Da die Reaktionen der einzelnen Zellen auf den Wirkstoff im Bild un-
terschiedlich ausfallen konnen, muss jede einzelne Zelle im Bild gesondert betrach-
tet werden. Die Gesamtklassifikation des Bildes erfolgt durch eine Mehrheitsent-
scheidung iiber die Einzelbilder. Bei Tausenden von Originalbildern, welche jeweils
in hunderte einzelner Zellbilder zerlegt werden, erreichen wir eine Gréenordnung
von Millionen Bildern. Bei den bisherigen Bildern sind die markierten Zellkerne
die Ausgangspunkte fiir ein Region-Growing Verfahren [5]. Dieses Verfahren setzt
ein DistanzmalB ein, das sowohl lokale Features im Bild als auch die euklidische
Distanz beriicksichtigt.

Merkmalsextraktion: Um die einzelnen Zellbilder aus verschiedenen Sichten zu be-
schreiben, stehen verschiedene Module zur Merkmalsextraktion zur Verfiigung. So
lassen sich numerische Daten beziiglich des Histogramms eines Bildes erzeugen,
die die Helligkeit und ihre Verteilung im Bild beschreiben. Zur Beschreibung der
Textur einer Zelle gibt es ein Modul, das die 14 Haralick-Features [18] berechnet.
Ein weiteres Feature-Modul berechnet die Verteilung der Grauwerte entlang eines
Vektors durch das Bild. Um die Form einer Zelle zu beschreiben, konnen auch die
Zernike-Momente [19] berechnet werden.

Aktives Lernen Der zu klassifizierende Datensatz besteht aus Millionen einzelner klei-

ner Zellbilder, wobei jedes Zellbild durch seine numerischen Features beschrieben
wird. Das Ziel unserer Arbeit ist es, jedes einzelne Bild einer Zelle zu klassifizieren,
um dann alle Gesamtbilder des Zell-Assays klassifizieren zu konnen.
Das Problem hierbei ist, dass wir zu Beginn nicht iiber klassifizierte Trainingsda-
ten verfiigen, so dass eine Initialisierung recht schwierig ist. Wir haben jedoch die
Moglichkeit, einem Biologen ein Zellbild zu zeigen um anschlieBend einen Klas-
sennamen fiir diese Zelle zu erhalten. Da die Anzahl der nicht-klassifizierten Daten
sehr grof3 und die Kapazitit des Biologen nicht unbeschrinkt ist, bendtigen wir eine
Strategie, um moglichst sinnvolle Beispiele aus dem Datensatz auszuwihlen. Das
hierfiir entwickelte adaptive Klassifikationsschema stellen wir in Kapitel 4 vor.
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3 Aktives Lernen

Bei vielen Klassifikationsaufgaben in industriellen Anwendungen st63t man auf das Pro-
blem, dass eine grofe Anzahl von nicht klassifizierten Daten U zur Verfiigung steht.
Gleichzeitig sind die Kosten, um die Klasse von einem Beispiel zu bestimmen, sehr hoch.
Das Konzept des aktiven Lernens [11] versucht, dieses Problem zu I6sen, indem es einen
Lernalgorithmus in die Lage versetzt spezifische Beispiele aus den unklassifizierten Da-
ten auszuwihlen. Diese werden dann von einem “’Orakel” klassifiziert.

Gegeben sei die Menge der nicht klassifizierten Daten U, eine kleine Menge mit klassifi-
zierten Trainingsdaten L und eine Menge von moglichen Klassen C. Ein aktiver Lerner
wird dann als Tupel (f,q) beschrieben, wobei f : L +— C der Klassifizierer ist, der
auf den klassifizierten Trainingsdaten gelernt wurde. Die Auswahlfunktion ¢ dient dazu,
weitere Beispiele aus den unklassifizierten Daten U auszuwéhlen. Nachdem eine feste
Anzahl von Beispielen zum Klassifizieren ausgewéhlt worden sind, wird ein neuer Lerner
f trainiert.

Fiir verschiedene Lernalgorithmen existieren bereits Verfahren zum aktiven Lernen. So
wird in der Arbeit von [11] ein Ansatz zum aktiven Lernen mit Neuronalen Netzen vor-
gestellt. Sehr populir sind auch Ansétze zum aktiven Lernen mit Support Vector Machines
(SVM). Der teure Trainingsprozess der SVM wird durch das Training mit nur ausgewéhl-
ten Beispielen reduziert. In der Arbeit von [12] werden Beispiele ausgewdhlt, die nahe an
der Hyperebene liegen. Im Bereich des Image Retrieval [13] [14] oder speziell im Bereich
von bildgestiitzter Arzneimittelforschung [15] sind solche Ansitze oft vertreten.

Um gleichzeitig auch die Verteilung der Daten beim aktiven Lernen zu beriicksichtigen,
haben wir einen Ansatz entwickelt, der die Daten zunichst clustert. Arbeiten, die das ak-
tive Lernen und Clustering miteinander verbinden sind bisher noch selten.

In der Arbeit von [16] werden die Daten geclustert, indem der Datensatz zunédchst mit ei-
nem Farthest-First-Traversal exploriert wird. AnschlieBend stabilisieren zufillig gewéhl-
te Beispiele die Klassifikation.

In der Arbeit von [17] wird ein aktives halb-iiberwachtes Clustering durchgefiihrt, indem
ein Kostenfaktor in die Zielfunktion des Fuzzy c-means Algorithmus eingerechnet wird,
der die Klassifikation fiir ausgewihlte Beispiele mit beriicksichtigt. Der Cluster mit dem
groften Fuzzy-Hypervolumen wird hierbei zur Selektion von neuen Beispielen herange-
zogen.

Das von uns entwickelte adaptive Klassifikationsschema unterscheidet sich von den bis-
herigen Arbeiten in der Art, dass wir zu Beginn nicht iiber einen klassifizierten Trainings-
datensatz verfiigen. Daher werden die Daten zuerst geclustert, bevor ein Benutzer die
Klassifikationsgenauigkeit durch Uberwachung verbessert.

4 Adaptive Klassifikation

In diesem Kapitel stellen wir das adaptive aktive Klassifikationsschema vor, welches zur
Analyse der Zellbilder eingesetzt wird. Wir beginnen mit einem initialen Fuzzy c-means
Clustering mit Erkennung von Rauschen in Abschnitt 4.1, danach wiederholen wir die
LVQ-Technik in Abschnitt 4.2 um die initiale Klassifikation anzupassen. Eine aktive Stra-
tegie, um neue Beispiele fiir den LVQ-Algorithmus auszuwihlen wird in Abschnitt 4.3
vorgestellt. In Abschnitt 4.4 werden dann alle Einzeltechniken zu einem adaptiven akti-
ven Klassifikationsschema zusammengefiigt.
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4.1 Fuzzy c-means mit Erkennung von Rauschen

Der Fuzzy c-means (FCM) Algorithmus [1] ist eine bekannte Technik zur Erkennung der
zugrunde liegenden Strukturen in den Daten. Um die Daten gruppieren zu konnen, ist
ein Abstandsmal} notwendig, wobei iiblicherweise die euklidische Distanz benutzt wird.
Fuzzy Clustering zeichnet sich dadurch aus, dass die Cluster tiberlappen diirfen. Jeder Da-
tenpunkt besitzt einen Zugehorigkeitsgrad zu jedem Cluster-Prototypen. In unserer Arbeit
verwenden wir eine erweiterte Version mit Erkennung von Rauschen in den Daten [2].

SeiT = Z; ,i = 1,...,m eine Menge von Feature-Vektoren und W = i,k =1,...,¢c
die Menge der c Prototypen. V' sei die Matrix mit den Koeffizienten v; ;, welche die Zu-
gehorigkeit des Datenpunktes Z; zu cluster k£ bezeichnen. Der fuzzy c-means Algorithmus
mit Noise-Erkennung minimiert schrittweise die folgende Zielfunktion:

|T‘ c |T| c 2
T =) ol (i, )* + 67 ) (1 — ka) (1)
i=1 k=1 i=1 k=1

m € (1, 00) ist der Fuzzifierungs-Parameter, der bestimmt in welchem Ausmal die Clus-
ter iberlappen diirfen. Der erste Term entspricht der Zielfunktion im normalen Fuzzy c-
means Algorithmus, der zweite Term ergibt sich aus der Noise-Erkennung. Hierbei wird
ein weiterer Noise-Cluster eingefiihrt. ¢ ist die Distanz, die jeder Datenpunkt zu diesem
Noise-Cluster hat. Diese Distanz kann entweder fix sein, oder in jeder Iteration angepasst
werden. Die Idee beim Noise-Clustering ist, dass Datenpunkte, welche sich nicht den ge-
gebenen Clustern zuordnen lassen, dem Noise Cluster zugeordnet werden. .J,,, wird unter
folgender Randbedingung minimiert:

o
|
—
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1

=
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Der fuzzy c-means Algorithmus wird oft benutzt, wenn keine a-priori Informationen ver-
fiigbar sind. Basierend auf den Prototypen kann man einen Datensatz klassifizieren, in-
dem man jedem Prototyp einen Klassennamen zuordnet. Jeder Datenpunkt wird dann dem
nichstgelegenen Prototyp zugeordnet und bekommt dessen Name. Diese Kategorisierung
ist meistens nicht sehr genau, da die Struktur des Clusterings nicht unbedingt der Klas-
senverteilung im Datensatz entsprechen muss. Daher mochte man das Clustering bzw.
die Prototypen anpassen, um eine bessere Klassifikation zu erreichen. Da der FCM diese
Moglichkeit nicht direkt bietet, beniitzen wir den LVQ-Algorithmus um unsere Prototy-
pen zu verschieben. Im néchsten Abschnitt wird diese Technik vorgestellt.

4.2 Lernende Vektor Quantisierung

Lernende Vektor Quantisierung (LVQ) [3] ist eine so genannte konkurrierende Lernme-
thode. Eine genaue Beschreibung des Algorithmus findet sich in Algorithmus 1. Der Al-
gorithmus arbeitet folgendermal3en: Fiir jedes Trainingsbeispiel wird der nichstgelegene
Prototyp bestimmt und dann aktualisiert. Besitzen der Prototyp und das Trainingsbeispiel
den gleichen Klassennamen, wird der Prototyp ein kleines Stiick in Richtung des Beispiels
bewegt. Falls Prototyp und Beispiel unterschiedliche Namen haben, wird der Prototyp ein
kleines Stiick vom Beispiel wegbewegt. Dabei wird die Lernrate € in jeder Iteration ver-
ringert, so dass sich die Prototypen immer weniger bewegen. Diese Technik ist auch als
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1: Wihle R initiale Prototypen fiir jede Klasse:
my(k),me(k),...,mgr(k),k=1,2,..., K.
2: repeat
3:  Wihle zufillig ein Trainingsbeispiel 7;. Sei m;(k) der nichste Prototyp zu 7;. Sei
g; der Klassenname von Z; und g; der Klassenname vom Prototyp.
4. if g; = g; then // gleiche Klasse

5: Bewege den Prototyp in Richtung des Trainingsbeispiels:
m;(k) «— m;(k) + e(Z; — m;(k)), wobei e die Lernrate ist.
6: end if
7. if g; # g; then // verschiedene Klassen
8: Bewege den Prototyp in entgegengesetzer Richtung des Trainingsbeispiels:

my (k) = my (k) — we(@ — m,(k))
9: endif
10:  Verringere die Lernrate €
11: until Maximale Anzahl Iterationen erreicht oder keine signifikante Anderung der Pro-
totypen.

Algorithmus 1: LVQ

Simulated Annealing [4] bekannt. Eine wichtige Anforderung im LVQ-Algorithmus ist
die Verfiigbarkeit des Klassennamens fiir jedes zufillig gewihlte Trainingsbeispiel. In un-
serer Applikation hingegen sind alle Trainingsdaten ohne Klassenname. Jedoch steht uns
ein Experte zur Verfiigung, der fiir wenige ausgewihlte Beispiele die Klasse bestimmen
kann. Da der Experten nur eine beschrinkte Kapazitit hat, bendtigen wir eine Strategie,
um moglichst sinnvolle Beispiele in den Daten zu finden. Auf diese Strategie wird im
ndchsten Abschnitt genauer eingegangen.

4.3 Auswahl von Trainingsbeispielen

Die Auswabhl der Trainingsbeispiele spielt eine besondere Rolle beim LVQ-Algorithmus.
Diese Beispiele stellen das Modell der Daten fiir den Algorithmus dar, und miissen des-
halb sorgfiltig ausgewihlt werden. Dabei miissen zwei Aspekte betrachtet werden : 1.Ex-
ploration der Daten, d.h. Verifikation der bestehenden Hypothese und 2. Ausnutzung (Ex-
ploitation) der Daten, in dem man bestehende Entscheidungsgrenzen verfeinert. In unse-
rer Anwendung, in der die Klassennamen von einem Experten zugewiesen werden, ist es
sehr wichtig, dass wir mit wenigen Beispielen soviel Information wie moglich gewinnen.
Die Idee hinter der Selektionsstrategie ist es, die Verteilung der Daten zu beriicksichtigen.
Dies wurde auch bereits in der Arbeit von [6] festgestellt. Dort wird vorgeschlagen, den
erwarteten Fehler des Lerners zu minimieren:

[ Bl D)~ y(a) o] Pla)da @)

Er bezeichnet die Erwartung iiber P(y|z) und y(x; D) ist die Ausgabe des Lerners bei
Eingabe x aus der Trainingsmenge D. Indem wir die vom Fuzzy c-means gefundenen
Cluster als Modellierung fiir die Verteilung der Daten P(z) ansehen, konnen wir weitere
“interessante” Beispiele finden, indem wir uns Datenpunkte anschauen, die zwischen den
Clustern liegen.

Wir verfolgen also zwei Ziele: Verifikation der Cluster (Exploration) und die Anpassung
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von Klassifikationsgrenzen. Beide werden in den folgenden Abschnitten genauer erliu-
tert.

4.3.1 Exploration

Um allgemeine Informationen iiber den Klassennamen des Clusters zu erhalten - welcher
unsere gegenwdrtige Hypothese darstellt - verwenden wir die Cluster Mean Selection-
Technik von [7]. Hierbei wird ein Cluster erneut geclustert und die ndchsten Nachbarn der
Prototypen dieser Subcluster werden dann klassifiziert. Wir fithren diese Technik rekursiv
aus solange die Namen innerhalb eines Clusters inhomogen sind, wird der Cluster erneut
aufgespaltet. Dies wird solange rekursiv durchgefiihrt, bis die Namen in einem Cluster
gleich sind oder eine gegebene Rekursionstiefe erreicht wird.

4.3.2 Anpassung der Klassifikation

Von Datenpunkten, die zwischen zwei Clustern unterschiedlicher Klasse liegen wird der
grofte Informationsgewinn erwartet. Dies erfolgt in Ubereinstimmung mit den Ergebnis-
sen in [7] und [8].

An dieser Stelle wollen wir ein Verfahren vorstellen, das geeignet ist, Datenpunkte zwi-
schen zwei Clustern zu finden und welches sich besonders einfach beim Fuzzy Clustering
einsetzen ldsst. Wir konzentrieren uns darauf, nicht nur ein Beispiel pro Iteration zu fin-
den, sondern gleich eine Menge von /N Trainingsbeispielen auszuwihlen.

Bei der Definition der Zielfunktion des Fuzzy c-means Algorithmus bezeichnet v; ;, die
Zugehorigkeit von ¥; zum Cluster k. Wenn wir also nach Datenpunkten zwischen zwei
Clustern suchen, so miissen diese eine fast gleiche Zugehorigkeit zu zwei Clustern haben.
Wir berechnen fiir jeden Datenpunkt seinen Rang:

Rang(Z;) =1 — (min v, —viy|) Vkl=1,...c k#I )

Voraussetzung fiir die Berechnung des Rangs zwischen zwei Clustern ist, dass die Cluster
unterschiedlichen Klassen zugeordnet sind. Bei der Rangordnung alleine besteht die Ge-
fahr, dass nur Beispiele ausgewihlt werden, die sehr dhnlich zueinander sind. Um dieses
Problem zu umgehen fiihren wir zusitzlich noch eine Selektion aus, die uns eine gewisse
Vielfalt gewihrleistet. Hierzu selektieren wir eine Menge mit hohem Rang und wihlen
unter diesen Beispielen eine Anzahl von moglichst unterschiedlichen Beispielen. Hierbei
sei auf das Farthest-First-Traversal-Verfahren von [9] verwiesen. Hierbei werden die un-
terschiedlichsten Beispiele selektiert, indem das erste Beispiel zufillig gewéhlt wird und
jedes weitere Beispiel das am weitesten entfernte von der Menge der bisher selektierten
Beispiele ist. Die dabei verwendete min-max-Distanz von einem Datenpunkt x zur Menge
S ist definiert als d(.S, x) = min eg d(z,y).

4.4 Adaptive aktive Klassifikation

In diesem Abschnitt fassen wir die bisher erwihnten Techniken zu einem adaptiven ak-
tiven Klassifikationsschema zusammen. Die einzelnen Schritte sind in Algorithmus 2
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zusammengefasst. Den Ausgangspunkt fiir eine initiale Klassifikation bildet das FCM
Clustering. Wir unterstellen den Strukturen in den Daten eine gewisse Semantik fiir die
Klassifikation, d.h. Beispiele, die im Datenraum nahe beieinander liegen, sind auch sehr
wahrscheinlich in derselben Klasse. Das Fuzzy Clustering fasst die Daten zusammen und
verhindert so unnétige Abfragen.

Insbesondere die Variante mit der Erkennung von Rauschen hilft dabei, seltene Beispie-
le zu erkennen und herauszufiltern, die fur die Gesamtklassifikation keine Relevanz be-
sitzen. Dennoch kann man so dem biologischen Experten seltene und damit potentiell
interessante Beispiele anzeigen.

Die erste Phase umfasst die Klassifikation der initialen Cluster-Prototypen. Der Daten-
satz wird geclustert, und die Prototypen zur Klassifikation angezeigt. Anschliessend wird
tiberpriift, ob die Klassennamen unterschiedlich sind. Solange die Verteilung der Klassen-
namen im aktuellen Cluster nicht homogen ist, wird der Cluster erneut aufgespaltet. Da-
bei kann der Cluster analog zur Tiefensuche nach der Evaluation gleich aufgeteilt werden,
oder er wird analog zur Breitensuche erst nach Betrachtung aller aktuellen Cluster auf-
gespaltet. Dies wird solange durchgefiihrt, bis eine gewiinschte Rekursionstiefe erreicht
ist. Dabei ist jedoch zu beachten, dass die Anzahl der Beispiele pro Ebene exponentiell
steigen kann, und diese Phase nur zur Initialisierung dient.

Nachdem wir unsere initialen Prototypen erhalten haben, versuchen wir die Klassifikation
zu verbessern, indem wir die Prototypen analog zum LVQ-Verfahren weiter verschieben.
Dazu benétigen wir weitere Trainingsbeispiele, die nach dem in Abschnitt 4.3 dargestell-
ten Verfahren selektiert werden. Alle selektierten und mit einem Klassennamen verse-
henen Beispiele stehen dann dem LVQ-Algorithmus zum Trainieren zur Verfiigung. Der
Vorgang kann beliebig oft wiederholt werden, wobei der Benutzer ihn abbrechen kann,
wenn eine akzeptable Klassifikationsgiite erreicht worden ist. Im Folgenden wollen wir
noch verschiedene Kriterien zur Evaluation dieser Klassifikationsgiite vorstellen:

ClustergiitemaBle geben uns Informationen iiber die Qualitiit des Clusterings. Wir setzen
hier Giitemasse fiir die Variation innerhalb der Cluster und zwischen den Clustern
ein [10]. Diese Indikatoren erweisen sich als niitzlich, um zu Beginn die richtigen
Attribute im Datensatz zu wihlen, so dass die Struktur der Daten die Semantik der
Klassifikation widerspiegelt. Mit zunehmender Anzahl von Klassifikationsschritten
nimmt die Bedeutung dieser Deskriptoren naturgeméif leicht ab.

Gradient Die im bisherigen Klassifikationsprozess erhaltenen klassifizierten Beispiele
konnen zum Testen verwendet werden. Nachdem die Klassen fiir die Beispiele in
und zwischen den Clustern bestimmt worden sind, werden die Prototypen ange-
passt. Dadurch ergibt sich eine neue Klassifikation der Daten. Das Verhiltnis von
korrekt klassifizierten Beispielen (auf Basis der bisher klassifizierten Beispiele) zu
falsch klassifizierten Beispielen kann als Indikator verwendet werden.

Cluster-Visualisierung Speziell in unserem Anwendungsfall, bei dem die numerischen
Feature-Vektoren mit Bildern von Zellen assoziiert sind, konnen wir diese Bilder
dem biologischen Experten priasentieren. Wir selektieren hierfiir eine feste Anzahl
von Zellbildern aus jedem Cluster. Eine Entscheidung dariiber, ob die Klassifikati-
onsgenauigkeit ausreichend ist oder nicht, kann dann vom Experten basierend auf
diesen Bildern gefillt werden.
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1. L—0
2: while Unterschiedliche Klassen im aktuellen Cluster do
3:  Teile den Cluster in [ SubCluster mit dem Fuzzy c-means Algorithmus auf.
4:  Frage nach den Klassennamen der Cluster Prototypen.
5. Fiige die klassifizierten Prototypen zur Menge der Trainingsbeispiele L hinzu.
6: end while
7: while Lernprozess durch Evaluation nicht beendet do
8: T «+ Wihle m Trainingsbeispiele an den Clustergrenzen.
9:  Wiihle n voneinander verschiedene Beispiele aus 7, fiige diese zu den Trainings-
daten L hinzu.
10:  Unterteile jeden Cluster in Subcluster, wihle n Beispiele aus mit Hilfe der Subclu-

ster Prototypen.

11:  Frage nach den Klassennamen fiir diese Beispiele und fiige sie zur Trainingsmenge
L hinzu.

12:  Trainiere die Prototypen mit Hilfe der Trainingsdaten L.

13:  Erniedrige die Lernrate e.

14: end while

Algorithmus 2: Adaptive Klassifikation

5 Ergebnisse

Da die von uns verwendeten Daten aus den Zell-Assays vertraulich sind, werden die Er-
gebnisse auf einem frei erhéltlichen Datensatz tiberpriift. Dabei handelt es sich um einen
Zellbilddatensatz vom NISIS pap-smear Wettbewerb [20]. Die Aufgabe hierbei ist es,
verschiedene Vorstufen von Gebiarmutterhalskrebs zu klassifizieren, bevor sich diese zu
einem invasiven Karzinom entwickeln. Der Datensatz besteht aus 917 Bildern, welche
von medizinisch-technischen Assistenten und Doktoren klassifiziert wurden. Jedes Bild
wird mit 20 numerischen Attributen beschrieben, insgesamt existieren sieben verschie-
dene Klassen. Eine grundlegende Datenanalyse gibt einen Uberblick und Informationen
tiber untere Schranken fiir die Klassifikationsgenauigkeit mit einem linearen Klassifizie-
rer.

Zum Vergleich haben wir den gleichen Datensatz auch mit einem anderen Verfahren klas-
sifiziert: Aktives Lernen mit Support Vektor Machines [12], erwihnt in Kapitel 3. Abbil-
dung 2 zeigt die Fehlerrate von 5 Testldufen mit unserem adaptiven Klassifikationsverfah-
ren. Zu Beginn sinkt die Fehlerrate durch die Exploration sehr stark; sobald alle Klassen
gefunden worden sind, sinkt die Fehlerrate durch die Anpassung der Prototypen noch um
weitere 10 Prozent.

Der Ansatz von [12] kennt keine Explorationsphase. Hier geht man so vor, dass Beispiele
zufdllig gezogen werden, bis eine feste Anzahl von Beispielen fiir jede Klasse existie-
ren. Dies erklart die starken Schwankungen beim Klassifikationsfehler zu Beginn. Mit
zunehmender Anzahl von Iterationen stabilisiert sich der Fehler. Nach ca. 200 bis 300
Trainingsbeispielen ist der Fehler der Support Vector Machine um ca. 5% niedriger als
bei unserem Ansatz.

Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass die Performanz unseres adaptiven Klassifika-
tionsschemas leicht unter dem Niveau einer Support Vector Machine liegt. Der Vorteil
unseres Verfahrens besteht jedoch in einer stabileren und besseren Klassifikation zu Be-
ginn. Je nach Auswahl eines Kernels fiir die SVM kann das Training sehr lange dauern.
Der Trainingsprozess in unserem Verfahren ist deutlich schneller: nach 200 Beispielen
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hat unser Verfahren ca. 8,2 Sekunden reine Trainingszeit benotigt, die SVM dagagen 175
Sekunden.

6 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit haben wir uns mit dem Problem beschiftigt, eine gro3e Anzahl von Daten
unter der Randbedingung zu klassifizieren, dass wir zu Beginn iiber keine klassifizierten
Trainingsbeispiele verfiigen.

Zu diesem Zweck haben wir ein neues Klassifikationsschema entwickelt, welches den
Datensatz durch ein initiales Clustering mit Erkennung von Rauschen kompakt zusam-
menfasst. Eine initiale Klassifikation wird dadurch gewonnen, indem man jeden Cluster
in seine Subcluster unterteilt, und dann nach den Namen fiir die Prototypen fragt. Sobald
die Klassen innerhalb eines Clusters homogen sind, stoppt der Prozess im aktuellen Clus-
ter. Jeder Datenpunkt bekommt die Klasse des Prototypen, der die geringste Distanz zu
ihm aufweist. Basierend auf dieser initialen Klassifikation wird dann versucht, das durch
die Prototypen erhaltene Konzept noch niher an die Semantik des Benutzers anzupas-
sen. Hierfiir werden die Prototypen mit Hilfe des LVQ-Verfahrens trainiert, basierend auf
wenigen klassifizierten Trainingsbeispielen. Die hier vorgestellte Strategie, die moglichst
sinnvolle Beispiele aus der Menge der nicht klassifizierten Daten auswihlt ermoglicht
eine schnellere Adaption als sie z. B. bei einer Zufallsauswahl moglich wiire.

An einem konkreten Anwendungsbeispiel in der Biologie haben wir den Nutzen solch
eines Klassifikationsschemas aufgezeigt und mit Daten aus dem Bereich der Zellanalyse
dessen Leistungsfihigkeit demonstriert.
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Analyse von Zeitreihen in der Medizin:
Informationsgehalt, Klassifikation und Unsicherheit
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1 Einleitung

Durch den Trend zur elektronischen Datenerfassung iibersteigen die erfassten Datenmen-
gen die Fihigkeiten der menschlichen Nutzer, Wissen aus diesen Daten zu extrahieren [1].
Eine (teil-)automatisierte Analyse der Daten ist notwendig und erlaubt eine objektive Aus-
wertung auch sehr grofer Datenmengen (,,Data-Mining*‘). Aufgaben im Data-Mining sind
z.B. die Detektion von Abhédngigkeiten, die Identifikation und Beschreibung von Klassen,
sowie die Detektion von Ausreillern [2]. Ziele des Einsatzes von Data-Mining Systemen
sind nicht nur Systeme zur Entscheidungsunterstiitzung, sondern auch der Wissensge-
winn [1].

Data-Mining-Anwendungen im Bereich der Medizin miissen ihre Informationen hiufig
aus Zeitreihen extrahieren und haben groe Anforderungen beziiglich der Sicherheit von
Entscheidungen der Klassifikatoren. Vorhandene Vorbehalte seitens der Mediziner [3]
konnen durch Nachvollziehbarkeit und Sicherheit von Klassifikationsentscheidungen ab-
gebaut werden.

In [4] werden zwei Varianten der Zeitreihenklassifikation eingefiihrt:

e Typ 1: Die Zeitreihe gehort zu genau einer Klasse: Z — ¢

e Typ 2: Jeder Abtastpunkt einer Zeitreihe gehort zu einer Klasse, somit gehort die
Zeitreihe zu einer Sequenz von Klassen: Z[k| — (k]

Fiir Typ 1 erfolgt die Klassifikation hdufig nach einem Schema, das der Klassifikation von
Einzelmerkmalen entspricht (Bild 1).

Zeit— Klassen-
reihe Merkmals— | Merkmals+ | Merkmals- Klassifi— schéatzun
> . e . = . >
7 extraktion auswahl aggregatiop kation 9

Bild 1: Klassifikationsschema — Nach [5, 6]

Abtastpunkte innerhalb eines definierten Intervalls werden zu einzelnen Merkmalen ver-
rechnet und fiir die Klassifikation verwendet (siehe z.B. [7]). Bei Problemen nach Typ 2
enthalten die Zeitreihen tendenziell zeitvariante Unterschiede, die von Klassifikatoren er-
kannt werden miussen. Dass Muster, die eine Klasse definieren, im Laufe einer Zeitreihe
variieren konnen, wurde z.B. in [8] implizit vorgestellt. In [9, 10] wurden die Probleme
formalisiert und unterschiedliche Losungsansitze in Form zeitvarianter Klassifikatoren
verglichen. Diese Arbeit erweitert die Anwendung der zeitvarianten Klassifikatoren auf
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die Bestimmung und Visualisierung des Informationsgehalts und der Betrachtung der Un-
sicherheit von Klassifikationsentscheidungen.

Die Bestimmung der Unsicherheit von Klassifikationsentscheidungen wird bereits seit
langer Zeit durchgefiihrt (sieche z.B. [11]), um Entscheidungssysteme zu entwerfen
[12,13]. Diese Arbeit prisentiert Methoden, die sowohl auf herkdmmliche Probleme als
auch auf die kontinuierliche Klassifikation von Zeitreihen anwendbar sind. Als Beispiele
werden eine kontinuierliche Klassifikation von Zeitreihen und ein neuer Ansatz fiir ein
System zur Entscheidungsunterstiitzung in der Therapieplanung mit Hilfe der instrumen-
tellen Ganganalyse verwendet.

Im folgenden Kapitel 2 werden die Datensitze der zwei Anwendungsbeispiele vorgestellt.
AnschlieBend wird in Kapitel 3 auf die Bestimmung und Visualisierung des Informations-
gehalts der Zeitreihen und in Kapitel 4 auf die Unsicherheit von Klassifikationsentschei-
dungen eingegangen. Die Arbeit schlieft mit einer Zusammenfassung in Kapitel 5.

2 Anwendungsbeispiele
2.1 Brain Machine Interface (BMI)

Eine Anwendung der zeitvarianten Klassifikatoren auf Brain Machine Interfaces wurde
bereits in [9,10] vorgestellt. Daher wird hier auf eine Definition und Einleitung verzichtet.

Es wird ein Datensatz verwendet, der eine ECoG-Aufzeichnung [14] (ECoG: Elektro-
kortikogramm) aus der internationalen BCI Competition III! enthilt. Ein ECoG ist eine
invasive Aufzeichnungstechnik, bei der die Elektroden nicht auf der Schédel-, sondern
der Hirnoberfliche aufgelegt werden. Fiir diesen Datensatz wurde ein 8x8-Gitter aus Pla-
tinelektroden auf dem rechten motorischen Kortex platziert. Die 64 Kanile wurden mit
einer Abtastrate von 1000 Hz aufgezeichnet und zur weiteren Verarbeitung auf 250 Hz
reduziert. Die Aufgabe des Probanden war, sich zwei verschiedene Bewegungen vorzu-
stellen (Zunge oder linker kleiner Finger). Vor jedem Versuch wurde dem Probanden per
visuellem Hinweis die Bewegung vorgegeben. Die Aufnahme der Daten wurde jeweils
0.5 Sekunden nach dem visuellen Hinweis gestartet, um Artefakte durch Augenbewegun-
gen zu vermeiden. Die Aufnahmezeit betrug pro Versuch 3 Sekunden. Der Lerndatensatz
besteht aus Ny, = 278 Versuchen, im Testdatensatz sind Np.; = 100 Versuche enthal-
ten.

Zwischen der Aufnahme der Lerndaten und der Testdaten lag ein Zeitraum von einer Wo-
che. Eine derart lange Zeit zwischen zwei Aufnahmesitzungen erhoht die Gefahr, dass
der Proband keine reproduzierbaren Zeitreihen generieren kann. Wie alle Klassifikatoren
haben auch die zeitvarianten Klassifikatoren Schwierigkeiten, wenn sich die generier-
ten Muster in den Lern- und Testdaten deutlich unterscheiden. Hiufig sind die Probleme
durch Anderungen der Amplituden in den generierten Mustern gekennzeichnet, zum Teil
auch durch zeitliche Verschiebungen.

Aus den Originalzeitreihen wurden weitere Zeitreihen extrahiert, durch die das Problem
der zeitlich getrennten Aufnahmen abgeschwécht wird. Neben einer Referenzierung der
Originalzeitreihen [15] wurden die Zeitreihen in einem breiten Frequenzband mittels

"Daten unter http://ida.first.fhg.de/projects/bci/competition_iii/
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Butterworth-Filtern 5. Ordnung gefiltert und anschlieBend so genannte ,,Common Spatial
Patterns* (CSP) berechnet [15]. Eine Transformation der originalen Zeitreihen mit Hilfe
der CSP fiihrt zu Varianzen in den Zeitreihen, die eine moglichst optimale Trennung der
Klassen ermdglicht. Die Berechnung dieser Varianzen in Fenstern einer definierten Breite
fiihrt zu neuen Zeitreihen.

Die Online-Klassifikation von Datensétzen fiir die Steuerung von BMIs entspricht dem
Typ 2, haben allerdings ldngere Phasen mit gleicher Klassenzugehorigkeit. Dieser Daten-
satz liegt bereits in Form von einzelnen Versuchen fiir die Offline-Klassifikation vor und
muss daher zum Typ 1 gezihlt werden.

2.2 Instrumentelle Ganganalyse

Die instrumentelle Ganganalyse ist ein Verfahren zur Untersuchung des menschlichen
Gangs [16]. Fiir die Anwendung der Methoden lag ein Datensatz der Orthopidischen
Universititsklinik Heidelberg vor. Es werden die Daten beider Beine von 108 Patien-
ten (216 Datentupel) mit Infantiler Zerebralparese (ICP) vor einem chirurgischen Multi-
Level-Eingriff verwendet. Die Zeitreihen enthalten Gelenkwinkelverldufe verschiedener
Gelenke (Knie, FuBgelenk, Becken, Hiifte). Als Einzelmerkmale liegen Daten zu Patien-
teninformationen (Alter zum Zeitpunkt der Messung, Gewicht, ...) und so genannte Raum-
Zeit-Parameter (Schrittlinge, Gehgeschwindigkeit, ...) vor. Weiterhin sind in diesem Da-
tensatz die durchgefiihrten Eingriffe jedes Patienten enthalten. Die Eingriffe wurden nach
Ort, Art des Gewebes und einer Nummer fiir die OP-Technik codiert (z.B. KFe9: Femur
suprakondylidre Derotations-Verkiirzungs-Osteotomie). Da einige der im Datensatz ko-
dierten Operationen nur bei einer sehr kleinen Anzahl an Patienten durchgefiihrt worden
sind und z.T. dhnliche Voraussetzungen und Wirkungen haben, wurden die chirurgischen
Eingriffe nur nach Gewebeart und Ort des Eingriffes kategorisiert, die eigentliche Tech-
nik wurde vernachldssigt. Dieses Vorgehen ist konsistent mit der klinischen Praxis, bei
der die spezielle OP-Technik erst unmittelbar vor dem Eingriff festgelegt wird.

Der Datensatz erlaubt verschiedene Klassifikationsprobleme, u.a.: die Trennung von Pa-
tienten und Normprobanden sowie die Entscheidungsunterstiitzung in der Therapiepla-
nung [17]. Dieser Datensatz repriasentiert Klassifikationsprobleme, bei denen die vektori-
ellen Zeitreihen zu einer einzelnen Klasse gehoren (Typ 1). Die Generierung von Merk-
malen aus Zeitreihen in der instrumentellen Ganganalyse ist ausfiihrlich in [16, 18] be-
schrieben.

3 Informationsgehalt und dessen Visualisierung
3.1 Einleitung

Die Visualisierung des Informationsgehalts von Zeitreihen kann zum Wissensgewinn der
Nutzer beitragen. In medizinischen Anwendungen steht teilweise weniger das Ergeb-
nis von Klassifikatoren im Vordergrund als der Entscheidungsweg oder die verwendeten
Merkmale. Zum anderen kann durch die Betrachtung des Informationsgehalts eine Ent-
scheidung fiir oder gegen einen zeitvarianten Klassifikator getroffen werden.
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Der Informationsgehalt eines Merkmals ist ein relativ abstraktes Maf}, das angibt, wie gut
es zur Losung eines bestimmten Problems geeignet ist. Die Werte werden meist auf den
Bereich [0, . .., 1] normiert.

Zwei grundsitzlich verschiedene Ansitze sind der filter bzw. wrapper approach [19,20].
Im ersten Fall wird mittels einer Bewertungsfunktion die Qualitéit eines Merkmals zur
Losung eines gegebenen Problems geschitzt, z.B. durch univariate (ANOVA) bzw.
multivariate Varianzanalyse (MANOVA) [21] oder Informationstheoretische Mal3e [22].
Beim wrapper approach wird der komplette Entwurf des Klassifikators (Merkmalsaus-
wahl, Merkmalsaggregation, Parameterbestimmung) durchgefiihrt. Die Giite des erzeug-
ten Klassifikators entspricht dem Informationsgehalt der verwendeten Merkmale. Dieser
Ansatz hat gegeniiber dem filter approach den Vorteil, dass der Informationsgehalt direkt
iber dem spiter zum Einsatz kommenden Klassifikator bestimmt wurde. Auf der anderen
Seite benotigt der wrapper approach deutlich mehr Rechenzeit, vor allem wenn fiir eine
Absicherung der Ergebnisse eine Crossvalidierung durchgefiihrt wird.

Die Visualisierung des Informationsgehalts st6ft schnell an Grenzen in der Darstellbar-
keit. Der Informationsgehalt einzelner Merkmale oder Zeitreihen ist relativ einfach zu vi-
sualisieren. Die Visualisierung des Informationsgehalts von Merkmalskombinationen ist
insbesondere dann schwierig, wenn die zeitliche Dimension beriicksichtigt werden muss.
Zwei iibersichtliche und informative Darstellungen sind:
e Betrachtung des Informationsgehalts einzelner Zeitreihen iiber der Zeit (siehe z.B. Bild
2 und 3a)
e Relativer Zugewinn zum Informationsgehalt einer gegebenen Vorauswahl von s
Zeitreihen und der Hinzunahme einer zusétzlichen Zeitreihe tiber der Zeit (siche z.B.
Bild 3b):

Die zweite Visualisierung kontrolliert Kombinationen von Merkmalen auf ihren Infor-
mationsgehalt. Fiir den Nutzer ist dabei wichtig, die Alternativen betrachten zu konnen,
anstatt ausschlieBlich das Endergebnis. Der Informationsgehalt wird, wie bei einem Spek-
trogramm, als dritte Dimension farblich oder durch Graustufen dargestellt. Durch diese
Art der Darstellung sind die zeitlichen Anderungen im Informationsgehalt leicht zu erfas-
sen und verschiedene Merkmale kdnnen miteinander verglichen werden.

3.2 Ergebnisse
3.2.1 Brain Machine Interface

In den Abbildungen sind lediglich die Zeitreihen enthalten, die in einem Fenster der Gro-
Be 100 Abtastpunkte generiert wurden. Fiir die Klassifikation ergab sich bei dieser Fen-
sterbreite der beste Kompromiss aus Klassifikationsergebnis und Verzogerung durch die
Berechnung (siehe Tabelle 1). Die Daten der Tabelle zeigen die Klassifikationsergebnisse
eines K4-Klassifikators [10] iiber Testdaten, der 6 Merkmale iiber MANOVA auswihlt
und einen Bayes-Klassifikator zur Klassifikation verwendet.

Bild 2 enthilt den Informationsgehalt, der iiber die Klassifikationsgiite (links) beziehungs-
weise ANOVA (rechts) bestimmt wurde. In beiden Féllen wurden ausschlieBlich die Da-
tentupel der Lerndaten (ohne Crossvalidierung) verwendet. Die Relevanzen der ECoG-
Daten zeigen, dass in den Originalzeitreihen (1, ..., 64), im Gegensatz zu den neu extra-
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Fensterbreite 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Klassifikationsfehler | 16% | 14% | 11% | 9% | 10% | 9% | 8% | 10% | 7%

Fensterbreite 120 | 160 | 200 | 240 | 280 | 320 | 380 | 480 | 580
Klassifikationsfehler | 8% | 8% | 7% | 10% | 14% | 19% | 21% | 25% | 30%

Tabelle 1: Klassifikationsfehler bei verschiedenen Fensterbreiten fiir die Varianzberechnung der
CSP-Merkmale im ECoG-Datensatz

100

80 - 80

60

Nr. Zeitreihe
Nr. Zeitreihe

40 40

20 20

200 600 100 200 300 400 500 600 700

400
Abtastpunkte Abtastpunkte

Bild 2: Informationsgehalt tiber Klassifikationsgiite (links) und ANOVA-Relevanzen (rechts).
Weil: keine Information, Schwarz: eindeutige Trennung moglich.

hierten Zeitreihen, nur wenig Informationen enthalten sind. Ein Entfernen dieser Original-
zeitreihen fiihrt allerdings zu einem leicht schlechteren Klassifikationsergebnis (bezogen
auf die Ergebnisse in Tabelle 1). Allerdings konnen sie ebenso durch Verhiltniszeitreihen
verschiedener Frequenzbédnder und Kanile ersetzt werden.

Beide Bilder enthalten eine markante schréige Linie, die den zeitlichen Verlauf des Infor-
mationsgehalts in den extrahierten Zeitreihen widerspiegelt. Auffillig ist auch, dass die
ANOVA-Relevanzen deutlich weniger Rauschen enthalten als die Relevanzen, die iiber
den Klassifikationsfehler bestimmt wurden.

3.2.2 Ganganalyse

Der Informationsgehalt in Bild 3 bezieht sich auf die Unterscheidung von Patienten vor
ihrer Behandlung und gesunden Probanden. Auch in diesem Datensatz enthalten unter-
schiedliche Zeitreihen Informationen. Es beginnt mit der 7. Zeitreihe, die die Stellung
des Kniegelenks in der Sagittalebene enthilt (Beugung/Streckung). Patienten neigen zu
einem stark gebeugten Knie in der Standphase (fiir die einzelnen Phasen siehe z.B. [16]).
In einer weiteren Phase sind leichte Informationen in der Zeitreihe des Sprunggelenks
zu finden (ZR 14). In der Schwungphase (ab Abtastpunkt 60) dann wieder im Kniege-
lenk, allerdings in der Geschwindigkeitszeitreihe (ZR 19). Patienten gehen im Gegensatz
zu gesunden Menschen mit relativ steifem Knie, so dass sich die Stellung des Kniege-
lenks nur langsam dndert. Auffillig ist, dass der informationstragende Bereich kurzzeitig
unterbrochen ist. Dieser Bereich stellt die Schnittpunkte der Kurven der Patienten und
Probanden dar. In diesem Bereich sind zwar die Kurvensteigungen unterschiedlich, die
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Bild 3: a. ANOVA- und b. MANOVA-Karte des Informationsgehalts (zusitzliche zweite Zeitrei-
he nach Auswahl von ZR 19) im GA-Datensatz. Weil3: keine Information, Schwarz: eindeutige
Trennung moglich.

absoluten Werte jedoch kaum. Diese Liicke im Informationsgehalt kann durch Hinzu-
nahme der zweiten Ableitung des Kniegelenkwinkelverlaufs vermieden werden. Fiir den
Mediziner ist schnell nachvollziehbar, dass die Merkmale, mit denen der Klassifikator
arbeitet, seinen eigenen Erwartungen entsprechen. Dies hilft, Vorbehalte gegen compu-
tergestiitzte Systeme abzubauen.

Die zweite Karte in Bild 3b zeigt, dass Zeitreihen, die einzeln betrachtet nur sehr wenige
Informationen enthalten, im Zusammenspiel mit weiteren Zeitreihen hilfreich sein kon-
nen. Die Zeitreihe 19 wurde vorausgewihlt und der Informationsgewinn bei Hinzunahme
einer Zeitreihe bestimmt. Bei Hinzunahme der Zeitreihe 17 ist ein deutlicher Anstieg des
Informationsgehalts, insbesondere innerhalb der ersten Abtastpunkte zu erkennen. Die
alleinige Betrachtung der Zeitreihe 17 fiihrt zu einem deutlich schlechteren Ergebnis.

4 Unsicherheit von Klassifikationsentscheidungen
4.1 Einfiihrung

Bei einem idealen Klassifikationsproblem sind die Klassen deutlich voneinander zu tren-
nen (Bild 4a). In der Realitét liegt jedoch meist der Fall aus Bild 4b vor. Die Klassen
weisen Uberlappungen im Merkmalsraum auf, eine fehlerfreie Klassifikation ist nicht
moglich. Weiterhin konnen Datentupel auftreten, die in Bereichen liegen, die nicht durch
Lerndaten abgedeckt sind (gekennzeichnet durch Sterne in Bild 4b).

In solchen Fillen von

e widerspriichlichen Informationen (die unbekannte Beobachtung liegt in einem Be-
reich, in dem mehrere Klassen dhnlich verteilt vorkommen) oder

e zu wenigen Informationen (die unbekannte Beobachtung liegt in einem Bereich, der
nicht durch Lerndaten abgedeckt ist)

miissen Klassifikatoren in der Lage sein, Klassifikationsentscheidungen zuriickzuweisen.
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a ideale Losung b reale Losung

Bild 4: Schema das Problems

Dem Klassifikator wird eine priifende Instanz angehéngt, die eine Entscheidung verhin-
dern kann und dem Nutzer (oder der aufrufenden Funktion) diese Riickweisung mitteilt,
z.B. durch g[k] > C, wobei y[k] die Klassenschitzung zum Zeitpunkt & bezeichnet und
C' die urspriingliche Anzahl der Klassen im Klassifikationsproblem. Diese Riickweisung
kann sowohl bei zeitvarianten als auch bei statischen Klassifikatoren angewendet werden.

Das Ziel eines Klassifikators ist, einen Kompromiss aus Riickweisungen und Fehlent-
scheidungen festzulegen. Chows Regel besagt, dass nur dann eine Entscheidung fiir ein
unbekanntes Datentupel x getroffen wird, wenn die maximale a-posteriori Wahrschein-
lichkeit einer Klasse oberhalb einer definierten Schwelle 7' liegt [23]:

o))

. Je=argmax.cq oy Plclx), falls max, P(c|x) > T
Y C + 1 sonst

Die Schwelle T muss problemspezifisch (z.B. iiber Kostenfunktionen [13]) gewihlt wer-
den.

Der Fall, dass Beobachtungen in einem Bereich liegen, die nicht durch Lerndaten abge-
deckt sind, dhnelt der so genannten Ausreilerdetektion. Hierbei ist zwischen Lern- und
Testdaten zu unterscheiden:
e Ausreifler in den Lerndaten miissen bereits vor dem Entwurf des Klassifikators ausge-
schlossen werden.
e Fiir Ausreiller in den Testdaten darf der Klassifikator mangels Abdeckung durch Lern-
daten keine Entscheidung treffen.

Die Detektion von Ausreilern in den Lerndaten ist ein kompliziertes Verfahren. In [24]
werden verschiedene Moglichkeiten zur Definition und Detektion von Ausreillern gege-
ben, z.B. anhand von Verteilungen, Dichten oder Distanzen. Eine alternative Moglichkeit
ist, einen Klassifikator zu entwerfen, der entscheidet, ob ein unbekanntes Datentupel zu
der angelernten Klasse gehort oder nicht (one-class Klassifikatoren, ausfiihrliche Uber-
sicht in [25]).

In dieser Arbeit werden drei Verfahren vorgestellt, um die Entscheidung in widerspriich-
lichen Bereichen (Klasse C'+ 1) oder diinnbesetzten Bereichen (Klasse C' + 2) zu verwei-
gern:
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e Ein Bayes-Klassifikator und ein distanzbasierter Ansatz zur Riickweisung in diinnbe-
setzten Bereichen (Kapitel 4.2)

e Eine Support-Vektor-Maschine und der Abstand zur Trennebene fiir die Riickweisung
bei widerspriichlichen Informationen sowie ein uniiberwachtes? one-class Verfahren
zur Riickweisung in diinnbesetzten Bereichen (Kapitel 4.3)

e Ein k-nearest neighbor Klassifikator, der die Haufigkeiten verschiedener Nachbarn fiir
die Riickweisung bei widerspriichlichen Informationen verwendet, und ein dichteba-
sierter Ansatz zur Riickweisung in diinnbesetzten Bereichen (Kapitel 4.4)

Die Riickweisung wegen zu wenigen Informationen hat eine hohere Prioritit als die Riick-
weisung aufgrund widerspriichlicher Informationen.

4.2 Bayes-Klassifikator

Zur Erkennung widerspriichlicher Informationen ist das Verhéltnis der a-posteriori Wahr-
scheinlichkeiten auszuwerten. Anhand des relativen Anteils
PXjy =c
pra(Xly =c) = C(|—) (2
2, p(xly =)
c=

kann folgende Entscheidungsregel aufgestellt werden:

~

7 falls pe;(x|y = 9) > s,

, 3
C +1 sonst )

Z] =
wobei x ein unbekanntes Datentupel bezeichnet, ¢ € {1,...C} eine Klasse, y die tat-
sdchliche Klassenzugehorigkeit, i eine Schitzung der Klassenzugehorigkeit und s, einen
frei wihlbaren Schwellwert.

Eine Entscheidung wird nur dann getroffen, wenn eine Klasse eine deutlich groflere a-
posteriori Wahrscheinlichkeit als die restlichen Klassen besitzt.

Fiir die Riickweisung in diinnbesetzten Bereichen wird der Abstand vom Klassenmittel-
wert verwendet. Die zugrunde liegende Annahme ist, dass der Klassifikator fiir einen
bestimmten Bereich um seine Lerndaten zuverldssige Informationen enthilt. Ist ein Da-
tentupel zu weit entfernt, sind die Informationen dieser Klasse nicht zwingend auf dieses
Datentupel anwendbar. Fiir die Lerndaten liegen bei Annahme einer Normalverteilung
die Klassenmittelwerte X. und die geschitzten Kovarianzmatrizen 3. fiir jede Klasse
c=1,...,C vor.

Eine Beobachtung x wird zuriickgewiesen, falls der Mahalanobis-Abstand zur besten
Klasse groBer als ein frei wihlbarer Schwellwert s,, ist:
. j=c falls (X, —x)T21(X, —x) < s,
C +2 sonst.
Durch die Betrachtung des Mahalanobis-Abstands fiir die Riickweisung von Ausreiflern
wird implizit eine untere Schranke fiir die a-posteriori Wahrscheinlichkeit des unbekann-
ten Datentupels eingefiihrt.

Die Definition von (un-)iiberwacht unterscheidet sich bei normaler Klassifikation und one-class Klas-
sifikation. One-class Klassifikatoren sind uniiberwacht, wenn ausschlieflich Datentupel der zu lernenden
Klasse fiir den Entwurf verwendet werden. Beispiele fiir Ausrei3er sind nicht erforderlich.
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43 SVM

Eine Support Vektor Maschine erzeugt eine optimale Trennebene zur Trennung zweier
Klassen und bestimmt fiir die Klassifikation einen Abstand x1 von der Trennebene [26].
Ein kleiner Wert fiir x gibt einen geringen Abstand von der Trennebene und somit eine
potentiell unsichere Entscheidung an. Die Entscheidungsregel lautet:

Y falls 7 > s,
j= :

5
C +1 sonst )

Bei der Riickweisung in diinnbesetzten Bereichen kann nicht der Abstand x, verwendet
werden, da die SVM den Merkmalsraum auf einen 1D-Merkmalsraum aggregiert und
dadurch nur senkrecht auf der Trennebene stehende Ausreifler erkennen kann. In dieser
Arbeit wird ein Verfahren aus [27] verwendet, das auf einer linearen Optimierung beruht.

Eine Abbildung
Nr,
fc(x) = Z &i,cK(X7 Xi,c) + bc (6)
=1

beschreibt die Trennfliche zwischen Datentupeln, die zu der Klasse ¢ gehoren oder nicht
dazugehoren. N, bezeichnet die Anzahl an Lerndaten, x; . den i. Lerndatentupel der Klas-
se c und K eine Kernel-Funktion, wie sie bei Support-Vektor-Maschinen iiblich ist. In
dieser Arbeit wird der RBF-Kernel verwendet [27].

x wird als Ausreiler klassifiziert, falls f(x) < 0 gilt (,,harte Grenzen* [27]). Mit Hilfe
der Lerndaten werden die Koeffizienten a; . und b. so berechnet, dass gilt:

f(Xi,C)ZOa izl?"wNL' (7)

Da héufig in Lerndaten Ausreifler enthalten sind, konnen Fehler bei der Klassifikation der
Lerndaten zugelassen werden (,,weiche Grenzen* [27]). Optimiert wird dann

Ny, Np, N
W(aw bc) = Z Z aj,cK(Xi,cy Xj,c) + bc + )\ Z Ci,c - HliIl, (8)
i=1 L j=1 i=1
:f(‘f;i,t:)
mit den Nebenbedingungen
Np
f(XLc) = Z aj,cK(Xi,m Xj,c) + bc Z _Ci,ca 1= 17 s 7NL (9)
j=1
N
> aje=1, mita;, > 0. (10)

j=1
wobei (; . > 0 fiiralle ¢ = 1,..., Ni. Die Nebenbedingung (10) sorgt dafiir, dass kei-
ne Skalierungseffekte bewertet werden. Durch die Wahl von A\ wird bestimmt, wie viele
Lerndaten bei der Optimierung falsch klassifiziert werden diirfen. Die Losung des Opti-
mierungsproblems erfolgt mit Hilfe der frei verfiigbaren Ip_solve-Toolbox [28].

Fiir die Anwendung bei der Riickweisung von Datentupeln wird fiir jede Klasse ¢ €
{1,...,C} eine Abbildung f. gemiB (6) konstruiert. Die Entscheidungsregel lautet dann:

) {y falls B | £.(x) < sq
j= :

11
C +2 sonst (h
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4.4 k-nearest neighbor (k-NN)

Im Gegensatz zum iiblichen k-nearest neighbor Klassifikator [29] wird der Parameter k
dynamisch an das unbekannte Datentupel angepasst (Bezeichnung: k(x)). Es werden al-
le Nachbarn innerhalb eines bestimmten Abstands vom unbekannten Datentupel in die
Entscheidung einbezogen, mindestens jedoch k. Dieses Vorgehen hat den Vorteil, kei-
ne Datentupel zu vernachldssigen und wurde bereits in leicht unterschiedlicher Form in
anderen Veroffentlichungen angewendet [30].

Erste Ansitze zur Riickweisung von Datentupeln mit k-nearest neighbor Klassifikatoren
wurden bereits in den 1970er Jahren veroffentlicht [11]. Eine einfache Form der Riick-
weisung bei widerspriichlichen Informationen ist die Betrachtung des relativen Anteils
der Nachbarn einer Klasse bezogen auf die Gesamtzahl der betrachteten Nachbarn. Eine
Riickweisung erfolgt dann, wenn die Anzahl der Nachbarn der Klasse, fiir die sich der
Klassifikator entschieden hat, einen bestimmten relativen Anteil unterschreitet:

A falls H{xi | yi=9,%i €Lxnn (%)} > s,
=17 6o . (12)
C+1 sonst
wobei Ly nn(x) die k(x) nidchsten Nachbarn im Lerndatensatz und | - | die Kardinalitit

einer Menge bezeichnet.

Die Riickweisung in diinnbesetzten Bereichen geschieht durch Betrachtung der Anzahl
an Nachbarn innerhalb einer bestimmten Umgebung k., um das unbekannte Datentupel.
Sind zu wenig Lerndaten in der Umgebung vorhanden, wird keine Klassifikation durch-
gefiihrt:

: 13)

R 0 falls |{x;]d(xi, X) < Binn; Xi € Linn(X) }| > 54
y =
C +2 sonst

wobei d(-, -) eine Metrik bezeichnet.

4.5 Ergebnisse
4.5.1 Brain Machine Interfaces

Mit Hilfe der Riickweisung von Klassifikationsentscheidungen wegen widerspriichlicher
Informationen kann die Anzahl korrekter Entscheidungen erhoht werden. Dabei kommt
das Verfahren des Bayes-Klassifikators zum Einsatz. Nachteil ist, dass fiir einige Daten-
tupel keine Entscheidung getroffen wird. Eine Riickweisung wegen zu wenigen Informa-
tionen wurde nicht verwendet.

Bei der Bewertung des Klassifikationsfehlers diirfen nach eine Riickweisung nur noch die-
jenigen Datentupel bewertet werden, die klassifiziert wurden. Um die Anzahl der zuriick-
gewiesenen Datentupel betrachten zu konnen, werden so genannte ,,accuracy-rejection-
Plots verwendet [31]. Bei diesen Plots wird die Klassifikationsgiite dem relativen Anteil
an zuriickgewiesenen Klassifikationsentscheidungen gegeniibergestellt. In Bild Sa ist das
Ergebnis fiir den ECoG-Datensatz zu sehen. Der Klassifikator wurde iiber den Lerndaten
entworfen, die Validierung erfolgte iiber Testdaten. Als Zeitpunkte fiir die Ermittlung der
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Bild 5: Accuracy-Rejection Plot im ECoG-Datensatz und ausgewéhltes Ergebnis fiir s,, = 0.575
vor und nach der Riickweisung (Ergebnis iiber Testdaten)

Klassifikationsgiite und des relativen Anteils an zuriickgewiesenen Datentupeln wurde
jeweils der Zeitpunkt des minimalen Klassifikationsfehlers verwendet. Dadurch erklért
sich auch die geringe Abnahme der Riickweisung bei Erhohung des Schwellwerts von
0.55 auf 0.575. In die Kurve sind die verwendeten Schwellwerte eingetragen. Der er-
ste Schwellwert entspricht der Klassifikation ohne Riickweisung. Hier wird eine Giite
von 93% erreicht. Durch Steigerung der Schwellwerte steigt die Anzahl an Datentupeln,
die nicht klassifiziert werden. Die Giite der Klassifikation nimmt ebenso zu. Ab einem
Schwellwert von s,, = 0.625 wird eine Klassifikationsgiite von 100% erreicht, allerdings
mit einer erheblichen Anzahl an zuriickgewiesenen Datentupeln.

Bild 5b zeigt das Ergebnis des Klassifikators vor und nach einer Riickweisung mit
s, = 0.575. Die Kurve der Klassifikationsgiite kann nédher an das optimale Klassifika-
tionsergebnis gebracht werden (auf ca. 97.5%), bei vertretbarer Riickweisung von knapp
20% der Datentupel. Interessanterweise ist die Riickweisung zu Beginn des Versuchs sehr
gering. Offensichtlich sind in diesem Datensatz viele Beispiele enthalten, die zu Beginn
eines Versuchs deutlich einer anderen Klasse zuzuordnen sind. Nur so ist die geringe
Riickweisung mit gleichzeitig hohem Klassifikationsfehler zu erkléren.

4.5.2 Therapieauswahl in der instrumentellen Ganganalyse

Die fiir die Operationskategorie ,,KFe* (knocherner Eingriff am Oberschenkel) ausge-
wihlten Merkmale sind in Bild 6a abgebildet. Es ist deutlich zu sehen, dass eine automa-
tische Zuordnung der Therapie zu den Patienten nur mit groBen Fehlern moglich ist. Die
Verwendung weiterer Merkmale erhoht die Giite der Zuordnung kaum, zumindest nicht
in diesem Datensatz.

Hier werden die vorgestellten Algorithmen zur Riickweisung von Klassifikationsentschei-
dungen so verwendet, dass Regionen mit unterschiedlichen Sicherheiten generiert werden
[17]. Dafiir werden verschiedene Schwellwerte s,, verwendet. Das urspriingliche Klassifi-
kationsproblem ,,Operation wurde durchgefiihrt (ja)/Operation wurde nicht durchgefiihrt
(nein)* wird durch diese Schwellwerte erweitert (ja, eher ja, unentschlossen, eher nein,
nein). Durch gleichmiBiges Einfiigen von Datentupeln kann der Klassifikator Regionen
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Bild 6: Generierung von Regionen fiir die Unterstiitzung bei der Therapieentscheidung

generieren und fiir den Anwender visualisieren. Dies ist fiir die verschiedenen Verfahren
in den Bildern 6b-6d dargestellt. Als Schwellen wurden folgende Werte verwendet:

e k-NN: k = 15, GroBe der Region: 0.15, Bxnn = 0.15, s = 3, sy1 = 0.9, sy = 0.7, 543 = 0.5
e Bayes: s = 8, sy1 = 0.9, 542 = 0.75, 543 = 0.5

e SVM: s, = —0.05, 51 = 1.5, 8420 = 1, 54,3 = 0, A = 5, RBF-Kernel: 0.8

Die Bilder zeigen, dass das vorgestellte Prinzip der Verwendung mehrerer Schwellwerte
gut funktioniert. Welches Verfahren den anderen iiberlegen ist, ist schwierig zu sagen. Die
fiir den k-nearest neighbor verwendeten Schwellwerte sind etwas restriktiver, wodurch
die sicheren Regionen (insbesondere ,,Nein*) eher klein werden. Der k-nearest neighbor
Klassifikator ist durch seine starke Einbindung der einzelnen Lerndaten gegeniiber den
anderen Verfahren eher in der Lage, kleinere, unformige Regionen zu erstellen und hat
eine selektivere Ausreilerdetektion. Der Bayes-Klassifikator erzeugt relativ glatte Klas-
sengrenzen, wodurch die Regionen teilweise etwas aneinander gereiht erscheinen.

Eine erste Bewertung der Verfahren wurde mittels Kostenfunktionen realisiert. Die Er-
gebnisse wurden bisher aber nur auf den Lerndaten angewendet und noch nicht mittels
Crossvalidierung evaluiert. Aulerdem kann die verwendete Kostenfunktion nur einge-
schrinkt eine Bewertung der Ergebnisse vornehmen, da sie die Entscheidungen fiir be-
kannte Patienten bewertet, nicht aber die generierten Regionen.

Alle Verfahren erreichen einen positiven Wert (Tabelle 2). Der k-nearest neighbor Klas-
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sifikator hat die kleinsten Regionen mit einer ,,sicheren* Entscheidung, was sich auch
in der kleinsten Anzahl an Fehlentscheidungen niederschldgt. Aufgrund der variableren
Klassengrenzen ist der k-nearest neighbor Klassifikator fiir die Therapieauswahl vorzu-
ziehen.

5

Verfahren

Beschreibung k-NN | SVM | Bayes
Korrekte Entscheidung ja/nein (+4) 17 25 20
Korrekte Entscheidung eher ja/eher nein (+2) 63 48 54
Unentschlossen (0) 120 126 125
Falsche Entscheidung ja/nein (-20) 0 2 4
Falsche Entscheidung eher ja/eher nein (-10) 12 7 8
Riickweisung wegen zu wenigen Informationen (-4) 4 8 5
Summe Kostenfunktion 58 54 8

Tabelle 2: Ergebnis der Kostenfunktion bei Klassifikation mit Riickweisungsmoglichkeit

Zusammenfassung

Diese Arbeit beschreibt verschiedene Aufgaben und Probleme von Data-Mining Anwen-
dungen in der Medizin. Neben der Bestimmung und Visualisierung des Informationsge-
halts und der Klassifikation von zeitvarianten Zeitreihen werden Verfahren und Ansétze

zur

Herstellung der nétigen Sicherheit von Data-Mining Systemen in der Medizin be-

trachtet. Fiir jeden der behandelten Bereiche wird die grundsitzliche Funktionalitiit der
Ansitze an verschiedenen Datensédtzen aus dem Bereich der Brain Machine Interfaces
und der instrumentellen Ganganalyse demonstriert.
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1 Einleitung

Gesundheit, Krankheit und Kranksein sind medizintheore-
tische Begriffe, die sich der strengen zweiwertigen Logik
entziehen. Der iranisch-deutsche Mediziner und Medizin-
philosoph Kazem Sadegh-Zadeh (Abb. 1) diskutiert des-
halb seit den 1980er Jahren die Bedeutung dieser Begriffe
in einer neuen Fassung. Daflr wahlte er einen fuzzy-theo-
retischen Zugang ([1], S. 607):

“health is a matter of degree,

illness is a matter of degree,

Abb. 1: Kazem Sadegh-Zadeh.

and disease is a matter of degree.”

Schon 1982 hatte er bei einer Konferenz iber Medizin und Philosophie den Begriff der
patienthood (von Leiden gequélt, being afflicted by a malady) als neuen medizintheore-
tischen Begriff eingefuhrt “of which the notion of health will be the additive inverse in
the following sense:

Health = 1 — patienthood* [2].

Im Jahre 2000 prasentierte Sadegh-Zadeh einen konzeptuellen Vorschlag auf den
Grundlagen der Fuzzy Set Theorie. In seinem Artikel ,,Fuzzy Health, IlIness, and Di-
sease* [1] fuzzifizierte er die Begriffe ,,Gesundheit”, ,,Kranksein* und ,,Krankheit“, und
erweiterte so ihren Sinngehalt. Besondere Beachtung schenkte er dabei dem Begriff
Fuzzy-Krankheit (fuzzy disease), dessen Interpretation und Definition sich als sehr
komplex erweist.

In diesem Beitrag wird nach einem kurzen Abriss dieses medizintheoretischen Fuzzy-
Konzepts von Sadegh-Zadeh eine Software vorgestellt, mit dem dieser Ansatz umge-
setzt wurde. Aufgrund von differenzierten Angaben, die ein Patient oder Arzt (bzw.
beide gemeinsam) Uber die Symptome eingeben kann. soll die Identifikation von
Krankheiten ermdglicht werden.
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2 Motivation

Die genaue Deutung der Begriffe ,,Gesundheit”, ,,Kranksein“ und ,,Krankheit* wurde
am Ende des 20. Jahrhunderts von verschiedenen philosophischen Richtungen disku-
tiert. Letzten Endes konnte sich keine einheitliche Definition herauskristallisieren, da
den unterschiedlichen Diskussionsgrundlagen eine logische Analyse der drei Begriffe
fehlte. Thnen gemeinsam war der Versuch, die Begriffe Gesundheit, Kranksein und
Krankheit in eine klassische, zweiwertige logische Struktur zu bringen, fir die folgende
Aussagen gelten wirden:

1. Ein Individuum ist gesund oder nicht gesund, kann aber nie beides zugleich sein.
2. Ein Individuum ist krank oder nicht krank, kann jedoch nie beides zugleich sein.
3. Ein Individuum hat eine Krankheit oder nicht, aber nie beides zugleich.

Als weitere, verbreitete Annahme ist zu nennen:

— Gesundheit und Krankheit sind Gegensatze, die einander ausschlieRen. Gesund-
heit bedeutet die Abwesenheit von Krankheit und umgekehrt.

Sadegh-Zadeh geht davon aus, dass diese Annahmen nicht zuldssig sind und die Be-
griffe Gesundheit, Kranksein und Krankheit nicht im Sinne der klassischen Logik er-
fasst werden kdnnen. Es kann sehr wohl sein, dass eine Person gesund und gleichzeitig
nicht gesund oder krank und gleichzeitig nicht krank ist. Auch kann man eine Krankheit
haben und nicht haben. Die Begriffe Gesundheit und Krankheit schlieen sich nicht aus:
Eine Person kann gesund sein und trotzdem eine Krankheit haben, oder eben nicht ge-
sund sein, ohne eine Krankheit zu haben. Die Begriffe Gesundheit, Kranksein und
Krankheit haben offenbar unscharfe Grenzen. Sie entziehen sich der klassischen zwei-
wertigen Logik. Deshalb versuchte Sadegh-Zadeh, sie als fuzzy set theoretische Be-
griffe zu definieren.

3 Fuzzy Sets — theoretische Grundlagen

»Fuzzy Sets* wurden im Juni 1965 in einem
Artikel der Zeitschrift Information and
Control von Lotfi A. Zadeh (Abb. 2), einem
Professor fur Elektrotechnik an der Univer-
sity of California in Berkeley, als Grundbe-
standteile einer neuen mathematischen
Theorie eingefuhrt [3-5]. Wahrend fur eine
Menge in der gewohnlichen Mengentheorie
eindeutig feststeht, ob ein bestimmtes Ob-
jekt ihr als Element angehdrt oder nicht, ist e

die Zugehdrigkeit eines Objekts zu einer | ;
Fuzzy Menge unscharf. Diese Unscharfe
wird durch Werte zwischen 0 und 1 ausge-
drickt, die jedem Objekt durch die Zugeho-
rigkeitsfunktion (membership function) der
Fuzzy Menge zugeordnet werden (Abb. 3).

Abb. 2: Lotfi A. Zadeh.
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Abb. 3: Links: Charakteristische Funktion einer Menge M: Mitte: Zugehérigkeitsfunktion einer Fuzzy Menge A.
Rechts: Zugehdrigkeitsfunktionen fa(x) und fs(x) der Fuzzy Sets A und B sowie ihrer Vereinigung und ihres
Durchschnitts. fa_s(x) ergibt sich aus den beiden Graphenstiicken 1 und 2, fa-g(x) ergibt sich aus den stérker
gezeichneten Stiicken 3 und 4. Zadeh bezeichnete Zugehérigkeitsfunktionen in diesem ersten Artikel noch
mit dem Buchstaben f, spéter hat sich daftir der griechische Buchstabe . allseits eingebirgert. ([3], S. 342).

Mit unscharfen Mengen kann ahnlich operiert werden, wie mit gewdohnlichen, ,,schar-
fen* Mengen: es gibt das leere Fuzzy Set (ua(X) = 0 ¥x in der Grundmenge) und das
Komplement jedes Fuzzy Sets (uac(X) = 1-ua(X)); Fuzzy Sets kdnnen vereinigt werden
und man kann ihren Durchschnitt bilden. Die beiden letzten Operationen definierte
Zadeh analog zur gewohnlichen Mengentheorie: Die Zugehdrigkeitsfunktion der Verei-
nigung zweier Fuzzy Sets A, B ist das Maximum der Zugehorigkeitsfunktionen beider
Fuzzy Sets und die ihres Durchschnitts ist deren Minimum (Abb. 4).

taos(X) = max (ua(x), (X)),

tans(X) = min (ua(x), us(X)).

Eine mathematische Theorie zur Beschreibung von Zustdnden operiert mit Variablen,
die gewisse Werte annehmen kdnnen, und diese sind in den klassischen wissenschaftli-
chen Theorien numerisch. Beispielsweise wird die Variable Lange in numerischen An-
gaben zur Einheit Meter, die Variable Zeit durch eine Anzahl von Sekunden angegeben;
bezogen auf ein Lebewesen erhélt die Variable Alter z. B. in der medizinischen Dia-
gnostik einen Wert durch die Anzahl der Lebensjahre eines Patienten.

Zadehs “Outline of a New Approach to the Analysis of Complex Systems and Decision
Processes” aus dem Jahre 1973 enthélt die Einflihrung des Begriffs “linguistischer Vari-
ablen”, “that are variables whose values may be sentences in a specific natural or artifi-
cial language. [6] Die Werte dieser Variablen werden in Worten ausgedrickt, so bei-
spielsweise in der linguistischen Variable “Alter” durch jung, sehr jung, nicht sehr jung,
alt, sehr alt etc. (Abb. 5). Dem numerisch bestimmten Alter eines Patienten von 100
Jahre, wirde z. B. ein linguistischer Ausdruck wie ,,sehr alt” entsprechen.

-—LINGUISTIC VARIABLE
FUZZY RESTRICTION

VALUES
[_OF AGE

very young

) 25 30 35 50 55 60 65 age
BASE VARIABLE

Abb. 5: Zadehs linguistische Variable Alter (age) [6].
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Linguistische Variablen haben sich seither zu einem guten Werkzeug fir jene Félle
entwickelt, in denen man ohne exakte numerische Werte auskommen muss, sei es weil
diese zu berechnen oder zu messen nicht moglich sind, sei es weil zu viel Zeit ben6tigt
wirde und dies mit zu hohen Kosten verbunden ist. Das Konzept hat sich als sehr er-
folgreich erwiesen, z. B. bei Systemen zur Regelung oder Entscheidungsunterstiitzung —
nicht zuletzt auch in der medizinischen Diagnose [7].

Sadegh-Zadeh definiert den Gesundheitszustand eines Individuums als linguistische Va-
riable (Abb. 6) mit folgender Termmenge:

Tstate of heatth = {wohl, nicht wohl, sehr wohl, krank, nicht krank, ...}.

state-of-health +«—— Linguistic variable
\ ‘7 Fuzzy set labels

ill | well | |verywell|

g 1 Health

Abb. 6: Sadegh-Zadehs linguistische Variable Gesundheitszustand (state of health) [1].

Dies wirft zusatzliche Fragen auf: Wahrend das Wortchen ,,nicht” intuitiv als Komple-
mentbildung in der Fuzzy Set Theorie interpretiert werden kann, ist die fuzzy set-theo-
retische Deutung des Wartchens ,,sehr* nicht unmittelbar klar. Auch hier griff Sadegh-
Zadeh auf Lotfi Zadehs Definitionen von 1973 zuriick, in denen dieser ,,Modifikatoren*
fir Fuzzy Mengen eingeflhrt hatte — darunter die ,,Konzentration“ und die ,,Dilatation*
[6]: Sei A eine Fuzzy Menge so ist deren

— Konzentration (concentration) CON A = A?,
— Dilatation (dilatation) DIL A = A¥?,

Das Wort ,,sehr* konzentriert beziehungsweise verstarkt den Sinngehalt eines Terms,
wahrend ein ,,mehr oder weniger” seinen Sinngehalt ausdehnt bzw. dilatiert. Flr eine
Fuzzy Menge A soll demnach gelten:

— sehr Aist eine Fuzzy Menge mit Psenr(A) (X) = [La(X)]?

— mehr oder weniger A ist eine Fuzzy Menge mit tmenr-oder-wenigera)(X) = [Ha(X)]¥2

Sadegh-Zadeh tbernahm diese Definitionen und erhielt folgende Beziehungen fur die
entsprechenden Zugehorigkeitsfunktionen:

—  Msehr-wohi(X) = (Mwoni(X))?
- Umehr-oder-weniger-wohl(X) = (I-J-wohl(x))ll2

—  MHkranksein(X) = ((I-J-Kranksein(x))1/2)2 = (sehr(punwoni(X)))? = I-J-unwohl(x))4
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Im Falle der oben eingeflihrten linguistischen Variable Tstate of heath kann man also
schreiben: sehr wohl entspricht wohl2, mehr oder weniger wohl entspricht wohl* und
Kranksein entspricht sehr (mehr oder weniger Kranksein), was wiederum sehr sehr un-
wohl, also unwohl” entspricht. Insgesamt lasst sich folgern, dass Kranksein nicht das
begriffliche Gegenteil von Gesundheit ist.

F
}'lf nod well = unwedll mod il
[

Borganing
1
7:
maore or bess ill mone of less well
il Wl
ey ill wiry well
.5
wery very ill = wiry vary well =
extremaly il extremely woll
0.3 1
nat il not well =
unwell
0 1 Health

Abb. 7: lllustration der Fuzzy Mengen zum Gesundheitszustand (state of health) [1]. Alle Fuzzy Mengen
entstehen durch Komplementhildung, Konzentration oder Dilatation der Fuzzy Menge ,wohl* (well)

u not ill not well = unwell
T borderline
1 -
more or less well maore or less ill
well in
very well very il
05 +
very very well = very very ill =
extremely well extremely ill
03+
not well = .
unwell not ill
0 0.5 I Patienthood

Abb. 8: lllustration der gleichen Fuzzy Mengen wie in Abb. 7, jedoch auf dem Begriff Patienthood beruhend [1].

4 Fuzzy-Gesundheit

Die WHO (World Health Organization, Weltgesundheitsorganisation) definiert: "Health
is a state of complete physical, mental and social well-being and not merely the absence
of disease or infirmity" [8] — Gesundheit ist mehr als nur die Abwesenheit von Krank-
heit. Gesundheit ist ein Zustand des vollkommenen korperlichen, seelischen und sozia-
len Wohlbefindens. Aus dieser Definition geht bereits hervor, dass ,,Gesundheit* nicht
das begriffliche Gegenteil von ,,Krankheit* ist. Dieser Meinung schlief3t sich Sadegh-
Zadeh an und er befindet vielmehr den Begriff des ,,Leidens” als den Gegensatz zur Ge-
sundheit. Dazu flhrt er den Begriff ,,patienthood* ein. Patienthood bedeutet, von Leiden
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gequalt zu sein. Folglich definiert Sadegh-Zadeh diesen Begriff als das (Fuzzy-) Inverse
zum Begriff Gesundheit:

Gesundheit = 1-Patienthood.
Fur ein Individuum x ergibt sich daraus:

MGesundheit (X) = 1-Mpatienthood (X)

Ein Individuum hat beispielsweise den Zugehdrigkeitsgrad 0.6 zur Menge H (health,
Gesundheit) der gesunden Individuen, wenn es den Zugehorigkeitsgrad 0.4 der Menge
P (patienthood, Leiden) hat. Operationen auf diesen Mengen verhalten sich nach den
Regeln der Fuzzy Set Theorie.

Der Durchschnitt der Fuzzy Mengen im oben genannten Beispiel ergibt sich durch die
Berechnung des Zugehorigkeitsgrades min (0.6, 0.4) = 0.4. Das Ergebnis ist nicht leer.

Gesundheit und Patienthood sind also gemaR der Fuzzy Set Theorie komplementare
Mengen — anders als in der zweiwertigen Logik aber nicht unvereinbar.

Es sei nochmals darauf hingewiesen, dass Gesundheit und Krankheit durchaus neben-
einander existieren kdnnen. Es mag sein, dass ein Patient beispielsweise von calcinosis
circumscripta (Kalkgicht) der Schilddrise befallen ist. Durch diese Krankheit werde der
Patient jedoch nicht von Leiden gequalt. Deshalb ist sein Zugehorigkeitsgrad zur Menge
Gesundheit gleich 1. Krankheit beeinflusst also nicht den Zustand der Gesundheit, so-
lange die Krankheit den Wert der Patienthood nicht erhéht.

5 Fuzzy- Kranksein

Im deutschen Sprachgebrauch wird nicht oder nur selten zwischen Kranksein und
Krankheit differenziert. Die englische Sprache unterscheidet dagegen explizit zwischen
Krankheit (disease) und Kranksein (illness) und in der neueren Medizinsoziologie [9]
wird dieser Unterschied betont, da jemand eine Krankheit haben kann, ohne sich krank
zu fuhlen. Ebenso kann man leiden ohne eine Krankheit zu haben.

Zur Beurteilung des Gesundheitsstatus eines Menschen gilt im Allgemeinen folgende
gesellschaftliche Ubereinkunft: Kranksein und Gesundheit kénnen nicht nebeneinander
existieren. Doch wie im Falle des Krankheitsbegriffs, kann man auch beim Begriff des
Krankseins nicht vom exakten logischen Gegenteil zum Gesundheitsbegriff sprechen.
Kranksein und Wohlbefinden sind nur zwei von vielen méglichen Auspragungen des
Gesundheitszustands eines Lebewesens. Der Kranksein-Begriff wird daher eingefihrt,
um den Gesundheitsstatus eines Individuums zu beschreiben, und schlieBlich einen
Brickenschlag zum Begriff der Fuzzy-Krankheit zu vollziehen.

6 Fuzzy-Krankheit

Was ist Krankheit? — Zur Definition des Begriffs Fuzzy-Krankheit ist zunachst diese
Frage zu klaren. Da Krankheit auf verschiedene Arten, unter anderem linguistisch und
sozial, definiert werden kann, fuhrt Sadegh-Zadeh zunéachst potentielle Kandidaten fur
Krankheiten ein. Dies sind komplexe menschliche Beschaffenheiten — oder Befindlich-
keiten — wie Herzinfarkt, Apoplexie, Brustkrebs, etc. Aussagen wie ,Herzinfarkt ist
eine Krankheit” sind im Gblichen Sprachgebrauch bekannt. Weitere in der Gesellschaft
als Krankheiten identifizierte Befindlichkeiten sollen nun hinzugezogen werden, um
dem Krankheitsbegriff ndher zu kommen.
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Diese Beschaffenheiten ergeben sich nicht nur aus dem biologischen Zustand des Kor-
pers. Sie kénnen als grofle Fuzzy Mengen dargestellt werden, die ganz verschiedene,
auch religiose oder soziale Aspekte des Umfeldes des Kranken erfassen.

Hierzu gehoéren auch Befindlichkeiten, die mit ,,Schmerz“, ,,Leid“, ,,Gefuhl des Allein-
seins“, usw. ausgedriickt werden.

Zur umfassenden Definition der Krankheit gehort eine Menge von menschlichen Be-
schaffenheiten (D) mit den zugehorigen Kriterien (C). Es gilt:

1. Jedes Element der Grundmenge {D3, D>, ...., Dp} ist eine Krankheit, und

2. jedes Ereignis, das einer Krankheit hinsichtlich der Kriterien {Cy, Cy, ..., Cn}
ahnelt, ist eine Krankheit.

Die erste Aussage erscheint einleuchtend, die zweite Aussage stellt jedoch ein Problem
dar, da die Ahnlichkeit dargestellt werden muss. Zu diesem Zweck wird zunichst die
Fuzzy Mengen-Differenz zweier Fuzzy Mengen A und B — Differenz (A, B) — einge-
fuhrt, die folgendermalien berechnet wird:

Z max(0, z, (%;) — 45 (X)) + Z max(0, ug (X;) — 4 (X;))

Differenz (A, B) = - A ;3)
c(Au

Im Nenner ist ¢ die Summe der Zugehdrigkeitswerte der entsprechenden Fuzzy Menge
(fuzzy set count). Sei beispielsweise eine Fuzzy Menge X gegeben mit X = {(x, 0.6),
(y, 0.9)}, so ergibt sich ¢(X) zu: 0.6 + 0.9 = 1.5.

Zuriick zur Fuzzy-Differenz. Es sei eine Fuzzy Menge Y mit Y = {(x, 0.7), (y, 0.4)} ge-
geben. Fur den Wert von ¢ (XUY) ergibt sich: 0.7 + 0.9 = 1.6.

(0+0.5)+(0.1+0)
1.6

Die Fuzzy-Differenz Differenz (X, Y) errechnet sich durch zu 0.375.

X unterscheidet sich von Y also zu einem AusmaR von 0.375.

Die Ahnlichkeit zweier Fuzzy Mengen ist das Inverse zur Fuzzy-Differenz. Auf das
Beispiel bezogen ergibt sich die Ahnlichkeit zu: 1- 0.375 = 0.625.

Um nun nicht Apfel mit Birnen zu vergleichen, sollte sich die Darstellung von Ahnlich-
keiten auf eine vergleichbare Teilmenge von Attributen der Kriterien beschranken. Man
stellt sich also zum Beispiel die Frage, wie ahnlich sich zwei Krankheiten D; und D;
hinsichtlich einiger Kriterien {Cy, C,, .... Cy) sind, die sie zu einem gewissen Ausmaf
teilen.

Sei A eine Fuzzy Menge beliebiger Grofke und X ein Teil dieser Menge, also A\X.
Menschliche Beschaffenheiten wie Herzinfarkt und Magengeschwir kann man hin-
sichtlich ihrer vergleichbaren Kriterien {C,, C,, ..., Cn} einteilen:

— Herzinfarkt\{(C4, a1), (Cy, a2), ...., (Cn, am)}

— Magengeschwin\{(Cy, by), (Cy, by), ..., (Cm, bm)}

— Herzinfarkt\{korperliche_Verletzung, 1), (Schmerz, 0.7), (Leid, 0.8)}

— Magengeschwir\{(korperliche_Verletzung, 1), (Schmerz, 0.3), (Leid, 0.5)}

Um Ahnlichkeiten zwischen Fuzzy Mengen zu berechnen, wird folgendes Theorem be-
nutzt:
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c(AnB)

Theorem: similar (A, B) =
c(AuB)

Teilweise Vergleiche beinhalten gewisse Grade teilweiser Ahnlichkeit (p = partiell) —
symbolisiert als p-similar(A\X, B\Y) — nach der folgenden Definition:

p-similar (A\X, B\Y) =r, wenn similar (X, Y) =r.
Fur das obige Beispiel wirde dies unter Verwendung des obigen Theorems bedeuten:
p-similar (Herzinfarkt\X, Magengeschwdir\Y) = 0.72

Sei {Dj, ..., Dy} eine kleine Menge menschlicher Beschaffenheiten. Jede dieser Be-
schaffenheiten wird in einer bestimmten menschlichen Gesellschaft, aufgrund einer
Menge von Kriterien {C4, ..., C,}, die diese Beschaffenheiten zu einem bestimmten
MaR gemeinsam haben, als Krankheit angesehen. Fir solch eine Gesellschaft gibt es
eine Ubereinstimmung zu einem Grad & der partiellen Ahnlichkeit. Dieser Grad dient
als Pfeiler fur den Krankheitsbegriff dieser Gesellschaft:

1. Jedes Element der Grundmenge {D, ..., Dn} ist eine Krankheit.

2. Eine menschliche Beschaffenheit H\X ist eine Krankheit, wenn es eine Krank-
heit Di\Y € {Dy, ..., Do} und ein &> 0 gibt, so dass p-similar (H\X, Di\Y) > &.

Gegeben sei die Menge Herzinfarkt\{(C;, 1), (C,, 0.7), (Cs, 0.8)} als Element der
Grundmenge {D;, ..., Dp} und somit ist sie per Definition eine Krankheit.

Die Frage, ob etwas, das nicht in der Grundmenge {D;, ..., Dn} vertreten ist — wie die
Eigenschaft, H&morrhoiden zu haben — als Krankheit bezeichnet werden kann, wird
nach dem Grad ¢ der partiellen Ahnlichkeit entschieden.

Wenn beispielsweise ¢ = 0.6 verlangt wird und es eine menschliche Beschaffenheit wie
H&morrhoiden\{(C4, 0.9), (C, 0.2), (Cs, 0.55)} gibt, ergibt das:

p-similar (Hamorrhoiden\X, Herzinfarkt\Y) = 0.66.

Da 0.66 > 0.6 kann die Eigenschaft, Himorrhoiden zu haben in diesem Falle als Krank-
heit bezeichnet werden.

Die richtige Wahl eines ¢ ist bei dieser Definition von Krankheit entscheidend: Je klei-
ner ¢ gewahlt wird, desto mehr Krankheiten gibt es und umgekehrt. Den Wert fir ¢ hat
jedoch nicht der Mediziner, sondern die Gesellschaft zu bestimmen.

Dieser Krankheitsbegriff ist allerdings ein mit der zweiwertigen Logik zur erfassender
Begriff, denn er unterscheidet scharf zwischen Zusténden, die einer Krankheit entspre-
chen, und solchen, die dies nicht tun. Sadegh-Zadeh erweitert diesen Krankheitshbegriff
nun zu einem Begriff der ,,Krankheit zu einem gewissen Grad*“.

Dies ergibt sich durch folgende Definition:

Sei # die Menge der menschlichen Beschaffenheiten. Eine Fuzzy Menge ® uber #
wird nur dann eine Menge von Krankheiten genannt, wenn eine Teilmenge {D ,..., Dn}
von 7 und eine Funktion po: H— [0,1] gegeben sind, so dass fur diese Funktion gilt:
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Ho(Hi\X) =
— 1, wenn Hj\X € {D ,..., Dy}, genannt Musterkrankheit

— g, wenn es eine Musterkrankheit H;\Y mit p-similar(H\X, H;\Y) = ¢ gibt,
und es keine Musterkrankheit H\Z mit p-similar(H;\X, H\Z) > & gibt
und @ = {(Hi, Ho(H})) | Hi € #}.

In dieser erweiterten Definition wird nun eine Fuzzy Menge folgender Art geschaffen:

D = {(D1, Mo(D1)), ..., (Dg, Ho(Dg))}, die aus individuellen Krankheits-Modellen be-
steht, die alle zu verschiedenen Graden der Menge ® zugehorig sind. Der Zugehorig-
keitsgrad po(D;) liegt im Intervall [0,1].

Diese neuen Erkenntnisse werden nun auf das Hamorrhoiden-Beispiel angewandt:

Héamorrhoiden\{(C,, 0.9), (C,, 0.2), (Cs, 0.55)}. Die Kriterien werden mit einer Muster-
krankheit verglichen. Hinzugezogen wird die bereits verwendete Herzinfarkt-Menge:
Herzinfarkt\{(Cy, 1), (C;, 0.7, (C3, 0.8)}.

Durch diesen Vergleich ergibt sich nach der vorherigen Berechnung, dass man bei VVor-
liegen von Hamorrhoiden zu 0.66 von einer Krankheit sprechen kann.,

Zb6ge man ein anderes Individuum, mit einer anderen Menge — H&morrhoiden\{(C;,
0.2), (Cy, 0.1), (C3, 0.1)} — zu einem Vergleich mit Herzinfarkt heran, ergabe sich ein
Krankheits-Zugehdrigkeitsgrad von 0.16, wie man leicht nachrechnen kann.

Daraus wird offensichtlich, dass eine Person zu einem gewissen Grad eine Krankheit
haben und gleichzeitig zu einem gewissen Grad keine Krankheit haben kann.

7 Implementierung der Fuzzy-Krankheit

7.1 Motivation

Die Software wurde basierend auf dem Ansatz, Krankheiten Gber Fuzzy Mengen zu de-
finieren, entwickelt. Uber eingegebene Zugehorigkeitsgrade bestimmter Symptome
werden Ahnlichkeiten zu bestehenden Krankheiten ermittelt und es wird aufgezeigt, ob
die eingegebene Symptomgruppe Hinweise auf eine Krankheit gibt. Des Weiteren sol-
len neue Musterkrankheiten und Symptome angelegt und modifiziert werden kénnen.

7.2  Software-Beschreibung

Die Software ist in der Programmiersprache Java geschrieben. Grundlage der Software-
Architektur ist die Gliederung in verschiedene Schichten. Dadurch wird eine bessere
Wartbarkeit erreicht. Als Datenbank wird HSQLDB eingesetzt.

7.3 Datenbank-Beschreibung

Die Datenbank verfligt tber die Entitaten Krankheit, Symptom und Symptomliste. Eine
Krankheit wird Uber eine laufende Nummer und einen Namen eindeutig identifiziert.
Analoges gilt fir Symptome. Die Entitat Symptomliste dient als Bindeglied zwischen
Symptom und Krankheit: In einem Symptomlisteneintrag wird eine Krankheits-1D, eine
Symptom-1D und die entsprechende Fuzzy Menge gespeichert. Durch diese Datenbank-
Architektur ist die Datenbank leicht modifizierbar und stabil.
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Zur Demonstration sind in der Datenbank bereits neun Symptome und 12 Krankheiten
mit bestimmten Zugehorigkeitsgraden angelegt. Ein Teil der Krankheiten und ihrer
Fuzzy Mengen wurde direkt den Vorschldgen von Sadegh-Zadehs Artikel entnommen.
Weitere Krankheiten und Zugehorigkeitsgrade wurden in Zusammenarbeit mit einem
Internisten ermittelt.

Folgende Symptome sind vorangelegt: Schmerz, Leiden, Verletzung, Schnupfen, Hus-
ten, Fieber, Atemnot, Ubelkeit, Schwindel.

Als Musterkrankheiten dienen Herzinfarkt, Schlaganfall, Magengeschwir, Fieberhafte
Erkéltung, Grippe, Asthma, Gallenblasenentziindung, Nierenkolik, Gicht, Migréne, Di-
vertikulitis, Gurtelrose.

Die folgenden zwei Tabellen geben einen Uberblick tber die bereits angelegten Krank-
heiten, Symptome und Zugehdrigkeitsgrade:

Herzinfarkt Schlaganfall Magengeschwir Figberhafte Grippe  Asthma
Erkaltung

Schmerz 07 03 03 02 0g ]
Leiden oA 0F 05 04 1 1
Verletzung 1 4 1 02 0s 03
Schnupfen 1] 1] 1] oa 03 0,1
Husten 1] 1] 1] o7 05 0z
Fieber ] 0 ] 04 0s ]
Atemnot 05 0 0 1] 02 1
Ubelkeit 0.3 0z 0a 0z 02 0.1
Schwindel 0,1 03 ] 01 04 02

Gallenblasen-  Mierenkolilk  Gicht  Migrane  Divertikulitis  Glrtelrose

entzindung
Schmerz 09 1 1 0g o7 0s
Leiden 04 1 04 09 0a 0a
Verletzung 0gs 0s 03 07 05 03
Schnupfen ] a ] ] a ]
Husten 1] 1] 1] 0 1] 1]
Fieber 0 ] 0 0 o7 0.2
Atemnot O 0 0 i 0 0
Ubelkeit 04 oA 0.3 05 03 04
Schwindel 0z oz 1] oz 1] 1]

Abb. 9: Ubersichtstabellen zu vorangelegten Symptomen, Krankheiten und Zugehdérigkeitsgraden.

7.4 Programmoberflachen-Beschreibung

Bei erstmaligem Start des Programms — durch Doppelklick auf das Fuzzy.jar-File —
wird ein Datenbank-Verzeichnis ,,fuzzydb* auf dem C:-Laufwerk angelegt und eine
Datenbank installiert. Ein Hinweis, dass eine Datenbank angelegt werden muss, er-
scheint. Der Benutzer muss sich damit einverstanden erkléaren, dass eine Datenbank
»fuzzydbl® initialisiert wird.

Daraufhin, sowie bei zuklnftigen Programmstarts, gelangt der Anwender in das
Hauptmen.

Darin sind alle angelegten Musterkrankheiten mit ihren Zugehdrigkeitsgraden zu be-
stimmten Symptomen aufgelistet. Die Symptome sind entsprechend ihren Zugehorig-
keitsgraden sortiert. Das Symptom mit dem grof3ten Zugehorigkeitsgrad steht an erster
Stelle, links, und das Symptom mit dem kleinsten Zugehorigkeitsgrad steht an letzter
Stelle, ganz rechts.
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. Bhrlichkeitsberechnung

. Meue Musterkrankheit Muskerkrankheit bearbeiten

. Symptomliste

i krankheit Sypkoml:Menge Syptomz:Menge Sypkom3:Menge Syptom:Menge [
i.ﬁ.sthma Akemnok: 1.0 Leiden:1.0 Werletzung: 0,3 Schwindel:0.2 A
:Divertilﬂ.llitis Leiden:0.5 Fiel:ner:El.F‘L} Schmerz:0.7 Werletzung: 0.5 I
:FieberhaFte Erkalkung  |Schnupfen:0.9 Husten:0.7 Fieber:0.4 Leiden:0.4
[izallenblasenentziindung|Leiden: 0.9 Schrmerz:0.9 Ubelkeit:0.3 Werletzung: 0.8

liGicht Schrerz: 1.0 Leiden:0.3 Ubelkeit:0.3 Verletzung: 0.3

Grippe Leiden:1.0 Fieber:0.9 Werletzung: 0.5 Schmerz:0.5

[Girtelrose Leider:0.58 Fieber:0.7 Schmerz:0.7 Werletzung:0.5
:Herzinfarkt Werlebzung: 1.0 Leiden:0.& Schmerzi0.7 Akemnot; 0,5
:Magengeschwm Werletzung: 1.0 Ubelkeit:0.5 Leiden:0.5 Schmerzi0,3

EMigréne Leiden:0.9 Schmerz:0,9 Ubelkeit:0.5 Schwindel:0.3
\Migrenkalik. Leiden:1.0 Schmerz: 1.0 Ubelkeit:0.8 Werletzung: 0.5 |
?"-T.{rhl.:un.:unF.:ull Warlakziimadl N | .=-ir|.=-n-|'_| A SrhasinAzlm 2 Srhrere 3 ” V.

Abb. 10: Programm-Hauptmend.

Des Weiteren verfligt das Hauptmenu tber eine Tool-Bar.

Das Programm bietet dem Benutzer folgende Optionen:

1. Es kann Ahnlichkeiten berechnen. Hierzu klickt der Benutzer auf den Button

LAhnlichkeitsberechnung* in der Tool-Bar.

2. Der Anwender kann eine neue Musterkrankheit eingeben und klickt hierzu auf
den Button ,,Neue Musterkrankheit*

3. Er hat die Mdglichkeit, bereits angelegte Musterkrankheiten zu bearbeiten. Um
dieser Option nachzugehen, klickt der Benutzer in der Musterkrankheiten-Liste
auf den Krankheitsnamen der zu &ndernden Musterkrankheit und klickt auf den
Button ,,Musterkrankheit bearbeiten®.

4. Uber den Button Symptomliste konnen alle angelegten Symptome eingesehen
und neue Symptome angelegt werden.

Im Folgenden soll nun die Option ,,Ahnlichkeitsberechnung® detaillierter betrachtet

werden.
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7.5  Menupunkt Ahnlichkeitsberechnung

Der Anwender hat in der folgenden Eingabemaske die Mdglichkeit, zu bestimmten
Symptomen die Zugehdorigkeitsgrade anzugeben.

Fitte machen Sie Angaben zum Ausmall der Svmptome
kein Mittel woll

am
liste :
atermnok
[Fieber
[Husten \J
ILeiden B bttt s ol e S L
|Schmerz

‘;Schnupfen

_Reqgler

Schiwindel melektions-

et hutton
:'T-'TEHE'IZUI'IGI Schwindel: 0.0
|Ubelkeit

Syrmptom})| Syrpkom Zugehdrigkeit
grupper‘l;léHusten 0.54
Tabelle | Schnupfen 054

Berechnen!

Abb. 11: Maske zur Ahnlichkeitsberechnung — Eingabe.

Alle in der Datenbank angelegten Symptome sind in einer Liste aufgefuhrt. Winscht
der Anwender den Zugehdrigkeitsgrad zu einem bestimmten Symptom anzugeben, se-
lektiert er dieses und gibt den Zugehdrigkeitsgrad an, indem er den Regler bedient. Das
selektierte Symptom ist mit dem momentan eingestellten Zugehérigkeitsgrad in einem
Selektionsbutton ersichtlich. Sobald der Regler auf den korrekten Grad verweist, klickt
der Benutzer auf den Selektionsbutton und das Symptom wird mit dem eingestellten
Zugehorigkeitsgrad in die Symptomgruppen-Tabelle Gbernommen. Enthélt diese Ta-
belle alle Symptome, zu denen der Anwender Angaben machen will, klickt er auf den
Button ,Berechnen!’, und der Benutzer gelangt zu der Auswertungsmaske.

Die Ahnlichkeit der Symptomgruppe zu bestehenden Musterkrankheiten wird nun be-
rechnet. Die Berechnung basiert auf der von Kazem Sadegh-Zadeh angeftihrten Formel
fiir die partielle Ahnlichkeit zweier Symptomgruppen:

c(AnB)

similar (A, B)= S(AUB)"

In der folgenden Auswertungsmaske sind in einer Ahnlichkeitstabelle nun alle Muster-
krankheiten mit der jeweiligen Ahnlichkeit zur eingegebenen Symptomgruppe aufge-
fiihrt. Die Tabelleneintrage sind gemaR der Ahnlichkeit absteigend von oben nach unten
sortiert. Die der Symptomgruppe ahnlichste Musterkrankheit steht also ganz oben, und
der hochste Ahnlichkeitswert dient als Referenzwert.

Nach Sadegh-Zadeh legt die jeweilige Gesellschaft einen Grad & fest, der bestimmt,
inwiefern und ob man bei einer Symptomgruppe von einer Krankheit sprechen kann.
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Dieser &Wert ist auf 0.6 voreingestellt und kann mittels des &-Reglers verandert wer-
den. Unterschreitet ¢ den Wert 0.5 wird der Anwender darauf hingewiesen, dass der
gewahlte Wert sehr klein ist und somit viele Symptomgruppen in ein Krankheitsmuster
fallen wirden. Er hat dennoch die Mdoglichkeit den s-Wert beizubehalten, denn be-
kanntlich muss & nur gréRer als 0.0 sein und kann héchstens einen Wert von 1.0 anneh-
men.

Folgende Shnlichkeiten wurden berechinet:

e s 3 | Schiuss-
L ik Eingegebene Symptomgruppe kann mit folgerung
?GHF'F'E 0.66 | Epsilon=0.6 als Erankheit — [
\Fieberhafte Erkalt, .. [0.35 behandelt werden,

| Divertikulitis 0.3
IGirtelrose 0.3
|Astbima 0.13 £ 06
[Migrane 0,13 % | £-Regler
iSchlaganfal 0,13 e |
(Gallenblasenentz, ., (0,09 i i
IMigrenkalik .09 EU.I 0203040506 0708 0,91.0
|HerzinFarkt 0,04 w

Schliefien

Ahnlichkeitstabelle
Abb. 12: Maske zur Ahnlichkeitsherechnung — Auswertung.

Der eingestellte &Wert wird mit dem Referenzwert, also dem hdchsten Ahnlichkeits-
wert, verglichen. Wenn der &-Wert groRer als der Referenzwert ist oder ihm zumindest
entspricht, kann daraus geschlossen werden, dass die eingegebene Symptomgruppe als
Krankheit zum Grad ¢ behandelt werden kann.

Bei entsprechend grofem Referenzwert konnte die Symptomgruppe als neue Muster-
krankheit angelegt werden.

7.6 Diskussion und Ausblick

Das Programm soll Ansétze der lIdeen des Autors umsetzen. Es ist auf diesem Stand
keinesfalls reprasentativ, sondern soll lediglich die Idee der Umsetzung andeuten. Flr
eine stirkere Aussagekraft missten Krankheiten feiner spezifiziert werden und mehr
bzw. differenziertere Symptome hinzugefuigt werden. Bewusst wurden auch Symptome
miteinbezogen, die (relativ) eindeutig und objektiv zu bestimmen sind, wie z. B. Fieber.
Dies geht Uber die Ansétze in Sadegh-Zadehs Artikel ,,Fuzzy Health, lliness and Di-
sease” hinaus, Krankheiten uber ,menschliche Beschaffenheiten’ und vor allem psychi-
sche Kriterien zu definieren. Ein solcher Ansatz erfordert weitaus mehr Angaben zur
Symptomatik der krankhaften Erscheinung als in diesem Programm mdglich ist. Daher
sind auch Aussagen zu moglichen Diagnosen mit Vorsicht zu geniefen und vom Pro-
gramm nicht vorgesehen.
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1 Einfihrung

Uber unsere Wissenschaft, inr Funktionieren, ihre Entwicklung, ihre Bedingungen und
ihre Folgen reflektieren Wissenschaftshistoriker und -philosophen. Wie sich wissen-
schaftliche Theorien bewéhren oder ob sie scheitern, wie sie entstehen und sich in das
schon bestehende System einpassen, wird von beiden Disziplinen — freilich mit unter-
schiedlichen Methoden — untersucht, denn dabei es geht um fundamentale Verénderun-
gen im wissenschaftlich-technischen System. Die Entstehung der Fuzzy Set Theorie und
ihre groRen Erfolge losten solche Verénderungen in Wissenschaft und Technik aus,
dennoch wurde Uber diese Verdnderung bisher kaum wissenschaftstheoretisch reflek-
tiert.

In meinen wissenschaftshistorischen Untersuchungen zu diesem Thema [1] habe ich
betont, dass die offensichtliche Kluft zwischen mathematisch formulierten Theorien und
beobachtbaren realen Systemen Lotfi A. Zadeh, einen Elektrotechnikprofessor an der
University of California in Berkeley, dazu veranlassten, tber eine ,,neue Mathematik*
nachzudenken und diese schlieflich auch zu etablieren, ,,the mathematics of cloudy or
fuzzy quantities ...* [2], die er 1965 in seinem Artikel ,,Fuzzy Sets“ in der Zeitschrift
Information and Control erstmals einem groReren wissenschaftlichen Publikum vor-
stellte [3]. Diese ,,Kluft“ birgt ein tiefes philosophisches Problem der modernen Wis-
senschaftsphilosophie: Nachdem das reduktionistische Programm des Empirismus ge-
scheitert ist, alle naturwissenschaftlichen Begriffe bzw. Satze auf Begriffe bzw. Satze
von Beobachtbarem zurlickzufiihren, steht die Frage nach der Natur der theoretischen
Grolen oder Begriffe im Raum. Wissenschaftliches Arbeiten hat stets eine theoretische
und eine empirische Komponente. Experimente werden durchgefiihrt, um Theorien oder
Hypothesen zu bestdtigen oder zu widerlegen. Einerseits werden somit theoretische
Begriffe gebraucht, andererseits wird beobachtet und gemessen, werden Daten gesam-
melt. Passen diese Daten mit den theoretischen Gesetzen zusammen so ist die Theorie
brauchbar. Wie wird dieser Spagat zwischen Empirie und Theorie realisiert? Welcher
Art ist die Verbindung zwischen theoretischen Gréfien und Beobachtungstermen? Wie
bringen wir in der Wissenschaft Theorie und Realitadt zusammen? In den 1960-er Jahren
hatte Zadeh zur Uberbriickung dieser Kluft die Fuzzy Sets bzw. die Fuzzifizierungen
von Begriffen, Methoden und Theorien eingefihrt [1]. Dieser Schritt soll im Folgenden
wissenschaftstheoretisch nachvollzogen und reflektiert werden, und dazu bietet sich die
so genannte strukturalistische Theorienauffassung an, deren Gerst hier entsprechend
modifiziert bzw. ergénzt wird: Die Theorie der Fuzzy Sets wird an dieser Stelle erstmals
als Werkzeug in der Wissenschaftstheorie benutzt, um die oben genannte Kluft zwi-
schen Erfahrung und Theorie zu Gberbricken.
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2 Entwicklung des wissenschaftstheoretischen Strukturalismus

Mit formalen Sprachen umzugehen ist selbst flir Mathematiker und Informatiker oft
schwierig und unbequem. Darauf zugunsten einer gefalligeren Darstellungsmdglichkeit
zu verzichten ist daher stets willkommen, zumal wenn das gestellte Ziel auch auf infor-
mellem Weg erreicht werden kann.

In den 1930er Jahren begann eine franzdsische Gruppe von Mathematikern, die sich das
gemeinsame Pseudonym Nicolas Bourbaki gab, mit der Arbeit an einem Lehrbuch der
Mathematik, den Eléments de mathématique [4], wobei sie motiviert von David Hilberts
axiomatischer Darstellung der Mengenlehre ein Projekt mengentheoretischer Axiomati-
sierungen in der gesamten Mathematik verfolgte; die Darstellung in einer formalen
Sprache erlbrigte sich damit. Fur jedes Teilgebiet der Mathematik sollte zwischen sei-
nen Grundbegriffen, Definitionen sowie Axiomen und schlieBlich daraus abgeleiteten
Theoremen unterschieden werden.

Die mengentheoretische ,,Axiomatisierung® gelang durch Einflihrung eines jeweils
mengentheoretischen Préadikats, etwa ,,ist ein Vektorraum®, ,ist eine Topologie®“, ,,ist
eine Gruppe* oder ,,ist eine euklidische Struktur®. Beispielsweise lasst sich die Grup-
pentheorie durch explizites Definieren des mengentheoretischen Préadikats ,,ist eine
Gruppe* axiomatisieren; dazu werden eine Menge G als undefiniertes Grundobjekt und
eine Verknupfungsrelation (z. B. +, -) gebraucht, wobei fir letztere in einem Axiom die
Assoziativitat gefordert wird, und ein zweites und drittes Axiom fordern die Existenz
eines inversen bzw. eines neutralen Elements. Analog kann die euklidische Geometrie
durch Definition des mengentheoretischen Prédikats ,,ist eine euklidische Struktur” axi-
omatisiert werden, wobei es hierzu drei undefinierte Grundobjekte (Punkte, Geraden,
Ebenen) und drei Relationen (koinzidiert, liegt zwischen und ist kongruent mit) gibt.

In den 1950er Jahren empfahl der Wissenschaftsphilosoph und Statistiker Patrick
Suppes dieses Bourbaki-Verfahren zur Axiomatisierung mathematischer Theorien auch
fir die Naturwissenschaften zu Gbernehmen. Auch deren Theorien sollten durch die
Angabe einer mathematischen Struktur charakterisiert werden. Suppes Vorschlag be-
deutete somit, die Axiomatisierung naturwissenschaftlicher Theorien an den Standard
der mathematischen Theorien heranzufuhren. Die Aufgabe der informellen mengenthe-
oretischen Axiomatisierung empirischer Theorien bestand nun darin, diese hinsichtlich
ihrer Struktur so prézise zu beschreiben, dass sie ebenfalls durch ein mengentheoreti-
sches Pradikat charakterisiert werden konnen; z. B. wird die klassische Partikelmecha-
nik durch explizite Definition des Prédikats ,,ist eine Partikelmechanik* axiomatisiert.
[5]

Anders als die prazise konstruierten Theorien der Mathematik lagen viele der naturwis-
senschaftlichen Theorien damals allerdings erst in einer Form vor, die nicht als axioma-
tisiert bezeichnet werden kann. AulRerdem — so liellen Kritiker verlauten — sei ein prézi-
ser Einbau physikalischer Theorien in das mengentheoretisch axiomatisierte System
kaum realisierbar, da solche naturwissenschaftlichen Theorien zum einen mehr als nur
eine mathematische Theorie darstellten und zum anderen gebe es hier Vagheiten zu be-
ricksichtigen, die sie ja gerade der exakten Mathematisierung entzogen.

Erst Jahrzehnte spéter 16ste Joseph D. Sneed dieses Problem, indem er die Methode von
Suppes durch eine informelle Semantik erganzte, mit der neben den Beziehungen der
mathematischen Strukturen untereinander auch jene zur AulRenwelt berlicksichtigt wer-
den konnten [6]. Mit dem Suppes-Sneed-Programm des wissenschaftstheoretischen
Strukturalismus (der damals allerdings noch nicht so genannte wurde), lieBen sich nun
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auch Vagheiten der naturwissenschaftlichen Theorien beschreiben. Im Folgenden wer-
den wir sehen, dass gerade dieser Aspekt noch ausgebaut werden kann.

An die Phase der Entstehung des wissenschaftlichen Strukturalismus in den 1970er Jah-
ren schloss sich eine Phase der Konsolidierung an, in der diese wissenschaftstheoreti-
sche Richtung systematisch ausgearbeitet wurde — neben Sneed sind hier vor allem
Wolfgang Stegmiller, C. Ulises Moulines und Wolfgang Balzer zu nennen. Letztere
beiden schrieben gemeinsam mit Sneed das 1987 erschienene Buch An Architectonic for
Science mit dem ein gewisser Abschluss dieser Periode markiert wird [7].

3 Empirische und theoretische Strukturen

Wie arbeiten Wissenschaftler? — Sie beobachten reale Systeme oder Phdnomene, sam-
meln Daten, stellen Gesetze auf, filhren eine Theorie ein, die besagt, dass die Gesetze
fir diese Daten gelten und Uberprifen sie. Die Daten werden an realen Objekten oder
Systemen beobachtet bzw. gemessen, z. B. die Lange oder Masse eines Gegenstandes,
die Spannung zwischen zwei Kondensatorplatten oder der Widerstand eines Verbrau-
chers in einem Stromkreis. VVon diesen Systemen bzw. ihren Eigenschaften wird mit
Hilfe von Begriffen abstrahiert, die in der Theorie eine definierte Bedeutung haben, und
meistens die gleiche Bezeichnung wie die Daten tragen (z. B. Lange, Masse, Spannung,
Stromstarke), zuweilen ist der Zusammenhang aber auch komplizierter (z. B. Masse und
Volumen in der Relativitatstheorie oder die Zustandsfunktion in der Quantenmechanik,
deren theoretische GroRen nicht mit den in der Realitdt gemessenen Grof3en identisch
sind, sondern als Relationen zwischen ihnen und dem Bezugssystem bzw. durch weitere
mathematische Operationen aus ihnen berechnet werden). Diese theoretisch-begriffli-
chen Konstrukte fungieren als theoretische ,,Abbilder” der realen Systeme, und diejeni-
gen Strukturen aus theoretischen Begriffen und deren Relationen, die den aufgestellten
Gesetzen geniigen, werden im wissenschaftstheoretischen Strukturalismus als ,,Mo-
delle” der Theorie bezeichnet. Um die realen Systeme einer wissenschaftlichen Unter-
suchung zuganglich zu machen, bringt man sie also mit einer theoretischen Struktur in
Verbindung, und dazu wird auch ihnen selbst eine Struktur zugeschrieben. ,,Wie dies
genau geschieht, ist weithin unklar und darf wohl als eines der zentralen Probleme der
Wissenschaftstheorie bezeichnet werden.” schrieb der Wissenschaftstheoretiker Wolf-
gang Balzer 1982 in seinem einfuhrenden Buch: ,,Das Problem besteht darin, einen Zu-
sammenhang zwischen konkreten Systemen und ,theoretischen® Strukturen herzustel-
len. Wir nehmen im Folgenden an, daB ein solcher Zusammenhang hergestellt werden
kann. Ohne diese Annahme hat es keinen Sinn, von empirischer Wissenschaft zu re-
den.” ([8], S. 289) Solche mit einer theoretischen Struktur verbundenen Systeme der
Realitat werden im wissenschaftlichen Strukturalismus die ,,intendierten Systeme* der
Theorie genannt. Der hier noch vage bleibende Unterschied zwischen ,realen* und ,,in-
tendierten* Systemen einer Theorie wird im folgenden Abschnitt eingehender beleuch-
tet, und dabei werden wir uns vom klassischen wissenschaftstheoretischen Struktura-
lismus 16sen missen.

Ausgehend von einem realen bzw. intendierten System und erhalt der Wissenschaftler
einerseits eine Datenstruktur, andererseits erstellt er ein Modell, das die Struktur des
Systems darstellen soll, oft wird in diesem Zusammenhang von einer ,,Abbildung der
Realitat durch Theorie® gesprochen, wobei das theoretische Bild des realen Systems
hier aus den Gesetzen der Theorie und den Daten aus dem System zusammengeflgt
wird. Dies ist allerdings eine sehr vereinfachte Ausdrucksweise fur eine sehr komplexe
,»Abbildung®, wie die folgenden Abschnitte zeigen werden.
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Nach dieser einleitenden Betrachtung soll zundchst ein von dem Wissenschaftsphiloso-
phen Wolfgang Balzer in seinem Lehrbuch zur Wissenschaftstheorie von 1997 einge-
flhrter ,,lokaler* Theoriebegriff vorgestellt werden, der sich nur auf einen ,,zeitlichen
Querschnitt durch den historischen Prozess, in dem die Theorie entsteht und sich entwi-
ckelt* bezieht und daher globale Hintergriinde ausblendet, die in der Wissenschaftsfor-
schung aber ansonsten auch noch bertcksichtigt werden ([9], S. 50):

,,Eine wissenschaftliche Theorie in diesem lokalen Sinne besteht im
wesentlichen aus vier Teilen:

- einer Klasse M von Modellen

- einer Klasse I intendierter Systeme

- einer Klasse D von Datenstrukturen

- einem Approximationsapparat U:
T=M,I,D,U).“

Nachdem die Elemente der Klassen M, I und D schon kurz eingefiihrt wurden, wenden
wir uns dem noch nicht erklarten Approximationsapparat U zu. Approximationen wer-
den gebraucht, da die Gesetze von den Daten immer nur naherungsweise erflllt bzw.
umgekehrt die Daten von den Gesetzen immer nur ndherungsweise erfasst werden. Da-
bei ist allerdings noch Uberhaupt nicht gesagt, was diese Annaherung bedeutet, zu wel-
chem Grad sie die Daten und Gesetze einander annéhert, wie gut sie also ist. Aus die-
sem Grunde braucht eine wissenschaftliche Theorie einen Approximationsapparat,
durch den erklart wird, was Approximation (Annaherung, Ahnlichkeit, Abstand etc.)
bedeuten soll, und auBerdem werden durch ihn bestimmte Absténde, Gltegrade, Signi-
fikanzniveaus etc. festgelegt. Aus historischen Grinden ist sofort klar, dass in den
meisten Féllen der Approximationsapparat einer wissenschaftlichen Theorie ein geeig-
neter statistischer oder topologischer Formalismus war bzw. ist.

Ohne den Approximationsapparat U naher zu spezifizieren, lasst sich sagen, dass er das
Verhdltnis zwischen den Daten D, die aus intendierten Systemen von | stammen und
den Modellen M (und damit auch den Gesetzen) reprasentiert; U ist also dafiir verant-
wortlich dass und wie gut die Daten und Modelle zueinander passen, oder auch nicht,
denn es muss auch Daten geben, die nicht zu den Modellen einer Theorie passen, somit
ist es auch maoglich, dass eine Theorie durch bestimmte Daten bzw. Beobachtungen wi-
derlegt wird. Die vier Grundelemente einer Theorie sind also auf bestimmte Weise mit-
einander verknipft, die Balzer in zwei fundamentalen Axiomen formuliert: Eine Struk-
tur T =(M, I, D, U) soll Theorie heil3en, wenn gilt:

Axiom 1 (Passungsbedingung)
Modelle M und Daten D missen zueinander passen.

Axiom 2 (Widerlegbarkeitsbedingung)
Es muss ,,mdgliche” Daten geben, zu denen M nicht passt.

Der bisher vorgestellte Theoriebegriff geht davon aus, dass intendierte Systeme und
Daten schon zur weiteren wissenschaftlichen Verarbeitung vorliegen, damit wurde aller-
dings ein grofRer Anteil wissenschaftlicher Abstraktion tibersprungen, denn weder ist er-
Ortert worden wie die Daten erhoben werden, noch ist klar, wie die intendierten Systeme
zu fassen sind. Balzer schreibt dazu:
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»Methoden der Datenfindung kénnen beliebig komplex sein und brauchen der Komple-
xitat von Gesetzen um nicht nachzustehen. Insbesondere werden Daten in der Regel
nicht direkt durch die Sinne wahrgenommen. Die Einigung Uber Daten erfolgt in ande-
ren Formen als die Uber Gesetze, aber diese Formen geben fir sich keinen Hinweis dar-
auf, dass Daten ein objektives Fundament der Erkenntnis bilden. Fir die korrekte Ein-
schatzung unseres Theoriebegriffs ist es jedenfalls wichtig, die reiche Vorgeschichte
von Daten und deren hypothetischen Charakter nicht aus den Augen zu verlieren. Es ist
nicht Aufgabe der Wissenschaftstheorie, zu beweisen, dass wissenschaftliche Theorien
absolut sicher sind, weil sie absolut sichere Beobachtungen systematisieren; diese Auf-
gabe kdnnen wir getrost halbreligiosen Wahrheitssuchern tberlassen.” ([9], S. 50f)

Zur ,reichen Vorgeschichte” der Daten gehoren die intendierten Systeme, die nicht mit
den realen Systemen identisch sind. Zu ihrer Unterscheidung bzw. zur Problematik, eine
Verbindung von den realen zu den intendierten Systemen zu finden, schreibt Balzer
schon 1982: ,,Auf der einen Seite der zu klarenden Verbindung steht ein ,,unstrukturier-
tes” System, ein Teil der Welt, den wir auf irgendeine Weise zum Gegenstand unseres
Interesses, unserer Neugier gemacht haben. Auf der anderen Seite steht ein von uns mit
unseren Begriffen ,,durchdrungenes” System, d.h. das urspringliche System wird von
uns ,,durch die Brille unserer Begriffe* gesehen. Wéhrend wir z. B. vorher nur ein Ka-
russell sahen, haben wir nach der Herstellung der fraglichen Verbindung ein System
von Partikeln vor uns, die sich auf bestimmten Bahnen bewegen.” ([8], S. 289.)

Die ,reiche Vorgeschichte von Daten®, wie ein Wissenschaftler Phdnomene an realen
Systemen wahrnimmt, wie er zu intendierten Systemen gelangt, soll hier nicht nur nicht
aus den Augen verloren werden, sondern das Thema der folgenden Diskussion sein. So
wie ein Approximationsapparat U den Ubergang von den Daten zu den Modellen cha-
rakterisiert, so soll ein weiterer hier einzufilhrender Apparat F den Ubergang von den
intendierten Systemen zu den Daten reprasentieren. Die intendierten Systeme werden
mit den Wahrnehmungen identifiziert, die der Wissenschaftler von den realen Systemen
erhalt. Es soll hier auch nicht etwa bewiesen werden, dass es sich dabei um einen abso-
lut sicheren Ubergang handelt; vielmehr wird betont, dass dieser Ubergang die Unschar-
fen von Wahrnehmungen mittels der Konzepte der Fuzzy Set Theorie erfasst.

Der Ubergang von den realen zu den intendierten Systemen entspricht dem Blick ,,durch
die Brille unserer Begriffe” und unsere Begriffe sind sprachlich gefasst. Wir formulie-
ren unsere Wahrnehmungen in Worten und Sétzen. Die ,,Vorgeschichte* der Daten, das
von einem wissenschaftlichen Beobachter an realen Systemen Wahrgenommene, die
intendierten Systeme sollen daher linguistisch ausgedruckt und mathematisch durch
Fuzzy Sets und Fuzzy-Relationen dargestellt werden. Der Ubergang von den realen zu
den intendierten Systemen entspricht insofern einer Fuzzifizierung, wéhrend der von
den die intendierten Systeme darstellenden Fuzzy Sets und Fuzzy-Relationen zum Da-
tenmaterial der Theorie eine ,,Defuzzifizierung“ ist — von den unscharfen Wahrneh-
mungen zu den scharfen Daten.

Der hier einzufiihrende Apparat F fir den Ubergang von den intendierter Systemen zu
den Daten ist deutlich verschieden vom Approximationsapparat U zwischen den Daten
und den Modellen. Es ist also klar, dass Fuzzy Set Theorie und Statistik (oder Topolo-
gie) in dieser wissenschaftstheoretischen Theorie vollig verschiedene Rollen spielen.

Das hier vorgestellte Verfahren ist offenkundig véllig neu und von dem von Balzer als
unwissenschaftlich abgelehnten VVorgehen zu unterscheiden, daher gerét die Theorie der
Fuzzy Sets auf diese Weise auch keineswegs in den Dunstkreis von halbreligiosen
Wahrheitssuchern.
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4 Wahrnehmungen und Fuzziness

Analog zum Approximationsapparat U, der das Verhéltnis zwischen den Daten und den
Modellen einer Theorie reprasentiert, wird ein Theoretisierungsapparat F eingefthrt, der
das Verhaltnis zwischen den realen Systemen, den Wahrnehmungen (perceptions) eines
Beobachters, die wir mir den intendierten Systemen | identifiziert haben, und den dar-
aus extrahierten Daten regelt, aus denen dann unter Hinzunahme der Gesetze eine wis-
senschaftliche Theorie entsteht. Wir konstruieren also zwischen die ,,Ebene* der realen
Systeme und die ,,Ebene* der Daten und theoretischen Modelle eine ,,Ebene* der inten-
dierten Systeme bzw. der Wahrnehmungen des Wissenschaftlers, so dass der Ubergang
von der Realitat zur wissenschaftlichen Theorie in zwei Teillibergdngen nachvollzogen
werden kann: von den realen Systemen und Phdnomenen zu den intendierten Systemen
und von diesen zu den Daten und Modellen. Die intendierten Systeme bzw. Wahrneh-
mungen werden durch Fuzzy Sets dargestellt, wéhrend die Daten numerisch scharfe
Werte sind. Der Apparat F besteht folglich aus zwei Teilapparaten: einer ,,Fuzzifizie-
rung“ der intendierten Systeme bzw. Phdnomene zu den Wahrnehmungen und einer
»Defuzzifizierung® dieser intendierten Systeme bzw. Wahrnehmungen zu Daten bzw.
Modellen.

Schon seit den letzten Jahrzehnten im 20. Jahrhundert verkn(pft der Berkeley-Professor
Lotfi Zadeh die von ihm in den 1960er Jahren eingefiihrten Fuzzy Sets [1, 10-12] mit
einer Theorie der menschlichen Wahrnehmungen. In seinem Artikel “From Computing
with Numbers to Computing with Words — From Manipulation of Measurements to
Manipulation of Perceptions” propagierte er eine Computational Theory of Perceptions
(kurz CTP) [13].

In dieser Theorie spielen Worter die Rolle von Bezeichnungen fir Wahrnehmungen.
Menschen driicken ihre Wahrnehmungen mittels der Worte und Sétze ihrer nattrlichen
Sprache aus. Mit der CTP beabsichtigt Zadeh eine Alternative zum tblichen Rechnen
mit Zahlen fir jene Féalle zu etablieren, in denen die einem Beobachter zuganglichen In-
formationen uber ein reales System zu ungenau sind, als dass sie in Zahlen ausgedriickt
werden konnten, oder fiir die ein Toleranzbereich fir Ungenauigkeiten genutzt werden
kann, um groéRere Robustheit oder leichtere Lenkbarkeit zu erreichen. Dabei lieR er sich
— wie schon in den 1960er Jahren bei der Begriindung der Fuzzy Set Theorie — von be-
merkenswerten menschlichen Fahigkeiten inspirieren, ndmlich von der “remarkable
human capability to perform a wide variety of physical and mental tasks without any
measurements and any computations. Everyday examples of such tasks are parking a
car, playing golf, deciphering sloppy handwriting and summarizing a story. Underlying
this capability is the brain's crucial ability to reason with perceptions — perceptions of
time, distance, speed, force, direction, shape, intent, likelihood, truth and other attributes
of physical and mental objects.” ([14], p. 903).

Messungen sind scharf, Wahrnehmungen sind fuzzy und aufgrund endlicher Auflo-
sungsvermdgen unserer Sinnesorgane kénnen wir nicht beliebig nahe Punkte voneinan-
der unterscheiden, Wahrnehmungen sind also auch kornig, oder wie Zadeh im Jahre
2001 im Al Magazine schrieb: ,,perceptions, in general, are both fuzzy and granular or,
for short f-granular. For example, a perception of age can be described as very young,
young, middle aged, old, and very old, with very young, young, and so on, constituting
the granules of the variable age. In this perspective, natural languages can be viewed as
systems whose primary function is to describe perceptions.” ([15], S. 74)

Schon 1973 hatte Zadeh in dem Artikel “Outline of a New Approach to the Analysis of
Complex Systems and Decision Processes” so genannte ,.linguistische Variable* einge-

Proc., 16. Workshop Computational Intelligence, 2006 - Seite 267



fuhrt (Abb. 1), um mit Worten anstatt mit Zahlen rechnen zu kénnen [16] und in dem
1996 erschienenen Artikel “Fuzzy Logic = Computing with Words” betonte er dann
gemal der ArtikelUberschrift: “the main contribution of fuzzy logic is a methodology
for computing with words. No other methodology serves this purpose.” ([17], p. 103.)

+——LINGUISTIC VARIABLE
FUZZY RESTRICTION

VALUES
1_ OF AGE

) 25 30 35 50 55 60 65 age
BASE VARIABLE
Abb. 1: Zadehs linguistische Variable Alter (age) [16].

Abb. 2 zeigt Zadehs Gegeniberstellung der scharfen (crisp, C) und der unscharfen
(fuzzy, F) Kornung der linguistischen Variable age aus einem Artikel des Jahres 2001.
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Abb. 2: F-Granulation and C-Granulation of Age. [17].

Fuzzy Sets and Fuzzy Logic sind die Basismethodologien fir das Computing with
Words (CW), und CW liegt der ,,Computational Theory of Perceptions* (CTP)
zugrunde, so dass insgesamt eine Hierarchie von Methodologien vorliegt (Abbildung 3).

CTP
Computational Theory of Perceptions

cw
Computing with Words

Fuzzy Logic

Abb. 3: Zadehs Methodologienhierarchie.
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Zadeh ist davon Uberzeugt, dass diese Methoden zukiinftig einen bleibenden und erfolg-
reichen Platz unter den wissenschaftlich-technologischen Methoden haben werden: “In
coming years, computing with words and perceptions is likely to emerge as an impor-
tant direction in science and technology.” [15]

Hier soll die CTP nicht eingehender erldutert, wohl aber betont werden, dass diese The-
orie die menschlichen Wahrnehmungen als einen wichtigen Bestandteil wissenschaftli-
cher Erkenntnis hervorhebt. Dies ist ein wissenschaftshistorisch und -philosophisch be-
deutsamer Punkt, denn mit den im 20 Jahrhundert neu entstandenen physikalischen
Theorien der Relativitatstheorie und der Quantenmechanik wurde die Rolle des Beob-
achters und seiner Wahrnehmungen beim wissenschaftlichen Erkenntnis- wie auch beim
Theoretisierungsprozess zentral.

Viele traditionelle wissenschaftstheoretische Auffassungen differenzieren allerdings
nicht genugend deutlich zwischen Realitat, Wahrnehmung und Theorie, daher sollen die
Wahrnehmungen hier an die Computational Theory of Perceptions anschlieBend in das
Gerlst des wissenschaftstheoretischen Strukturalismus eingebaut werden, das bisher
zwar empirische und theoretische Strukturen représentiert, nicht aber die Wahrnehmun-
gen eines Wissenschaftlers bei seinen Beobachtungen. Wir ergénzen daher die in Ab-
schnitt 3 von Balzer zitierte Definition einer wissenschaftlichen Theorie:

Eine wissenschaftliche Theorie besteht im Wesentlichen aus funf Teilen:
- einer Klasse M von Modellen
- einer Klasse I intendierter Systeme
- einer Klasse D von Datenstrukturen
- einem Approximationsapparat U
- einen Theoretisierungsapparat F:
T=(M,I,D,U,F).-

Wie schon oben gesagt wurde, soll die Beziehung zwischen den realen Systemen und
Ph&nomenen (reale Ebene) und den konstruierten Daten und Modellen (theoretische
Ebene) in zwei Beziehungen geteilt werden, indem zwischen diese Ebenen eine Ebene
der Wahrnehmungen (Fuzzy-Ebene) eingeschoben wird. Derjenige Teil des Apparates
F, der von der realen Ebene zur Fuzzy-Ebene fiihrt, erhdlt den Namen Fuzzifizierung,
der von der Fuzzy-Eben zur theoretischen Ebene weiterfuhrende Teil wird Defuzzifizie-
rung genannt.

4.1  Fuzzifizierung

Ein Wissenschaftler beobachtet die intendierten Systeme und Phdnomene in der Natur
oder im Experiment. Beispielsweise beobachtete Isaac Newton auf dem Wege zur Theo-
rie der Mechanik die Systeme ,,Sonne — Erde*, ,,Erde — Mond“, das ganze Sonnensys-
tem, aber auch frei fallende Korper und die Gezeiten. Die Sinnesorgane verhelfen dem
Forscher dabei zu den Wahrnehmungen, aufgrund derer er schlieflich seine Beobach-
tungsdaten zusammenstellt, Gesetzmé&Rigkeiten findet und schliel3lich eine Theorie for-
muliert. Im Gegensatz zu diesen Daten, die als Zahlenwerte von zuvor festgelegten
MessgroRen fungieren, sind die Wahrnehmungen des Wissenschaftlers noch unscharf
und grobkoérnig. Wie oben angekundigt, sollen zur Repréasentation solcher Wahrneh-
mungen Fuzzy Sets dienen, etwa A7, BT, CF, ... Auch kann es sein, dass der Wissen-
schaftler nicht nur Einzelheiten sondern miteinander in Beziehung stehende Phdnomene
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wahrnimmt, z. B. bewegt sich etwas gleichsinnig oder gegensinnig, schneller bzw. lang-
samer als etwas anderes, ist es heller bzw. dunkler, oder es riecht ahnlich usw. Solche
Beziehungen sollen als Fuzzy-Relationen f7, g, hF, ... charakterisiert werden. Die hier
beschriebene ,,Fuzzifizierung“ beobachteter Phanomene wird in Abbildung 4 darge-
stellt.

Fuzzy-Ebene

{ Reale Systeme
und Phdnomene

Reale Ebene

Abb. 4: Fuzzifizierung der realen Systeme und Phanomene zu Wahrnehmungen.

4.2  Defuzzifizierung

Wissenschaftler, die mit der Theorie der Fuzzy Sets vertraut sind, kdnnen auch mit den
Entitdten der Fuzzy-Ebene arbeiten, Vertreter der exakten Wissenschaften sind aller-
dings darauf angewiesen, mit Entitaten der gewohnlichen Mathematik zu operieren, und
dazu wurden in den letzten Jahrhunderten Theorien der exakten Wissenschaften entwi-
ckelt, fr die aus den ungenauen Wahrnehmungen des Beobachters gewisse theoretische
GroRen abgeleitet wurden, deren Werte im Experiment gemessen werden und die zur
Grundlage fir Axiomensysteme und Berechnungen der Theorie wurden. Entsprechend
dem Galileo Galilei zugeschriebenen Satz: ,,Alles messen, was messbar ist — und mess-
bar machen, was noch nicht messbar ist.“ ging man bei der Entwicklung moderner wis-
senschaftlicher Theorien von den Wahrnehmungen zu MessgréRen tiber. Dieser Uber-
gang entspricht einer Defuzzifizierung. Von den die Wahrnehmungen und ihre Bezie-
hungen darstellenden Fuzzy Sets AT, BT, CF, ... und Fuzzy-Relationen ", g", hF, ...
gelangt man zu gewdhnlichen Mengen A€, B¢, C, ... und Relationen ¢ g€ h€, ...
Aus diesen Mengen und Relationen lassen sich auf der theoretischen Ebene Daten und
Modelle wissenschaftlicher Theorien konstruieren.

Daten und Modelle

Fuzzy-Ebene

Abb. 5. Defuzzifizierung der Wahrnehmungen zu Daten und Modellen.
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4.3  Fuzzifizierung/Defuzzifizierung und Theoretisierung

Die in den letzten beiden Abschnitten vorgestellten Teilprozesse der Fuzzifizierung und
Defuzzifizierung bilden hintereinander kombiniert den Apparat F, der mit einigem
Recht als Theoretisierungsapparat bezeichnet werden kann, denn er (berfiihrt die Pha-
nomene auf der empirischen Ebene in Strukturen auf der theoretischen Ebene (Abb. 6).

Daten und Modelle

Theoretische Ebene

hrmehmungen

Fuzzy-Ebene

£ Reale Systeme
und Phédnomene

Empirische Ebene

Abb. 6: Der Theoretisierungsapparat F als Kombination von Fuzzifizierung und Defuzzifizierung.

Der Begriff der Theoretisierung ist im wissenschaftstheoretischen Strukturalismus al-
lerdings schon fir eine intertheoretische Relation reserviert — eine Beziehung zwischen
Theorien T und T’. Zwischen diesen Theorien besteht diese Theoretisierungsrelation,
wenn die Theorie T’ aus der Theorie T durch Hinzunahme neuer GrundgréRen und Ein-
fihrung neuer Gesetze hervorgeht, wobei die neuen Gesetze die (alten) theoretischen
GroRen von T mit den (neuen) theoretischen GréRen von T’ verknlpfen.

Durch sukzessives Hinzufligen neuer theoretischer GroRen kann somit eine Theorien-
hierarchie errichtet, und ein komparativer Theoretizitatsbegriff eingeftihrt werden. Auf
diese Weise entsteht beispielsweise die Raum-Zeit-Theorie aus der (Euklidischen) Geo-
metrie wenn man die ,,Zeit” der ,,Lange* als neue Gréle zur Seite stellt, und aus dieser
klassischen Raum-Zeit-Theorie entsteht durch Hinzunahme der Groél3e ,,Geschwindig-
keit* die klassische Kinematik. Aus dieser Theorie wiederum erhalt man die klassische
(Newtonsche) Mechanik, wenn man die GroRen ,,Kraft™ und ,,Masse* als neue theoreti-
sche GroRen einfuhrt.

Die alte Theorie T wird von der neuen Theorie T’ sozusagen mit einer neuen ,,theoreti-
schen Schicht* Gberdeckt; T-theoretische Grundbegriffe, sind nicht T*-theoretisch, son-
dern nunmehr nicht-theoretisch. Umgekehrt dirfen keine der schon in T nicht-theoreti-
schen Begriffe eine Hierarchiestufe hoher T'-theoretisch sein! Die alte Theorie darf von
der neuen Theorie also in keiner Weise verandert werden.
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In dieser Theorienhierarchie gilt: Je ,,h6her” man in der Hierarchie steigt, desto theoreti-
scher sind die Begriffe, wahrend die niedrigeren Schichten das nicht-theoretische Fun-
dament charakterisieren.

Was passiert aber in der untersten Ebene dieser Theorienhierarchie? — Es gibt hier eine
Theorie T mit theoretischen GréRen und Relationen, aber sie ist nicht Theoretisierung
einer anderen Theorie. Vielmehr (berzieht sie Phdnomene der empirischen Ebene erst-
mals mit T-theoretischen GrofRRen. Diese ist sozusagen eine initiale Theoretisierung,
denn die T-theoretischen Begriffe sind die einzigen theoretischen Begriffe. Sie wurden
direkt aus beobachteten Phdnomenen als MessgroRen abgeleitet. Diese Ableitung haben
wir im letzten Abschnitt als Operation des Apparates F eingefiihrt, der sich aus Fuzzifi-
zierung und Defuzzifizierung kombinieren lasst. Insofern I&sst sich die Operation des
Apparates F als ,,initiale” Theoretisierungsrelation einer wissenschaftlichen Theorie T
und der empirischen Ebene der Phanomene charakterisieren.

5 Strukturen wissenschaftlicher Theorien

Der wissenschaftstheoretische Strukturalismus zeichnet ein sehr differenziertes Bild von
Strukturen wissenschaftlicher Theorien, ihren Eigenschaften und Beziehungen unterein-
ander. In Abschnitt 3 wurden schon die Strukturklassen D (Datenstrukturen), M (Mo-
delle) und I (intendierte Systeme) vorgestellt, wobei die beiden ersten der theoretischen
Ebene angehoren, wahrend | in der darunter liegenden nicht-theoretischen Ebene liegt.
Balzer hatte diese Klasse der intendierten Systeme der Realitit zugeordnet (das Bild von
den Ebenen hat er nicht benutzt), wenn auch mit dem Anspruch: ,,Mdéglichst wenig
Struktur fur 11 ([8], S. 291) Wir haben im letzten Abschnitt dafiir argumentiert, I in
eine zwischen der realen und der theoretischen Ebene liegende Fuzzy-Ebene einzubet-
ten. Die Klasse | enthdlt demnach keine realen Systeme sondern die Wahrnehmungen
eines Beobachters realer Systeme, die wir als Fuzzy-Strukturen identifiziert haben.

Im wissenschaftlichen Strukturalismus werden noch weitere Strukturklassen definiert,
um den Theoriebegriff mengentheoretisch erfassen zu kénnen: die Klasse M, der po-
tentielle Modelle, die Klasse My, die Klasse Q der Querverbindungen und schlief3lich
wird auch die Klasse M der Modelle einer Theorie prézisiert. In diesem Abschnitt sollen
diese Strukturen eingefiihrt und mit der im letzten Abschnitt modifizierten Ebenen-Hie-
rarchie in Einklang gebracht werden. Dazu definieren wir die Klassen My, M und Mpy,
wobei My und M — gemaR dem klassischen wissenschaftlichen Strukturalismus — Klas-
sen herkdmmlicher mengentheoretischer Strukturen sind, wahrend Mpp, — vom Kklassi-
schen wissenschaftstheoretischen Strukturalismus abweichend — eine Klasse von Fuzzy-
Strukturen bildet.

Strukturen bestehen aus nichtleeren Mengen Dy,..., D¢ und Relationen fi,..., f, Uber
Ds,..., D, das sind Teilmengen des kartesischen Produkts irgendwelcher der Mengen D;.
Fuzzy-Strukturen bestehen demgegeniiber aus Fuzzy Sets D Fy,..., D 7y und Fuzzy-Rela-
tionen f"4,..., f . Insbesondere sollen die im Folgenden betrachteten (Fuzzy-) Relatio-
nen "von gleichem Typ" sein, das heif3t, die bei den kartesischen Produkten benutzten
Indizes sind gleich und sie treten in der gleichen Reihenfolge auf.! VVon Relationen glei-

! Dy,..., Dy und Dy,..., Dy seien Mengen, k <n. f sei Relation Gber D;,..., Dy und f' sei
Relation tber Dy',..., Dy'. f und f* sind von gleichem Typ < 3 iy,..., in € {1,..., k}, S0 dass
gilt f <] D, und f'c I D', . Das Analoge gilt fiir Fuzzy-Relationen.

j<n j<m
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chen Typs gelangt man zu Strukturen gleichen Typs, wenn sie die gleichen Anzahlen an
(Fuzzy) Mengen und (Fuzzy-)Relationen haben, und letztere von gleichem Typ sind.?

Die Menge M, der potentiellen Modelle einer Theorie wird nun als eine Menge von
Strukturen von gleichem Typ definiert:

Definition (potentielle Modelle)

My ist eine Klasse potentieller Modelle fiir eine Theorie gdw.
a) M, ist eine Klasse von Strukturen.

b) Alle Strukturen in M, sind von gleichem Typ.

Die Modelle fur eine Theorie T bilden eine Teilmenge der potentiellen Modelle fir T:

Definition (Modelle)

M ist eine Klasse von Modellen fiir M, gdw.

a) M, ist eine Klasse potentieller Modelle fiir eine Theorie.
b) M < M.

Im konkreten Fall wird anzugeben sein, inwiefern nicht alle potentiellen Modelle aus
M, auch zu M gehdren. Die einschrankenden Bedingungen sind die Gesetze der Theo-
rie T, in denen die Komponenten der potentiellen Modelle durch Relationen miteinan-
der verknupft werden. Nur wenn diese Gesetze von einem potentiellen Modell erfllt
werden, ist es auch ein Modell der Theorie. Die Modelle der klassischen Partikelmecha-
nik missen z. B. das Newton’sche Kraftgesetz erfillen, die Modelle der Quantenme-
chanik die Schroédingergleichung usw.

Potentielle Modelle einer Theorie T enthalten insbesondere solche Mengen und Relati-
onen, deren Werte in einer von dieser Theorie abhdngigen Weise beobachtet und ge-
messen werden, das sind die T-theoretischen Gro3en. Wenn alle diese T-theoretischen
GroRen aus den potentiellen Modellen der Theorie entfernt werden, dann bleiben
Strukturen aus Mengen und Beziehungen zurlck, die unabhéngig von T beobachtbar
und messbar sind. Diese Strukturen werden im wissenschaftlichen Strukturalismus zur
Klasse My, der partiell potentiellen Modelle fiir die Theorie T zusammengefasst, und
insbesondere sind die intendierten Systeme darin enthalten, es gilt némlich: I = Mpp.

Wie schon angekundigt, soll an dieser Stelle vom klassischen wissenschaftstheoreti-
schen Strukturalismus abgewichen werden. Die notwendige Modifikation wird mit der
Forderung, dass | Untermenge von My, ist unmittelbar klar. Da wir die Menge der in-
tendierten Systeme mit den Wahrnehmungen eines wissenschaftlichen Beobachters
identifiziert und diese als Fuzzy Sets definiert haben, missen auch die partiell poten-
tiellen Modelle in My, Fuzzy Sets enthalten. Wir fordern also nicht — wie im klassi-
schen wissenschaftstheoretischen Strukturalismus—, dass alle T-theoretischen Grolien
aus den potentiellen Modellen der Theorie entfernt werden, sondern dass sie fuzzifiziert
werden. Sind die T-theoretischen GrofRen etwa die Mengen Dy,..., D¢ und die Relationen
fi,..., fm Uber Dy,..., Dy, so wird von ihnen zu den Fuzzy Sets D 7y,..., D 7y und Fuzzy-

2% ={(Du,..., Dg; fi,..., fn Y und X' = ( Dy',..., Dy"; f1',..., fs' ) seien zwei Strukturen. x und X'
sind vom gleichen Typ < a) k=nund m =s, und b) V i <m gilt: f; ist vom gleichen
Typ wie fj'.
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Relationen f",..., 7, libergegangen. Vormals in Abhangigkeit von T beobachtbare oder
messbare Grofien mit scharfen numerischen Werten sind nun lediglich unscharfe Wahr-
nehmungen des Beobachters.

Schlieflich soll der Vollstandigkeit halber der Begriff der Querverbindungen zwischen
(potentiellen) Modellen einer Theorie T eingefiihrt werden. Querverbindungen zwi-
schen (potentiellen) Modellen enthalten deren zuldssige Kombinationen, sie bilden also
ein Mengensystem in My. Z. B. sollte vernuinftigerweise fur die Theorie der klassischen
Partikelmechanik angenommen werden, dass ein bestimmtes Teilchen in verschiedenen
Systemen die gleiche Masse hat. Als beispielsweise Isaac Newton als typische Anwen-
dungen fur seine Mechanik das Sonnensystem, aber auch kleinere Systeme wie ,,Erde
und Sonne®, ,,Erde und Mond“, weiter den freien Fall von Korpern auf die Erde und die
Gezeiten nannte, ,,behielt“ das Objekt ,,Erde* stets systemubergreifend seine Masse.
Eine solche Nebenbedingung (Constraint) stellt eine Querverbindung her.

Definition (Querverbindungen)
M, sei Klasse potentieller Modelle flr eine Theorie T.
Q ist eine Querverbindung fir M, gdw.

a) V X: XeQ = X < My,
b) Q=J, C) D ¢ Q,
d) vV x € Mp: {x}e Q, e) VX, Y: XeQ und J=YcX = YeQ.

Damit sind alle wichtigen Grundbestandteile der strukturalistischen Theorienauffassung
eingefihrt worden und wir definieren nun den Begriffs des Kerns einer Theorie:

Definition (Kern einer Theorie)
K ist ein Kern fur eine Theorie gdw. es Mp, M, M, und Q gibt, sodass

a) K={(Mp, M, M, Q)

b) My, ist eine Klasse potentieller Modelle fir eine Theorie.

C) M ist eine Klasse von Modellen fur M.

d) Moy ist die Klasse der bezlglich My und M partiellen Modelle.
e) Q ist eine Querverbindung fir M.

Damit sich wissenschaftliche Theorien auf die Welt beziehen, reale Phdnomene oder
Systeme beschreiben oder Prozesse vorhersagen, brauchen sie eine Verbindung zur Re-
alitat, diese schon in Abschnitt 3 angesprochene ,,Passung® definieren wir im Rahmen
des wissenschaftstheoretischen Strukturalismus durch eine schon erwahnte Forderung:

Definition (Passung)
Ist K = ( Mp, M, Mg, Q ) ein Kern flir eine Theorie, so passt die Menge |
der intendierter Systeme zu K gdw. | < Mpy.

Intendierte Systeme einer Theorie T haben die Struktur partiell potentieller Modelle.
Durch Theoretisierung werden sie zu potentiellen Modellen und wenn sie die theoreti-
schen Gesetze erfillen, sind sie sogar Modelle fur T. Die Theoretisierung der realen
Systeme verlauft Ober Fuzzifizierung und Defuzzifizierung, die im letzten Abschnitt
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eingefuhrt wurden. Der erste Teilprozess strukturiert die realen Systeme unscharf, der
zweite Teil scharft diese Strukturierung durch theoretische Begriffe. Der Ubergang von
den realen zu den intendierten Systeme setzt damit nur so viel (unscharfe) Struktur zu
ihrer Darstellung voraus, wie unbedingt nétig ist. Insbesondere werden dazu keine theo-
retischen GroRen benutzt, so dass auf der empirischen Ebene nur nicht-theoretische
GroRen existieren. Abb. 7 soll diese Zusammenhange illustrieren.

Der um die Klasse | der intendierten Systeme erweiterte Theorie-Kern stellt im wissen-
schaftstheoretischen Strukturalismus die Theorie T selbst dar:
Definition (empirische Theorie)

T ist eine empirische Theorie gdw. es einen Kern K und eine Menge | der
intendierten Systeme gibt, sodass

a) T=(K/ I)

b) K ist ein Kern fir eine Theorie.
C) I passt zu K.
d) Die Strukturen in I erfassen die intendierten Anwendungen fir K.

Fuzzy-Ebene

Abb. 7: Strukturen des (modifizierten) wissenschaftstheoretischen Strukturalismus.

6 Ausblick auf einen Fuzzy-Strukturalismus

Wissenschaftshistorisch lasst sich zeigen, dass die Theorie der Fuzzy Sets zur Uberbrii-
ckung der Kluft zwischen wissenschaftlicher Theorie und Praxis entwickelt wurde. Die-
ses Ergebnis kann wissenschaftstheoretisch gewendet werden. Dazu wurde hier auf den
Ansatz des wissenschaftstheoretischen Strukturalismus zurlickgegriffen, der die Struk-
turen wissenschaftlicher Theorien durch mengentheoretische Pradikate charakterisiert.
In diesem Beitrag wurde die Beziehung zwischen Theorie und Empirie durch eine The-
oretisierungsbezeihung mit zwei Teilprozessen, der Fuzzifizierung und Defuzzifizie-
rung, interpretiert. Dadurch lasst sich das Problem der theoretischen Begriffe neu fassen
und die Theorie der Fuzzy Sets erhalt einen wissenschaftstheoretische Anwendung bzw.
Deutung, die die Rolle des Beobachters einbezieht.
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Der klassische wissenschaftstheoretische Strukturalimus basiert auf gewohnlicher Men-
gentheorie, und hier wurde bereits eine diesen klassischen Ansatz modifizierende Fuzzi-
fizierung vorgenommen. Mit Zadehs Erweiterungsprinzip kdnnen aber auch weitere
Strukturen wissenschaftlicher Theorien fuzzifiziert werden. Damit entsteht das For-
schungsziel eines wissenschaftstheoretischen Fuzzy-Strukturalismus.
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1 Einleitung

In vielen automatisierungstechnischen Anwendungen werden lernfahige oder adaptive
Systeme bendtigt. Eine bewéhrte Methode dafiir sind Neuro-Fuzzy-Systeme, weil sie
universelle Funktionsapproximatoren sind, die ohne ein formales Prozessmodell
auskommen. Wichtig fir ihren Einsatz als lernfdhiger Regler ist, dass sie das
Einbringen von Vorwissen sowie das Absichern von sicherheitskritischen
Betriebsbereichen erlauben. Denn das Lernen im geschlossenen Regelkreis stellt
besonders hohe Anforderungen an das verwendete Lernparadigma, weil es durch die
Closed Loop-Kopplung (ber den geregelten Prozess zu einem chaotischen
Systemverhalten kommen kann. Denn das, was und wie gelernt wird, hat Auswirkungen
auf das, was in Zukunft gelernt werden wird.

Nichtsdestotrotz kénnen sich durch den Lernvorgang dynamisch beliebige Kennflachen
auspragen, was zu einem zwar zuldssigen, aber suboptimalen Regel- und Lernverhalten
fuhren kann. Damit es auch im nicht-sicherheitskritischen Betriebsbereichen zu keinem
unerwinschten Lernverhalten kommt, muss der Lernvorgang online Uberwacht und
gesteuert werden konnen. Dies ist die Aufgabe des SILKE-Ansatzes (System to
Immunize Learning Knowledge-based Elements). Er nimmt dazu strukturell-funktionale
Anleihen beim Immunsystem von hoéheren Lebewesen. Im Folgenden werden das
Konzept und erste Untersuchungen vorgestellt. Sie entstanden im Rahmen des DFG-
Schwerpunktprogramms ,,Organic Computing* (SPP 1183).

2 Hintergrund der Arbeiten

2.1  Organic Computing

Die Motivation des Organic Computing ist, dass moderne technische Systeme wie
Automobile oder Flugzeuge immer komplexer werden, aber in immer kirzerer Zeit
entwickelt werden miussen. Gleichzeitig wachsen die Anforderungen an ihre
Zuverlassigkeit und Verfligbarkeit. Daraus resultiert ein zunehmendes Engineering-
Problem, insbesondere weil eine ausreichende Modellierung der technischen Systeme
und/oder mdglicher Fehlerszenarien nicht mehr maglich ist. Dadurch steigen die
Wahrscheinlichkeiten von Engineering-Fehlern (Entwurf, Implementierung) und von
Fehlern im laufenden Betrieb.

“ Dieses Projekt wird gefordert durch die DFG unter BR 1980/1-1.
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Auf der anderen Seite kdnnen sich organische Systeme an eine komplexe, unbekannte
und oft sogar lebensfeindliche Umgebung anpassen und trotz vielfaltiger, nicht
vorhersehbarer Stérungen wie Verletzungen oder Krankheiten uberleben. Das Ziel des
Organic Computing [1] ist es, die Organisationsprinzipien organischer Systeme zur
Anpassung an und Behandlung von solchen Anomalien zu ibernehmen, um komplexe,
technische Systeme einfacher und schneller entwickeln zu kdénnen und gleichzeitig
tolerant gegeniiber unvorhergesehenen Situationen wie Stérungen und Fehler zu
machen. Entscheidend ist dabei, keine formalen (Fehler-)Modelle zu benétigen, was
ansonsten den Entwurf komplexer technischer Systeme durch das explizite Engineering
von Fehlertoleranzeigenschaften weiter erschweren wirde.

Inshesondere sollen von organischen Systemen Eigenschaften tbernommen werden, die
ihnen das Uberleben in einer unbekannten, lebensfeindlichen Umgebung und bei
Verletzungen ermdglichen, namlich Fahigkeiten wie:

- Selbstoptimierung,

- Selbstorganisation,

- Selbstkonfigurierung,
- Selbstschutz,

- Selbstheilung.

Besonderes  Augenmerk  wird auf emergente  Systemeigenschaften  und
Selbstorganisation gelegt.

Das vegetative Nervensystem und das Immunsystem dienen deshalb als
Hauptideengeber. Wéhrend die Eigenschaften des (vegetativen) Nervensystems schon
seit langerem z.B. durch reaktive Kontrollarchitekturen in autonomen mobilen Robotern
und durch lernfahige Systeme auf Basis kunstlicher neuronaler Netze nachgebildet
werden, wird das naturliche Immunsystem erst seit Mitte der 90er-Jahre zunehmend als
Metapher und Ideengeber benutzt. Es dient als VVorbild fur robuste, lernfédhige Systeme,
die sinnvoll auf eine Vielzahl vollig unbekannter Situationen reagieren kdnnen. Die
Basis dafir ist die Erkennung charakteristischer Muster von unbekannten Ereignissen
und die Generierung geeigneter GegenmaRnahmen. Einen Uberblick Uber die
vielféltigen Anwendungen gibt [2].

2.2 Natirliche und kiinstliche Immunsysteme

Das naturliche Immunsystem [3] existiert parallel zu den lebentragenden Organen und
hat mehrere sich gegenseitig ergdnzende Wirkmechanismen, die die Antigene, also
korperfremde Molekile und Organismen wie Viren und Bakterien, erkennen und mittels
spezifischer Antikorper unschadlich machen. Es werden das angeborene und das
adaptive Immunsystem unterschieden. Das angeborene Immunsystem ist statisch und
bekdmpft Antigene recht unspezifisch. Im Gegensatz dazu ist das adaptive
Immunsystem hochgradig anpassungsfahig, um auch neue Erreger bekampfen zu
kdnnen. Es bildet fur unbekannte Antigene spezifische Antikorper, die diese schneller
und wirksamer bekdmpfen als das angeborene Immunsystem. Allerdings bendétigt das
adaptive Immunsystem Zeit, um sich auf neue Erreger einzustellen. Solange Gibernimmt
das angeborene Immunsystem den Schutz des Organismus.

Ein wesentlicher Bestandteil des Immunsystems sind die Lymphozyten (B- und T-
Zellen). Sie erkennen spezifische Oberflaichenmuster der Antigene und l6sen die
Immunantwort aus. Diese Oberflachenmuster sind i.d.R. nur flir einen Teil der
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Oberflache der Antigene charakteristisch. Auf neue Antigene reagiert das adaptive
Immunsystem durch eine Produktion neuer Rezeptoren mit einer zufélligen
Rekombination von DNA-Molekiillen und deren Selektion nach Wirksamkeit und
Affinitat zu bereits vorhandenen Antikorpern. Dadurch erhélt das Immunsystem seine
grofRe Anpassungsféhigkeit und Robustheit. Gerade dieser Mechanismus wird bevorzugt
von kiinstlichen Immunsystemen als VVorbild fur lernfahige Systeme genutzt.

Ahnlich wie das Immunsystem in organischen Systemen dafiir zustandig ist,
Krankheitserreger zu erkennen und unschadlich zu machen, soll ein kinstliches
Immunsystem (AIS — Artificial Immune Systems) gute (self) und schlechte, anormale
(nonself) Zusténde eines technischen Systems unterscheiden und bei Bedarf fir die
Uberfiihrung in den intakten oder zumindest einen besseren Zustand sorgen. Diese
Anomalieerkennung und —behandlung geschieht beim natirlichen Immunsystem auf
Zell- oder Molekiilebene, sichert aber den Gesundheitszustand des ganzen Organismus.

Bei lernfahigen Systemen wird der Mechanismus zur spezifischen Bildung von
Antikorpern fur neue Muster durch Evolutiondre Algorithmen nachgebildet. Sie
emulieren die zuféllige Generierung neuer Antikérper und Auswahl durch Selektion. In
manchen Féllen werden auch die Mechanismen des Immunnetzwerkes angewendet, um
einen Pool an Antikorpern fester GroRRe zu haben, der aber auch alte, lange nicht mehr
bendtigte AntikOrper vergisst und so stdndig Platz fir neue schafft. Durch diese
Nachbildung des Immunnetzwerkes wird die Wahrscheinlichkeit erhoht, gute Lésungen
zu finden und deren Qualitat beizubehalten, selbst wenn sich die zugrunde liegenden
Bedingungen mit der Zeit &ndern.

2.3 Anwendungen kinstlicher Immunsysteme

Die Anwendungen von kunstlichen Immunsystemen reichen von der Hardware-
Immunitat [4] Uber Klassifikationsaufgaben bis zu regelungstechnischen Anwendungen.
Das Hauptanwendungsgebiet ist allerdings die Klassifikation, wo sie besonders hdufig
fur das Erkennen von Eindringlingen in Computernetzen, also die Self/Nonself-
Unterscheidung bei der Intrusion Detection, eingesetzt werden.

Fur diesen Artikel sind kinstliche Immunsysteme in regelungstechnischen
Anwendungen von Interesse. Dabei sind Ansédtze zu unterscheiden, die ein AIS
einsetzen, um direkt Parameter eines Reglers zu adaptieren [5], und solche, die
(Struktur-)Parameter von Kunstlichen Neuronalen Netzen (KNN) oder von Fuzzy-
Systemen (FS) verandern und dadurch nur indirekt auf das Regelverhalten wirken [6].

[5] bildet das Verhalten von Lymphozyten dadurch nach, dass das AIS Rezeptoren als
Indikatoren fur Problemklassen bildet. Die Indikatoren sind analog zu den Antikdrpern
mit dem zu verwendenden Satz an Reglerparametern verknupft, die das Problem
optimal 16sen. Der Ablauf ist dazu in die zwei Phasen Nonself-Erkennung und
Bestimmung der Gegenmalnahme (vgl. Antikorper-Entwicklung) aufgeteilt. In der
ersten Phase erfolgt eine Systemidentifikation fir die Simulation des aktuellen
Prozesszustandes, damit dieser fur den evolutiondren Algorithmus simuliert werden
kann. Dieser bestimmt dann in der zweiten Phase die optimierte Einstellung der
Reglerparameter. Eine Datenbasis nimmt dann die so bestimmten Kombinationen aus
Muster zur Situationserkennung und dem zugehdrigen Parametersatz auf. Als
Demonstrationsbeispiel dient die adaptive Regelung einer simulierten Boeing 747 bei
Turbulenzen und sich &nderndem Aktuatorverhalten. Die Adaption erfolgt ,,schnell” und
gut, weil die Reglerstruktur vorgegeben ist und ,,nur* die Reglerparameter angepasst
werden. Dadurch ist der Suchraum tberschaubar. Dazu erfordert dieser Ansatz aber
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auch viel Vorwissen und ist durch die Systemidentifikation, durch den evolutiondren
Algorithmus und die Datenbank relativ aufwandig.

Auch [6] bezweckt eine mitlaufende Anpassung an eine sich standig dandernde Strecke
und nutzt dazu ebenfalls einen evolutiondren Algorithmus zur Optimierung. Dieser
verandert hier strukturelle bzw. parametrierende Teile (Building Blocks) von
Neuronalen Netzen (Verbindungsstarke) bzw. Fuzzy-Systemen (Verknupfung von zwei
Fuzzy-Eingangstermen zu einem Ausgangsterm). In beiden Fallen werden Neuronen als
universelle Reprasentation verwendet. Das vorgeschlagene System ist einfach und
schnell in der Lage, ein Helikopter-Modell mit Online-ldentifikation und adaptiver
(Neuro-)Regelung zu regeln bzw. das Verhalten von Piloten eines simulierten
Trainingsflugzeugs zu modellieren. Diese Ldsung ist sehr flexibel, aber ebenso wie der
erste  Ansatz sehr aufwéndig und nicht online, closed-loop unter harten
Echtzeitbedingungen anwendbar.

3 Der SILKE-Ansatz

3.1  Zielsetzung

Im Gegensatz zu den vorgenannten Ansétzen hat der nachfolgende Ansatz nicht die
Aufgabe, das Reglerverhalten direkt zu adaptieren, sondern das dynamische Verhalten
des Lernvorgangs in einem online adaptierten Regler zu Uberwachen bzw. bestimmte
Eigenschaften der Reglerkennflache zu gewahrleisten. Er hat also eine (Metaebenen-
)Kontrolle des dynamischen Lernvorgangs als Ziel, was insbesondere bei
interagierenden, lernfahigen Systemen von Bedeutung ist.

Waihrend andere Ansétze das Immunsystem recht detailliert nachbilden, werden hier
Analogien auf abstrakterer, funktional-struktureller Ebene genutzt, weswegen der im
Folgenden présentierte Ansatz als ,,immunsystem-inspiriert“ bezeichnet wird. Er
arbeitet zurzeit noch analog zum angeborenen Immunsystem mit einem statischen, nicht
lernfahigen ,,Immunsystem* und wirkt nur indirekt auf das Regelverhalten ein.

Die Ausgangsbasis sind Neuro-Fuzzy-Systeme in Form der einfachsten Variante eines
Takagi-Sugeno-Systems mit non-fuzzy Singletons in den Konklusionen und einer
gitterformigen, orthogonalen Partitionierung des Eingangsraums. Das Lernen erfolgt
Uberwacht (Struktur s. Bild 1), wobei bei Bedarf Vorwissen und ggf. ein Tagging-
Mechanismus angewendet werden, um das Verandern der Regeln zu verhindern, die das
Betreten sicherheitskritischer Betriebsbereiche ausschlieRen. Wéhrend das Lernen und
der Tagging-Mechanismus direkt auf das Regelverhalten wirken, arbeitet der hier
vorgestellte Ansatz komplementér dazu und soll die Freiheiten, die der Tagging-
Mechanismus dem Lernvorgang noch l&sst, Uberwachen oder gezielt kontrollieren, um
beispielsweise

- zu harte Regelvorgénge zu vermeiden,
- die Konvergenz zu stabilisieren und oszillierendes Lernen zu minimieren,
- ggf. auch uninitialisierte Betriebsbereiche zu vermeiden.

Dabei wird gefordert, dass die Sicherheit des online adaptierten Systems nicht
beeintrachtigt wird, kein (Prozess-)Modell erforderlich ist und die Algorithmen mit
vertretbarem Aufwand auch harte Echtzeitbedingungen erfillen.
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3.2 Wirkprinzip

Die Metapher des Immunsystems auf lernende Neuro-Fuzzy-Systeme zu Ubertragen
heilt hier, dass die Regeln bzw. Partitionen im Eingangsraum einzelnen Zellen, das
lernende Neuro-Fuzzy-System einem Organ und das adaptierte Gesamtsystem dem
Organismus entspricht. Krankheitserreger entsprechen Anomalien in der Kennflache,
die sich lokal auf Zell-/Regelebene ausprégen, aber zu einem unerwiinschten, anormalen
Systemverhalten fiihren. Reaktionen auf bestimmte , krankhafte”, pathologische Muster
erfolgen wie beim naturlichen Immunsystem so lokal wie moglich, um die
Auswirkungen der Anomalien und hier auch der Gegenreaktionen so klein wie mdglich
zu halten.

Der SILKE-Ansatz verfolgt deshalb die Uberwachung des Lernvorgangs auf Zell- bzw.
Regelebene durch lokale Operatoren, die in Anlehnung an das Immunsystem T-Zelle
(Template-Zelle) genannt werden. Eine T-Zelle ist im ersten Schritt dafiir zustandig,
Anomalien wie Monotonie- oder Stetigkeitsverletzungen zu erkennen. AufRerdem
kdnnen, T-Zellen zum lokalen Korrigieren der Kennflache eingesetzt werden, um das
globale Verhalten auf Organismus-/Systemebene glinstig zu beeinflussen.

T-Zelle

Hypersystem ‘477
+—>

/ //) v / f 7%?

| Basissystem o

<

Geregelter Prozess

Bild 1: Prinzipbild des SILKE-Ansatzes

Wie Bild 1 verdeutlicht, regelt ein Basissystem den Prozess und wird durch ein so
genanntes Hypersystem im laufenden Betrieb adaptiert. Das Hypersystem enthalt dazu
das Adaptionsgesetz. Parallel dazu werden ein oder mehrere Templates der T-Zelle(n)
auf die gerade aktiven Zellen, also Regeln, im Basissystem angewendet. So wird
modelliert, dass das natirliche Immunsystem parallel zu den lebentragenden Organen
existiert und permanent den aktuellen Zustand des Organismus bewertet und
entsprechend eingreift.
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> Arbeitspunkt

O Aktive Regeln
o Nicht aktive Regeln

><. ® Bezugsregel des

Templates

Bild 2: Struktur des verwendeten Templates

Fur alle durch den aktuellen Arbeitspunkt aktivierten Regeln wird ein Template
angewendet, das dann die jeweils benachbarten Regeln einbezieht. In Bild 2 ist das
beispielhaft fir einen zweidimensionalen Eingangasraum durch die grau unterlegte
Flache angedeutet. Der Ablauf des Lernens mit dem SILKE-Ansatz fuhrt dabei zu jeder
Abtastung folgende Aktionen aus. Dabei sind die Schritte 3. bis 5. spezifisch fiir den
SILKE-Ansatz.

1. Basissystem auswerten und Stellaktion(en) ausgeben

2. Hypersystem auswerten und Korrekturvorgabe fiir das Basissystem
generieren,

Konklusionen aller aktiven Regeln des Basissystems gemaR VVorgabe lernen,

fur alle aktiven Regeln das oder die Templates anwenden und die
Ergebnisse zwischenspeichern (Bei den anderen dabei beteiligten aktiven
Regeln wird der gerade gelernte Wert ohne Modifikation durch ein
Template verwendet.),

5. die so ermittelten Werte fiir alle aktiven Regeln in die Regelbasis eintragen.

Fur die Templates sind verschiedene Funktionalititen und Operatoren denkbar. Die
erste Stufe ist der Einsatz zur Uberwachung des ,,Gesundheitszustands“ des Systems.
Das entspricht hier der Uberpriifung der Kennfliche auf bestimmte Eigenschaften, d.h.
also das Erkennen und Signalisieren charakteristischer, ,,pathologischer” Muster. Die
nachste Stufe ist der direkte Eingriff in die dynamisch adaptierte Kennflache, um
bestimmte Eigenschaften sicherzustellen. Dies ist anspruchsvoller, weil dadurch ein
direkter Einfluss auf den Lernprozess ausgeibt wird. Die Auswirkungen sind
vergleichbar mit dem Aufbau eines chaotischen Systems wie beim Online-Closed Loop-
Lernen, nur mit einer zusétzlichen Indirektionsstufe. Trotzdem wurde bei den
nachfolgenden Untersuchungen direkt mit dem SILKE-Ansatz auf das Regelverhalten
eingewirkt, um Erfahrungen bzgl. des dynamischen Lernverhaltens in interagierenden
lernfahigen Systemen zu sammeln, die dann auch fiir den Einsatz zur Uberwachung
genutzt werden.

Die Templates Uberprifen lokale Nachbarschaften auf Eigenschaften wie Stetigkeit,
Steigung, Monotonie usw. Weil dies in einem mehrdimensionalen Hyperraum passiert,
ergibt sich ein Rechenaufwand, der von der Dimensionalitidt und davon abhéngt, ob nur
orthogonale oder auch diagonale Nachbarn einbezogen werden (Tabelle 1). Der
Aufwand pro betrachteter Konklusion wéchst bei orthogonaler Nachbarschaft linear,
aber exponentiell bei Berticksichtigung auch der die diagonalen Nachbarn. Das ist
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besonders krass, wenn nicht nur die unmittelbaren Nachbarn (ler-Nachbarschaft),
sondern auch die Uberndchsten Nachbarn eingehen (2er-Nachbarschaft). Weil aber die
Fuzzy-Eingangsvariablen i.d.R. in weniger als ein Dutzend Fuzzy-Mengen gegliedert
werden, macht ein Operator der funf von ihnen verarbeitet wenig Sinn, denn die
angestrebte lokale Wirkung wird dadurch in Frage gestellt. Deshalb wird nur eine ler-
Nachbarschaft verwendet. So bleibt der Realisierungsaufwand in der gleichen
GroRenordnung wie die Auswertung des Fuzzy-Systems selbst, wodurch die Umsetzung
insbesondere bei orthogonaler Nachbarschaft auch auf Mikrocontrollern in Echtzeit
moglich ist.

Tabelle 1: Rechenaufwand fur ein Template bei n Eingangsvariablen

Aufwand ler-Nachbarschaft 2er-Nachbarschaft
Orthogonal 2:n-2" 4.n.2"
Orthogonal + diagonal (3"-1) -2" (5"-1)-2"

4 Anwendungsbeispiel

4.1  Aufbau der Untersuchung

A

Bild 3: Struktur der verwendeten Regelstrecke

Als Anwendungsbeispiel dient die adaptive Regelung eines simulierten inversen
Pendels, dessen Schlitten an einer vorgebbaren Stelle positioniert werden soll (Bild 3).
Dazu wird eine Kaskadenstruktur aus einem Positions- und einem Winkelregler
verwendet, die beide aus lernfahigen Neuro-Fuzzy-Reglern bestehen. Beide Regler sind
unabhéngig von einander mit einem Ubergeordneten Hypersystem versehen, das das
jeweilige Adaptionsgesetz enthdlt und Lernvorgaben fur den zugehorigen Regler
(Basissystem) generiert. Die Lernvorgaben werden unmittelbar als Einzelmuster gelernt
und angewendet.

Die simulierte Abtastrate des Positioniersystems betragt 2 ms, die des Winkelreglers 20
ms. Zu jeder Abtastung werden die Basissysteme angewendet, die Hypersysteme
ausgewertet und der Lerninput ggf. mit dem SILKE-Ansatz in den Basissystemen
verarbeitet.
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Bild 4: Kennflachen des Positionsreglers (links) und des Winkelreglers (rechts)
vor dem Lernen

Das Basissystem des Positionsreglers verarbeitet den Positionsfehler und die
Schlittengeschwindigkeit als EingangsgroRen und gibt Sollwinkel an den Winkelregler
vor. Es enthédlt 5*5 Regeln, die komplett mit 0 vorinitialisiert sind. Die Regelbasis
enthélt also keinerlei Vorwissen. Dahingegen verknipft das Basissystem des
Winkelreglers den Winkelfehler, die Winkelgeschwindigkeit und den Sollwinkel in
einer 9*9*5 Regeln umfassenden Regelbasis und gibt die Kraft als StellgroRe zur
Beschleunigung des Schlittens aus. Es enthdlt grobes Vorwissen, das in friihen
Lernphasen ein  Umkippen des Pendels verhindert. Die Kennflachen des
Initialisierungswissens beider Regler sind in Bild 4 zu sehen.

Das Hyperwissen des Positioniersystems basiert auf den gleichen Eingangsgrofien wie
das Basissystem und verandert den vom Basissystem auszugebenden Sollwinkel umso
mehr, je starker die Kombination aus Positionsfehler und Schlittengeschwindigkeit von
dem im Hyperwissen enthaltenen als ideal angestrebten Bewegungsmuster abweicht.
Dies besagt, dass kleine Positionsfehler auch durch kleine Schlittengeschwindigkeiten
ausgeglichen werden sollten, und grof3e durch groRe. Wird die angestrebte Kombination
eingehalten, ist also insbesondere sowohl der Positionsfehler als auch die
Schlittengeschwindigkeit null, werden keine Korrekturen vorgegeben. D.h., das
Basiswissen im Positionsregler bleibt dann unveréndert.

position controller hyper system angle controller hyper system

correction output
|
correction output

-2

velocity angular velocity

position angle

Bild 5: Kennflachen der Hypersysteme des Positionsreglers (links) und des
Winkelreglers (rechts)
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Das Hypersystem fiir den Winkelregler nimmt in dhnlicher Weise keine Anderungen am
Basissystem vor, wenn kleine Winkelfehler auch durch kleine und grofRe Winkelfehler
durch groRe Winkelgeschwindigkeiten in die richtige Richtung ausgeglichen werden.
Insbesondere sollte auch hier bei einem Winkelfehler von null die Winkel-
geschwindigkeit null sein. Je starker das Verhalten der Regelstrecke von dieser
Wunschvorstellung abweicht, umso groRer sind die Korrekturen, die das Hypersystem
vorgibt.

Beide Hypersysteme arbeiten symmetrisch bzgl. der Regeldifferenz. Die Regeln wirken
also doppelt. Die Ableitung der RegelgroRe ist in Richtung des Sollwertes feiner
aufgeteilt, wie die Kennflachen beider Hypersysteme in Bild 5 zeigen.

Sowohl durch die Kaskadenstruktur als auch durch die Closed loop-Kopplung tber den
geregelten Prozess interagieren beide lernfahigen Regler sehr stark miteinander. Zum
Beispiel andert sich die Kennflache des unterlagerten Winkelreglers standig, solange
keine Konvergenz erreicht ist. Durch diese Eigendynamik des Lernvorgangs erzielt das
Positioniersystem bei gleichen EingangsgroRen jeweils eine andere Wirkung des
Sollwinkels. Das flihrt zu einem stark dynamischen Lernvorgang, der durch den SILKE-
Ansatz sinnvoll beeinflusst wird, wie die nachfolgenden Vergleiche zeigen. Dabei wird
einmal ohne den SILKE-Ansatz gearbeitet und einmal der SILKE-Ansatz sowohl fir
den Positions- als auch Winkelregler angewendet.

In den nachfolgenden Untersuchungen wird ein mittelnder Operator mit ler-
Nachbarschaft als einziges Template verwendet. Es bildet den Mittelwert aller
orthogonalen und diagonalen Nachbarn ohne die betrachtete Regel selbst. Damit wird
das Ziel verfolgt, eine zu groRe Steilheit der Kennflache (insbesondere in der Nulllage)
zu vermeiden. Dadurch sollen einerseits zu starke Stelleingriffe vermieden werden.
Andererseits, und das ist an dieser Stelle wichtiger, soll so der Lernvorgang stabilisiert
und die Konvergenz verbessert werden.

4.2 Untersuchungsergebnisse
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Bild 6: Verlauf der Schlittenposition ohne (links) und mit dem SILKE-Ansatz (rechts)

Ohne den SILKE-Ansatz (Bild 6, links) zeigt die Regelstrecke ein hoch dynamisches
Verhalten, bei dem die Regelgrole stark oszilliert, weil das Lernen nicht konvergiert.
Mit dem SILKE-Ansatz verbessert sich das Regelverhalten deutlich, wie in Bild 6
(rechts) zu sehen ist. Das Lernen konvergiert schnell und gut. Bereits die erste
Sollwertvorgabe wird relativ gut ausgeregelt. Aullerdem lernt das System schnell
(innerhalb von zwei Sollwertwechseln), das Pendel zundchst in die Gegenrichtung
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control output / N

anzukippen (zu sehen an der kleinen Spitze bei einem Sollgréfiensprung), um es in
Richtung der neuen Zielposition zu beschleunigen, und in gleicher Weise vor der
Zielposition wieder abzubremsen (Gegenschwingung vor Erreichen des Endwertes).

40

301

o
control output / N

—control output —control output

0 50 .~ 100 150 200 0 50 .~ 100 150 200
time / seconds time / seconds

Bild 7: StellgroRenverlauf ohne (links) und mit dem SILKE-Ansatz (rechts)

Dieses Verhalten spiegelt sich auch im StellgroBenverlauf wider. Wéhrend mit dem
SILKE-Ansatz (Bild 7, rechts) nur in den dynamischen Bewegungsphasen grofere
Stellaktionen auftreten, arbeitet das System ohne den SILKE-Ansatz mit einer standigen
Regelbewegung (Bild 7, links). Es wird insgesamt mehr als das Vierfache der
Stellenergie verbraucht und das Stellglied starker belastet als mit dem SILKE-Ansatz.
Den Kennflachen des Positionsreglers (Bild 8, links) und des Winkelreglers (Bild 8,
rechts) sieht man dieses deutlich unterschiedliche Verhalten nicht auf den ersten Blick
an, weil sie eine Momentaufnahme wiedergeben.

position controller position controller

0.5.

reference angle
reference angle
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Bild 8: Kennflache des Positionsreglers ohne (links) und mit dem SILKE-Ansatz
(rechts) nach einer Lerndauer von 210 Sekunden

Bei genauerer Betrachtung sieht man in Bild 8 (links), dass bei der Regelung ohne den
SILKE-Ansatz im betrachteten Zeitpunkt fur einen Positionsfehler von null und eine
Schlittengeschwindigkeit von null der maximale Sollwinkel vorgegeben wird. Zu
anderen Zeitpunkten ist es wiederholt der minimale Sollwinkel. So stark modifiziert das
Lernen dynamisch die Kennflache bzw. das Verhalten der Positionsregelung von einem
Fuhrungsgrofienwechsel zum nachsten. Mit dem SILKE-Ansatz konvergiert das Lernen
dahingegen so gut, dass nur noch minimale Anderungen an der Kennflache
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vorgenommen werden

und fir einen

Positionsfehler

von

null

und eine

Schlittengeschwindigkeit von null auch ein Sollwinkel von nahezu null ausgegeben
wird (Bild 8, rechts). Dadurch steht das Pendel naturlich auch wesentlich stabiler (s.

Bild 6).

angle controller

control output / N

angle /°

control output / N

angle controller

angle /°

Bild 9: Kennflache des Winkelreglers ohne (links) und mit dem SILKE-Ansatz (rechts)
nach einer Lerndauer von 210 Sekunden (Schnitt fiir einen Sollwinkel von 0°)

Beim Winkelregler (Bild 9) ist an den Kennflachen zu erkennen, dass in beiden Fallen
groRe Bereiche des Eingangsraums ungelernt bleiben und nur zu Beginn des
Lernvorgangs in einem groReren Bereich des Eingangsraums gelernt wurde. Danach
arbeitet das System am meisten nur noch in der N&he des Ursprungs, auch in der hier
nicht dargestellten dritten Dimension.
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Bild 10: Akkumulierte Lernvorgaben der Hypersysteme ohne (links) und mit dem
SILKE-Ansatz (rechts)

Der Hauptunterschied im Regel- und Lernverhalten ruhrt daher, dass ohne den SILKE-
Ansatz wesentlich mehr Dynamik in den Kennflachen ist. Das verdeutlicht Bild 10, in
dem die Betrdge der Lernvorgaben akkumuliert dargestellt werden. Wéhrend der
dynamischen Phasen nach einem Sollwertwechsel werden in beiden Fallen in beiden
Reglern deutliche Lernvorgaben generiert, was an dem Anstieg der Kurven zu sehen ist.
Ohne den SILKE-Ansatz (Bild 10, links) steigt die Kurve der Positionsregelung auch
wahrend der statischen Phasen kontinuierlich weiter, weil das Lernen nicht konvergiert,
also standig Lernvorgaben generiert werden. Mit dem SILKE-Ansatz erfolgen in den
statischen Phasen fir beide Regler keine weiteren Lernvorgaben, was an den Plateaus
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im Kurvenverlauf in Bild 10 (rechts) zu sehen ist. Das resultiert auch in einer in der
Summe deutlich geringen Lernvorgabe fir den Positionsregler.

Im Gegensatz dazu ist die Lernvorgabe in Summe fiir die Winkelregelung ohne den
SILKE-Ansatz deutlich kleiner als mit, weil der Winkelregler die VVorgaben unmittelbar
umsetzen kann. Dadurch wird die Regelstrecke deutlich stérker direkt vom
Positionsregler beeinflusst als mit dem SILKE-Ansatz. Bei diesem muss das
Hypersystem fur den Winkelregler wegen der mittelnden Wirkung des Templates
deutlich starkere Vorgaben machen. Das ist in Bild 10 (rechts) daran zu erkennen, dass
die Lernvorgaben gleich zu Beginn wesentlich starker ausfallen und auch im laufenden
Betrieb starker ansteigen als ohne den SILKE-Ansatz.

5 Diskussion

Diese Untersuchungen zeigen, dass mit dem SILKE-Ansatz das dynamische
Lernverhalten und damit auch das Systemverhalten wéhrend des Lernvorgangs
kontrolliert werden kann. Das funktioniert bei dem hier verwendeten mittelnden
Operator auch schon in frihen Phasen im unvollstandig gelernten System, obwohl die
Lernvorgaben durch ungelernte Bereiche, die noch das Initialisierungswissen enthalten,
abgeschwacht werden. Das kann zu einer langsameren Konvergenz in der Anfangsphase
fihren. Sind allerdings die Kennfldchen halbwegs ausgepragt, wird die Konvergenz
stabilisiert.

Die ersten Erfahrungen bei der Umsetzung dieses Beispiels zeigen, dass das
Engineering lernfahiger Regelungen fur die Anwendung des SILKE-Ansatzes nicht
geandert werden muss. Insbesondere bei interagierenden lernfahigen Systemen scheint
der Entwicklungsaufwand sogar reduziert zu werden, weil das Engineering leichter und
schneller vonstatten geht. Denn das Feintuning des Hyperwissens war durch den
verwendeten Template-Operator nicht mehr so kritisch. Allerdings sind fur eine
fundiertere Aussage weitere Untersuchungen notig.

6 Abschlussbemerkungen

Nach unserem jetzigen Wissenstand wurde bisher noch nicht in der hier beschriebenen
Form auf lernfédhige Systeme eingewirkt. Wir vermuten daher, eine neue Qualitat flr
lernfahige Systeme und Regelungen mit vielfaltigen Anwendungsmdglichkeiten
geschaffen zu haben. Diese reichen von der Online-Uberwachung (Diagnose), z.B.
Alarm ausldsen bei charakteristischen Mustern, bis zu hier vorgestellten Korrekturen in
den Lernvorgang, um lokale Stérungen, also Anomalien, zu beseitigen. Evtl. kann der
SILKE-Ansatz auch fur weitere Aufgaben eingesetzt werden, z. B. fur eine lokale
Extrapolation, um ungelernte Bereiche mit lokalem Wissen dynamisch
vorzuinitialisieren. Dadurch sind ein beschleunigtes Lernen und eine groRere
Betriebssicherheit online lernender Systeme zu erwarten.

Der SILKE-Ansatz unterscheidet sich von den in [5, 6] beschriebenen Arten, das
Immunsystem technisch nachzubilden. Das Ziel ist auch ein anderes, ndmlich nicht das
Lernen an sich, sondern die Kontrolle des Lernvorgangs als solchen. Die Motivation
dafur wird durch den geplanten Einsatz innerhalb der ORCA-Architektur (Organic
Robot Control Architecture, [7]) deutlich. Diese Architektur besteht aus einer
Ansammlung interagierender (lernfahiger) Module, die auf verschiedenen
Hierarchieebenen angeordnet sein kénnen. Die Fehlertoleranz dieser Architektur soll
durch Emergenz und Selbstorganisation erreicht werden, ohne dafiir ein Fehlermodell
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zu benotigen. Dafir sollen intensiv Lernverfahren eingesetzt werden, woraus sich die
Notwendigkeit der garantierten Einhaltung von Sicherheitsbedingungen und einer
starkeren Kontrolle des Lernvorgangs ergibt.

Tabelle 2: Einordnung des SILKE-Ansatzes in natiirliche Immunsysteme

Granularitat in | Systemebene | Neuro-Fuzzy- | SILKE-Ansatz
der Natur Systeme
Zelle Parameter Regel T-Zelle /
Template
Organ Modul Regelbasis SILKE-
Algoritmus
Korper Gesamtsystem | Interagierende Kinstliches
Module Immunsystem

Vor diesem Hintergrund l&sst sich der SILKE-Ansatz wie in Tabelle 2 mit einem
organischen Immunsystem vergleichen. In einem Organ macht nicht eine einzelne Zelle
die Funktion des Organs aus, sondern das Kollektiv. Einzelne fehlerhafte Zellen werden
dadurch toleriert. Analog fuhrt i.d.R. eine einzelne fehlerhafte Regel nicht zum
Versagen eines Reglers / Moduls. Wie das Immunsystem bei organischen Systemen auf
(Molekil- und) Zellebene arbeitet, erfolgen beim SILKE-Ansatz die Eingriffe auf
Regelebene. Aber genauso wie die Organe stark vernetzt sind, interagieren bei
komplexen Automatisierungssystemen viele Module stark miteinander. Umso wichtiger
ist daher, dass deren Interaktion Gberwacht und (im Fehlerfall) korrigierend eingegriffen
wird. Die Korrekturen sollten so lokal wie moglich erfolgen. Dennoch muss die
Vernetzung der Module beriicksichtigt werden. Und wie ein organisches System
grundsatzlich ohne das Immunsystem funktionsfahig waére, stellt der SILKE-Ansatz
eine Erganzung fur lernfahige Automatisierungssysteme dar.

Hier wurden das Konzept und die ersten Untersuchungen des SILKE-Ansatzes
vorgestellt. Naturgemal? bleiben daher noch viele Fragen offen. So sollen weitere
Operatoren fir Templates und weitere Einsatzmdglichkeiten untersucht werden. Dabei
kdnnen weitere Anleihen beim naturlichen Immunsystem genommen werden, z.B. um
evtl. spater auch Templates zu lernen. Dadurch wiirde der SILKE-Ansatz, der aktuell
mit dem angeborenen Immunsystem zu vergleichen ist, zu einem adaptiven
Immunsystem, das flr spezifischere Reaktionen (fir unvorhergesehene Situationen)
lernt und ggf. wieder vergisst. Analog zum Immunnetzwerk wirde es dann nicht nur ein
Template geben, sondern einen ganzen Satz von verschiedenen Templates/T-Zellen, die
auf verschiedene Anomalien (Antigene) reagieren. AulRerdem ist eine detailliertere
Nachbildung der Lymphozyten denkbar, wie die Trennung von Rezeptoren zur
Erkennung von Antigenen und dem Reaktionsteil.

Nichtsdestotrotz ist die frithzeitige Ubertragung in reale Anwendungen sinnvoll, um die
Praxistauglichkeit zu priifen. Dazu ist die Ubertragung auf einen echten, radgetriebenen
Pendelaufbau sowie auf einfache, mehrgliedrige Krabbelroboter geplant, um zum einen
das Verhalten unter realen Betriebsbedingungen (mit Rauschen, Reibung, Lose, ...) und
zum anderen insbesondere auch interagierende, lernfahige Systeme in verkoppelten
Systemen unter Echtbedingungen zu untersuchen.
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1 Einleitung

Die Identifikation eines nichtlinearen dynamischen Systems kann bei ausreichender Sy-
stemkenntnis mit einem speziell filr das System entwickelten strukturierten rekurrenten
Netz erfolgen. Lin solches Netz wird aus dem nichtlinearen Signalflussplan (SIP) ab-
geleitet, wobei nur die Struktur des nichtlinearen SI'P bekannt sein muss. Die linearen
Parameter und die vorhandenen Nichtlinearitéiten sollen bei der Identifikation bestimmt
werden. Bisher kam bei der Identilikation mit dem strukturierten rekurrenien Neiz stets
das bekannte Gradientenabstiegsverfahren zum Linsatz [1]. Dieses Verfahren besitzt eine
langsame Konvergenzgeschwindigkeit und auch die Wahl der richtigen Lernschrittwei-
ten hat sich als problematisch herausgestellt. Um diese Nachteile zu vermeiden, wird in
dieser Veroffentlichung ein Vorgehen beschrieben, mit dem es méglich ist, die schnel-
len nichtlinearen Optimierungsverfahren 2. Ordnung (bei der Optimierung wird auch die
zweite Ableitung beriicksichtigt) fiir strukturierte rekurrente Netze einzusetzen. Der Gra-
dient (Ableitung des I'ehlers nach den Parametern des strukturierten rekurrenten Netzes)
und die zweite Ableitung werden wie beim GauBi-Newton-Verfahren aus der Jacobima-
trix (enthilt mehrere Gradientenvektoren zu verschiedenen Zeitpunkten) ermittelt. Die
notwendige Jacobimatrix wird schrittweise mit den Ableitungen, welche online berech-
net werden, aufgefiillt, Ist die Matrix vollstindig besetzt, so wird ein Optmierungsschritt
berechnet. Diese Iensterung muss auch beim Ausgangsfehler erfolgen. Es entsteht ein
quasi-online Lernverfahren. Die Nachbildung der Nichtlinearitidten beim strukturierten re-
kurrenten Netz libernehmen GRNN [2]. Der Ausgang eines GRNN (General Regression
Neural Network) entsteht durch die Uberlagerung gewichteter Aktivierungsfunktionen.
Zuerst wird das strukturierte rekurrente Netz kurz vorgestellt. Nach dem bekannten Gradi-
entenabstiegsverfahren soll das Quasi—Online Newtonverfahren beschrieben werden. Ab-
schlieBend erfolgt die Identifikation eines Laborbeispiels,

2 Strukturierte rekurrente Netze

Strukturierte rekurrente Netze wurden erstmals von Brychey [3] zur Systemidentifikation
eingesetzt. Hintz [1] erweiterte dieses Identifikationsverfahren um die Beobachterkoet-
fizienten. Dabei nutze er die Lrkenntnisse aus der Theorie der lernfihigen Beobachter
[4]. Strukturierte rekurrente Netze erméglichen die Identifikation nichtlinearer dynami-
scher Systeme. Die physikalische Interpretierbarkeit des Identifikationsergebnisses steht
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dabei im Vordergrund, Voraussetzung fiir die Anwendung dieses Verfahrens ist, dass die
Struktur des Systems in Form einer nichtlinearen Zustandsbeschreibung vorliegt:

i = A-xlboul K-NC(u ) (la)

u bezeichnet den skalaren Systemeingang, x den Zustandsvektor, A dic lincare System-

A |-

[ T o i
b *:/_’ = o —

|&=2
o

Iy

K
4
NL

[

Bild 1: Nichtlineare Zustandsdarstellung des Systems

matrix, & den Einkoppelvektor, K dic Kopplungsmatrix der Nichtlincarititen, AL den
Vektor der statischen Nichtlinearititen und y den Systemausgang. Das strukturierte re-
kurrenten Netz wird anhand des gegebenen nichtlinearen SI'P aufgebaut, Die Nichtlinea-
ritdten werden durch statische Neuronale Netze nachgebildet. Bild 2 zeigt die Transfor-

O t . —

str. rek. —~

Netz \r_

Bild 2: Umwandlung des Signalflussplanes (SI'P) in die diskrete Darstellung des strukturierten
rekurrenten Netzes

GRNN |—

mation der Elemente des SFP in cin zeitdiskretes rekurrentes Netz mit der Abtastzeit /.
Die Summationspunkte im SI'P bleiben erhalten und werden zu sogenannten Neuronen
des rekurrenten Netzes. Die linearen Parameter im SFP werden zu GGewichten i ZWi-
schen den Newronen. Die Integratoren werden nach der LCuler-vorwirts Approximation
(Rechteckapproximation) mit dem Integratoreingang in, dem Integratorausgang out und
der Abtastzeit fi implementiert (ouly, 1 ouly + h - @325). Dic statischen Nichtlincariti-
ten werden durch eine entsprechende Anzahl an GRNN ersetzt. Diese bestehen wiederum
aus Neuronen und Gewichten 8, dic adapticrt werden kénnen, Alle zu optimicrenden
Parameter sind im Parametervektor w (siche Gleichung (2)) zusammengefasst, Der Para-
metervektor selzt sich aus p Elementen susammen und beinhaltet die linearen Parameter
Q, dic dic lincarcn Systcmantcile crfasscn und dic nichtlincaren Parameter @, welche dic
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nichtlinearen Systemanteile erfassen,

ﬁz[(’l e Wy

Bei der Identifikation wird dieser Parametervektor w so angepasst, dass der Ausgang des
strukturierten rekurrenten Netzes § moglichst genau dem Systemsausgang y folgt, bzw,
dass der Ausgangslehler ¢(w) = v — ¢ maglichst klein wird. Um eine stabile Identifi-
katon zu ermoglichen, ist nach Hintz [1] die Cinfithrung von Beobachterriickfithrungen
erforderlich. Das Linschwingverhalten der Modellzustinde & auf die Systemzustinde x
kann iibcr dic konstantcn Beobachterriickfithrkoctfizienten i vorgegcben werden. In der
Dissertation von Hintz 15t ebenfalls beschrieben, wie diese Beobachterriicklihrkoellizi-
enten auszulegen sind.

Die nichtlineare diskrete Zustandbeschreibung des strukturierten rekurrenten Netzes er-
hélt man somit in zwel Schritten. Zucrst sollen die Beobachterriickfithrkoceftfizienten i
beriicksichtigt werden. Diese kontinuierliche Beschreibung des strukturierten rekurrenten
Netzes folgt aus der nichtlinearen Zustandsbeschreibung der Gleichungen (1a) und (1b).
Die geschiitzten Werte dieser Beschreibung werden mit einer Tilde gekennzeichnet:

b= (A-Ld)zibuilyg) KNL(0) (3a)
g = &-i (3b)

Im zweilen Schrilt wird, wie oben beschrieben, in die diskrete Zustandslorm nach Euler-
vorwiirts libergegangen, Die geschiitzten Werte des diskretisierten strukturierten rekurren-
ten Netzes sollen mit dem Hut-Symbol markiert werden:

Typr = Aver B 1 b 1 Loy | K NL (o) (4a)

g — i (4b)

m1t Am;ﬁ — h (_/-I i ) + I (I bezeichnet dic Einheitsmatrix), ﬁ— B b, i _ k-
— h-K, NL — NL und ¢ — & Diese Umformung ergibt sich fiir kleine
Abtastzelten h, da dann fur die Zustinde &, — &z, gilt und fur die Integratoreingdnge
ing — (A — l ) T+ b-uti-yt K NL{u, £). Im strukturierten rekurrenten
Netz sind in A, b, , K und NL dic sclben Elemente besctzt wic im realen System in

A, b, ¢, K und ANL. Die Werte der Elemente kinnen aber unterschiedlich sein und ent-
sprechen denen des Parametervektors i, Line Ausnahme bildet der Auskopplungsvektor
¢, da bei der Berechnung der partiellen Ableitungen (siche Abschnitt 5) davon ausgegan-
gen wird, dass die Clemente des Auskopplungsvektors bekannt sind, d.h. ¢ — ¢. Diese
Voraussetzung ist bei realen Systemen praktisch immer erfiillt, da der Systemausgang bei
realen Anwendungen einem Zustand des Systems entspricht.

3 Lernverfahren 1. Ordnung: Der Gradientenabstieg

Da bei strukturierten rekurrenien Netlzen das Lernverfahren direkt in die Identilikations-
struktur des rekurrenten Netzes eingebunden ist, ist eine Online-Optimierung der Para-
meter notwendig, Das online-fihige Gradientenabstiegsverfahren ist aufgrund seiner ein-
fachen Implementierbarkeit ein hiufig eingesetztes Optimierungsverfahren, auch wenn
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das Verfahren eine sehr langsame Parameterkonvergenzgeschwindigkeit besitzt, Der Ler-
nalgorithmus minimiert bei der Identifikation den Fehler zwischen Systemausgang 4, und
Modellausgang g (w2, ), indem die Parameter @, des strukturierten rekurrenten Netzes ge-
eignet angepasst werden, Die Delinition des Ausgangsflehlers ¢ (2, ) erfolgt als Dilferenz

zwischen dem System- und dem Modellausgang.

crltiy) = yr — Gty (5)
Durch Einfiihren des quadratischen I'ehlermales
. 1 L2
F(tiy) = 5 (e — i) (6)

lautet das zu [6sende Optimierongsproblem:

Emt,k — n]in E"‘« ("i"k) (7)

Wy,
[Hir die Parameterianderung ergibt sich nach dem Gradientenabstiegsverfahren in diskreter
Schreibweise das bekannte Lerngesetz:
. . Al () OFk(dy)
Wy Wy — 7 N v R
U i, (8)

=W, — - VEk(@k)

mit der an das Problem angepassten Lernschrittweite 7 > 0 und dem Gradienten des eh-
lers ¥ Fe (. ). Der Gradient V F () in Gleichung (8) kann entsprechend der Definition
des Dehlermales aus Gleichung (6) wie folgt zerlegt werden:

V (1) = 52 (g — Gy ) - (= Vi) = —enledry) - V() )
Das Lerngesetz nach dem Gradientenabstiegsverfahren lautet damit:

Wy — 2y, + 0 erliy) - V(i) (10)

e
Ay,

Das in Gleichung (10) angegebene Lerngesetz kann erweitert werden: I'iir jeden Parame-
ter w; (7 bezeichnet ein LClement des Gewichtsvektors und keine Zeit) wird eine eigene
Lernschrittweite n; festgelegt. Zusitzlich wird fiir jeden Parameter w; ein geeigneter Mo-
mentumterm mit 0 < «; < 1 eingefiihrt:

MWy 4y = 2y, + €, () - diag(n) - V() + diag(a) - A, _, (11)

diag(n) bzw. diag(a) sind Diagonalmatrizen mit den Llementen des Lernschrittweiten-
vektors 77 bzw. des Momentumtermvektors ¢ in den Hauptdiagonalen.

4 Lernverfahren 2. Ordnung: Das Quasi—Online Newtonverfahren

Der GroBe Nachteil des Gradientenverfahrens ist die langsame Konvergenzgeschwindig-
keit der Parameter, die stark von den Lernparametern 1 und a, sowie von der Anfangsini-
tialisierung der Gewichte 23, abhiingig ist, Zudem erfordert die Wahl der I ernschrittwei-
len und der Momentumterme zusétzliches Vorwissen. Aus diesen Griinden wird im Fol-
genden das Gradientenabstiegsverfahren durch ein nichtlineares lokales Newtonverfahren
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2. Ordnung ersetzt. Die Newtonverfahren sind im allgemeinen jedoch nicht onlinefihig,
Die Onlinefdhigkeit des Lernverfahrens ist aber eine Voraussetzung fiir die Identifika-
tion des sirukturierten rekurrenten Netzes. Deshalb wird in diesem Abschnitt die Vor-
gehensweise bei der Identifikation mit dem Quasi-Online Newtonverfahren vorgestellt,
welches analog zum Gaub-Newton Verfahren den Gradienten und die Hesse-Matrix iiber
die Jacobi-Matrix bestimmt und auch fiir strukturierte rekurrente Netze eingesetzt werden
kann.

4.1 Newton-Algorithmus

Im Unterschied zum Gradientenabstiegsverfahren, das iiber die Berechnung des Gradi-
enten die Parameterdnderung ausfiihrt, benotigen die Newtonverfahren die Hesse-Matrix,
also die zweite Ableitung der I'ehlerfliche. Beim Newton Algorithmus erfolgt die Defi-
nition des Giitefunktionals gemih dem kumulierten quadratischen 'ehlermaBes, bei dem
der Ausgangslehler ¢(xw) = » — #(@:) quadratisch itber N-Trainingspaare aulsummiert
wird.

E@@——%Ezcﬂ@) (12)

Lrst nach Auswertung dieser N-Trainingspaare findet eine Gewichtsanpassung statt, der
Gewichtsvektor @ ist also withrend der Auswertung der Trainingsdaten konstant, Damit
ldsst sich das zu 16sende offline— Optimierungsproblem angeben:

— min F(w) (13)

icrp!
Das nichtlineare mehrdimensionale Giite funktional F(«f:) formt eine Fehler(liche, die von
den Gewichten w des strukturierten rekurrenten Netzes abhiingig ist. Die aktuelle Position
auf der Fehlerflache zu cinem bestimmten Optimicrungszeitpunkt & soll durch cinen ent-
sprechenden Index gekennzeichnet werden. w,, ist die Position auf der Iehlerfliiche nach
dem [k]-ten Optimierungsschritt, Da nicht 7u jedem Abtastzeitpunkt ein Optimierungs-
schritt ausgefithrt wird, soll die Optimierungszeit mit einer eckigen Klammer gekenn-
zeichnet werden. Damit sollen Verwechslungen mit der Abtastzeit vermieden werden, die
weilerhin mit einem Index ohne Klammer bezeichnet ist. Das Newtonverlahren nihert nun
die Umgebung des aktuellen Fehlerflichenpunktes w,, durch eine Taylor-Approximation
2. Ordnung an:

o
Fi) = E(dg | Ad) ~ F(dgy) | g A | 5/—\@1 H A (14)

Dabei bezeichnen G den Gradienten der Uehlerfliche am Intwicklungspunkt 2

N DB, ) OE{@b,) EF(ar-y 1)
I I ) A
g[k} o VE(QWJ) { iy hio P iy, (15)
und H y; die Hesse-Matrix.
B agE(i‘[.!;J) agE(‘_"«"U;]) OTB(# ) ]
3‘:?}% b et chitrg iy,
B%JE:(%[};J) 39}—?(}%’{1;1) o E”QE(i,k )
Hy — Vi) — | o000 (16
PBlig) 8 Bliy,) 8Bl )
i aln Hibpln e 81{)‘:’, i
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Das Prinzip des Newtonverfahren liegt nun darin, das Minimum dieser quadratischen
Fehlerflichen-Approximation zu finden. Dazu wird die Ableitung von Gleichung (14)
nach den Gewichtsidnderungen Az gebildet und zu Null gesctzt;

g[k‘l + H[MA@ -0 (17)

Durch Umformen nach A ergibt sich der stationdre Punkt der quadratischen Fehlerfla-
chenapproximation. Der gefundene Vektor zeigt in die so genannte Newton-Richtung,

AV _Hljsllﬂw (18)

Aus dem aktuellen Intwicklungspunkt und dem berechneten stationdren Punkt ergibt sich
der neve Entwicklungspunkt fiir den ndchsten Optimierungsschritt. Die iterative Lisung
der Optimierungsaufgabe nach dem Newton Algorithmus lautet somit:

a7 o 1

Wyeyy — Wy —H gy, (19)
——
Newton-Richtung

Der getundene stationdre Punkt muss aber nicht zwingend ein Minimum sein. Die Ablei-
tung ist auch bei einem Sattelpunkt oder bei einem Maximum Null! Damit das Optimie-
rungsverfahren stabil arbeitet, muss die Abstiegsbedingung

F(dlpey ) < Fldgy) (20)

erfiillt sein. Diese ist erfiillt, wenn die Hesse Matrix H ) positiv definit ist, wenn also alle
Eigenwerte der Matrix groBer Null sind A; > 0 V5 (dann ist dic quadratische Approxi-
mation der I'ehlerfliche nach oben gedftnet). Damit ist gewihrleistet, dass das Verfahren
gegen ein Minimum konvergiert. Da die Berechnung der Hesse-Matrix sehr aufwendig
ist, wird bei der Implementierung des Quasi-Online Newtonverfahren die Hesse-Matrix
wie beim Gaull-Newton Verfahren [5] tiber die Jacobimatrix berechnet. Line genauere
Beschreibung dazu folgt im néichsten Abschnitt,

4.2 Der Quasi-Online Newtonalgorithmus

Zuniichst soll die Jacobimatrix delinierl werden:

[ Gerlay)  derlainy) Jer (i)
oy ke Tt iy,
Jeolaingy)  Dealid ) Dea(dyy)
J(@y,) — dl.“ dlfrz dlf” 21)
Jey (,i";.;} ) den (.i'k]) dey (i',ﬂ)
iy iy T iy,

Die Jacobi-Matix enthilt die particllen Ableitungen des I'ehlers e nach den p Parametern
des rekurrenten Nelzes zu N verschiedenen Zeilschritien. Da die einzelnen Zeitschrit-
te nicht den Optimierungsschritten entsprechen, sind diese Indizes wieder ohne eckige
Klammern bezeichnet.

Mit Gleichung (12) kann das i-te Llement des Gradienten berechnet werden:

OF( u'“ ()PJ (2224

Z (2 —A (22)
- o

=1

(VEdy)], =
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Das gleiche Lrgebnis erhilt man, wenn die transponierte Jacobimatrix mit dem ehler-
vektor (der Fehlervekor enthiilt N verschiedene Zeitschritte) multipliziert wird:

SE (1) L ey
S'if,’ik] — Z] 15) ( k ) f?)-,fsl[k]
T
I () - eldy) = (23)

QE(TD o1) R 3& '(tf.' " )
W) \ FAL g
i, E (“ [A i,

In Matrix-Vektor Schreibweise gilt somit fiir den Gradienten:

V E(y) = JT(H,M) ety (24)

Aus Gleichung (22) berechnet sich das [, ¢-tc Element der [esse-Matrix nach der Pro-
duktregel der Differentiation zu

N ) N : . 29 -
‘ e ; (W) Pe; (W) Pe;(Wg )
V_,) o0 _ Z FAER] I\ K| o JVEE 25
[ E(i[kl)]’-ﬂ' iy Oty e (ﬁm]) bty (23)

=1

Ist der I'ehler klein, so ist der rechte Ausdruck in der groben Klammer viel kleiner als
der linke und kann vernachlédssigt werden. Da der linke Ausdruck dem Matrixprodukt
aus transponierter Jacobimatrix und Jacobimatrix entspricht, kann unter dieser Annahme
vereinfacht in Matrix-Vektor-Form geschrieben werden:

Hgy me J7 (o) () (26)

Setzt man den Gradienten aus Gleichung (24) und die Hesse-Matrix aus Gleichung (26)
in die Berechnungsvorschrift des Newton Algorithmus aus Gleichung (19) ein, so erhilt
man die Berechnungsvorschrift [ir die Optimierung von F/{w) nach dem GauB3-Newton
Verfahren

Wiy 1) = Wy — [JT(E[;;])J(QMTI Ity ez ge) (27)
welche nun Ausgangspunkt fiir den folgenden Quasi-Online Newtonalgorithmus sein soll,
Der GroBie Vorteil dieser Berechnungsvorschrift besteht darin, dass bei der Optimierung
keine zweiten Ableitungen berechnet werden miissen. Das Verfahren ist jedoch nicht on-
lineldhig, da die Jacobimatrix J () die partiellen Ableitungen des Fehlers zu N ver-
schiedenen Zeitschritten verlangt (siehe Gleichung (21)). Somit ist das Optimieruangsver-
fahren in dieser I'orm nicht zur Identifikation mit strukturierten rekurrenten Netzen geeig-
net, Der Ubergang von einem offline-Lernverfahren zur Onlinefihigkeit wird durch eine
geeignete Densterung tiber NV-Abtastschritte erreicht, Zu jedem Abtastschritt werden die
partiellen Ableitungen des strukturierten rekurrenten Netzes (siche Abschnitt 5) berechnet
und in die entsprechende Zeile der Jacobimatrix geschrieben. Jede Zeile der Jacobimatrix
enthilt die Ableitungen zu einer bestimmten Zeit. Bild 3 zeigt bildhaft diese Vorgehens-
weise. In der ersten Zeile der Jacobimatrix befinden sich die partiellen Ableitungen des
struklurierten rekuirenten Netzes zum erslen Zeitschritt des Fensters. Die letzte Zeile der
Jacobimatrix beinhaltet die Ableitungen zum Zeitschritt NV des aktuellen Zeitfensters. In
gleicher Weise wird der lehlervektor e angelegt. Auch hier befindet sich in der ersten Zei-
le der élteste Fehlerwertl und in der untersien Zeile der aktuellste. Nach N Ablastschritlen
werden Jacobimatrix und T'ehlervektor dem Optimierungsalgorithmus iitbergeben. Dieser
berechnet mit den gesammelten Daten genau einen Optimierungsschritt und fithrt eine Pa-
rameteranpassung durch, Nach erfolgter Optimierung wird das Fenster vollstindig durch
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Bild 3: Prinzip des Quasi-Online Newionverfahrens

N neue Trainingsdaten beschriehen, erst dann findet ein weiterer Optimierungschritt statt,
Bild 3 zeigt einen Ausschnitt des Verlaufs des Systemausgangs y und des Modellausgangs
7, sowie den zugehdrigen Verlauf des Ausgangsfehlers e, Die Grafik veranschaulicht den
beschriebenen Vorgang zur Online-Bestimmung der Jacobimatrix. Die Berechnungsvor-
schrift aus Gleichung (27) wird mit einem Diampfungsparameter s erweitert, mit dem die
Konvergenzgeschwindigkeit des Lernverfahrens eingestellt werden kann:

. ) . ) g .
Wy oy — Wiy — (I (@ )T () + pd | I (g e(dyy) (28)

I ist dabei die Cinheitsmatrix. Mit dem Didmpfungsparameter ;¢ kann die Geschwindigkeit
des Lernverfahrens an die Dynamik des Beobachters angepasst werden. Ls muss gewédhr-
leistet sein, dass die Gewichtsverdnderungen (verursacht durch den Optimierungsalgo-
rithmus) nicht zu schnell sind, so dass der Beobachter im strukturierten rekurrenten Netz
in der Lage ist, die Systemzustinde nachzufithren. Der Parameter o im Lerngesetz des
Quasi-Online Newtonverfahrens (28) erméglicht einen kontinuierlichen Ubergang zwi-
schen dem langsamen Gradientenverfahren und dem GauB-Newton Verfahren, da:

e s sehr groll = Gradientenabstiegsverfahren mit der Lernschrittweite ﬁ

1 1
MWy q R Wy — _JT(EA:)Q(@A:) = w, — —VFE()
Iz I

e 1 sehr klein = Gauli-Newton Verfahren

Wie oben bereits beschrieben, garantiert das Lerngesetz des Quasi-Online Newtonverfah-
rens (28) nicht die Konvergenz auf ein Minimum. Lin Optimicrungsschritt kann auch zu
einem Sattelpunkt oder Maximum fithren. Um dies zu vermeiden, wird eine Validierung
eingefiihrt, Parallel zum strukturierten rekurrenten Netz lduft ein Validierungsnetz mit
den alten Gewichten. Fiithren die neuen Gewichte beim strukturierten rekurrenten Netz zu
einem griberen Iehler wie beim Validierungsmodell, so wurde bei der Optimierung kein
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Minimum gefunden und der letzte Optimierungsschritt wird riickgéngig gemacht. In der
Praxis stellt man jedoch fest, dass diese Korrektur nur sehr selten vorkommt, und dass
die Quasi-Online Newtonoptimierung auch ohne Validierung stabil lduft, was durch den
Linfluss der Beobachterriickfihrungen im strukturierten rekurrenten Netz zu erkliren ist.
[Hir eine erfolgreiche Optimierung ist es wichtig, dass in einem Ienster ausreichend In-
formation iiber das System enthalten ist. Je groBer das Fenster N gewihlt wird, um so
mehr Information iber das Systemverhalten wird bei der Ausfithrung eines Optimierungs-
schrittes beriicksichtigt. Dagegen liegt bei einem grofien Iensters viel Zeit zwischen den
einzelnen Optimierungsschritten, in denen tiberhaupt nicht optimiert wird. Bei der Identi-
fikaton des Plattenaufbaus zeigte sich, dass 50 < N < 500 ein verniinftiger Wertebereich
ist.

5 Berechnung der partiellen Ableitungen

Beim Quasi-Online Newtonverfahren miissen fiir die Jacobimatrix (21) die partiellen Ab-
leitungen des Fehlers nach allen Parametern de, /dp; (mit 1 < ;7 < N, 1 < ¢ < p)
berechnet werden. Da mit der Definition des Fehlers ¢ — y — 4 der Zusammenhang
e, [ow, — —0i; /oy gilt, reduziert sich die Berechnung, wie beim Lerngesetz des
Gradientenabstiegsverfahrens (10), auf die Bestimmung der partiellen Ableitungen des
Modellausgangs nach den Gewichten unter Beachtung des negativen Vorzeichens, Somit
kann im Folgenden einheitlich ein Ausdruck fiir 3. /040 gesucht werden,

Mit Gleichung (4b) und ¢ — ¢ (wobei ¢ konstant ist) folgt

gl =T (29)

Die partiellen Ableitungen der Zustinde nach den Gewichten erhilt man mit der nichtli-
nearen Zustandsbeschreibung (4a) des strukturierten rekurrenten Netzes:

a9y & ( " . A s a7 O (A .
B Aper- ) (B w) () + = (K M. 2,))
% 7 o) Fop\bw) Fon ) £ 5 NEL (ug. )
. OF,  OAren b L ONL(uy. ) K
— A == - vk, 4 — uy + K 2 Tk I (uy, 2
St Tae BT T ET g gty
(30)
Wegen der Unabhiingigkeit von den wahren GriBen wy und 1. gilt Juy /0w = 0 und

A/t = 0. AuBerdem sollen die Beobachterkoeffizienten konstant und nicht identifi-

ziert werden, d.h. 82/ ow — 0.

In Gleichung (30) werden die partiellen Ableitungen fiir den néchsten Abtastschritt

A&, 11 /010 aus den aktuellen partiellen Ableitungen 9z, /dw berechnet, wobei fiir 92, /éhi
0 gilt, da fur dic Zeitschritte & < 0 keine Andcrungcn der Zustinde 2 und der Gewichte

w erfolgen.

6 Systemidentifikaton

Abschliebend soll mit den vorgestellten Lernverfahren und einem geeigneten strukturier-
ten rekurrenten Netz ein dynamisches, nichtlineares mechatronisches System identifiziert
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werden. Der zu identifizierende Versuchsaufbau [6] besteht aus einem Gleichstrommotor
mit Propeller. Der Propeller erzeugt einen Luftstrom, dieser lenkt eine drehbar gelager-
te Plexiglasplatte aus, Zwischen dem Auslenkwinkel der Platte und der Motordrehzahl
besteht, wie der Signalflufiplan in Bild 4 zeigt, ein nichtlinearer Zusammenhang. Die

l
MNooit | Gyl Vit | o [P M, LoL# L ? L v
My
M
Mp

Bild 4: Signalflussplan fiir das nichtlineare Gesamtmodell des Plattenaufbaus

Fihrungsiibertragungstunktion des geschlossenen Drehzahlregelkreises wird nach dem
Betragsoptimum [7] avsgelegt, der Zusammenhang zwischen der Propellerdrehzahl und
der Luftstromungsgeschwindigkeit wird lincar modelliert: vy, fp - N Dic Bewe-
gungsgleichung des Plattenaufbaus lautet:

J$=—Mg— Mp — Mg + My,

Dabei beschreibt f das Massentridgheitsmoment, M das Gravitationsmoment, Mp das
Déamptungsmoment, My das Reibmoment und M;, das Luftstrahlmoment. [fiir die einzel-
nen Momentenanteile der Bewegungsgleichung gilt:

: - .
My — Eprlzvi cosyw  Meo—lIlgmgsing  Mp — gcu,prZ‘l;bQ COs
Mp — 1 (tatlh(,{:g@ — tanh(,u.g-,b)) + g tanh{psé) + e

[fir das Reibmoment wird ein nichtlineares, stetig differenzierbares Reibmodell nach [§]
herangezogen, um das Gesamtmodell linearisieren zu kénnen (die Linearisierung ist fiir
die Auslegung der Beobachterkoeffizienten erforderlich). Durch die Parameter g . .. jq
kénnen die Haftreibung, der Stribeck Liffekt, die Coulomb Reibung und eine geschwin-
digkeitsabhingige Gleitreibung berticksichtigt werden,

Dic simulative Identifikation crfolgt mit dem Gradicntenabsticgsverfahen und mit dem
in Kapitel 4.2 vorgestellten Quasi-Online Newtonverfahren. Identifiziert wird das System-
verhalten zwischen der Istdrehzahl des Propellers N als Systemeingang und dem Plat-
tenwinkel ¢ als Systemausgang (siche Abbildung 4). Der Drehzahlregelkreis dient ledig-
lich zur Vorgabe eines fiir die Identifikation geeigneten Drehzahlverlaufs im Bereich von
N = 100[1/s] bis 200[1/s]. Die Daten des Systems sind in Tabelle 1 zusammengefasst.
Das Dimpfungsmoment Mp wird beim Entwurf des strukturierten rekurrenten Netzes
vernachlidssigt. Diese Vereinfachung ist notwendig, da sonst keine eindeutige Identifika-
tionsstruktur vorliegt. Wiirde das Didmpfungsmoment beriicksichtigt, wire es nicht mog-
lich, das Reibungsmoment und das Gravitationsmoment getrennt vom Dédmpfungsmo-
ment zu identifizieren, da alle Momente auf den gleichen Summationspunkt wirken. Die
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Parameter Wert Einheit

wirksame Propellersteigung he  0.0352 |m]
I uftdichte or. 1.29  [kg/m?
Iirdbeschleunigung 1 9.81 |m/s?
Lultwiderstandsbeiwert s 1.1 dimensionslos
Gesamtlidnge der Platte / 190 [mm
Gesamtbreite der Platte b 173 [mm
I.age des Schwerpunktes l5 120 [mm
Gesamtmasse der Platte m 0.056  [kg]
Massentridgheitsmoment J o 0.00101  [kgm®
Parameter der Reibkennlinie 11 0.001  [Nm)]
12 1 [Nm/rads™!]
i3 0.05 [Nm/rads™!
o 0.004 [Nm]
s 3.7 [Nm/rads™!]
i 0.003 [Nm/rads™!]

Tabelle 1: Daten fiir die simulative Identifikation

Dédmpfung (siche Abhildung 4) ist wie das Gravitationsmoment vom Plattenwinkel und
wie das Reibungsmoment von der Winkelgeschwindigkeit der Platte abhiingig. Am rea-
len Versuchsaufbau hat das Dampfungsmoment A, einen sehr kleinen Linfluss [9], so
dass sich die Modellgiite nur wenig verschlechtert, Das bei der Identifikaton verwendete
strukturierte rekurrente Netz in diskreter Form ist in Abbildung 5 dargestellt. Ls besteht
aus zwei eindimensionalen GRNN zur Approximation des Luftstrahlmomentes und der
Reibung sowie aus zwei linearen Parametern zur Approximation des Massentriigheits-
momentes der Platte ¥/ 1 und der Gravitationskonstante ] 2. Line besondere Ligenschaft
dieser Identifikationsstruktur stellt das GRNN am Systemeingang dar, Durch das anfangs
ungelernte GRNN gelangt zu Beginn der Identifikation , falsche®™ Information in das re-
kurrente Neitz und erschwert die Identifikation der weileren Parameter.

Nach Testlegen der GriRen v = Ny, ¥ = ¢und z = [1; 297 = [p Q)T kdnnen die
kontinuierlichen Zustandsgleichungen des Systems angegeben werden:

J\:‘T,M;‘ (1) - cos

0 0

01 0 0 ; ‘
£~ { 0 0 } Lt { 0 } U [ l} fij 7%‘[5?”9 J\"CIMH(-LQ)
| ' B111 28

LEntsprechend bezeichnen in der diskreten Zustandsheschreibung des strukturierten rekuor-
renten Netzes (Bild 5) die GroBen wy — Nigg, 3 — S und 2, — [&14 .',f"g‘,!‘,]T —
P e 1 . Y ; .
[y ]T. Zusiitzlich werden der Parametervektor v — [, W, O O a,, |t (mit sei-
_1—1, W,  [gmg und scinen beiden Gewichtsvektoren der

AT AT N 5 F -
GRNN 8., ©,,,) und der Vektor der Beobachterkoetfizienten [ [,y I5]" definiert,
Damit ergeben sich die diskreten Zustandsgleichungen des strukturierten rekurrenten Net-

nen lincarcn Paramctern Wy
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Bild 5: Strukturiertes rekurrentes Netz des Plattenaufbaus
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Wie das Bild 5 zeigt, ist der linearen Parameter des Massentrigheitsmomentes 0, nicht
unabhingig von der Identifikation des Luftstrahlmoments A, des Reibmoments A{ g und
des Gravitationsmoments M. Diese drei Momentenanteile wirken auf den gleichen Sum-
mationspunkt und werden anschliebend mit dem Wert des Massentrigheitsmomentes 0,
multipliziert. Verdnderungen beim Massentridgheitsmoment konnen der Gravitationskon-
stante U, und den beiden nichtlinearen Kennlinien zugeschlagen werden. Lin falscher
Wert O, fiihrt bei gleichem Lin-Ausgangsverhalten des strukturierten rekurrenten Netzes
zu einem kleineren oder grofieren Wert bei der Gravitationskonstante ¥, und zu einem ge-
streckten oder gestauchten Identifikationsergebnis bei den beiden Kennlinien Luftstrahl-
moment M7 und Reibmoment Mp. Um eine unabhingige Identifikation der Parameter
und Nichtlinearititen zu erreichen, wird der lineare Parameter des Massentridgheitsmo-
ments 1@1 nicht adaptiert. Da das Gewicht und die Male der Platte bekannt sind, ist dieser
Schritt fiir die Identifikation zuldssig. Die Identifikationsstruktur verliert einen Ireiheits-
grad und ermdglicht somit die unabhédngige Bestimmung der einzelnen Systemparameter.
Aus der diskreten Zustandsbeschreibung werden nach den Gleichungen (29) und (30)
die fiir das Lerngesetz und die Parameteradaption notwendigen partiellen Ableitungen
dif. /i berechnet, Damit sind zusammen mit dem Gradienten-I.erngesetz nach Glei-
chung (11) und dem Quasi-Online Newton-Lerngesetz nach Gleichung (28) alle erforder-
lichen Gleichungen zur Parameteridentifikation des Plattenaufbaus bekannt.

Bei der simulativen Identifikation stimmen die Struktur der Strecke und des rekurren-
ten Netzes genau liberein, Die simulative Identifikation eignet sich zum einen, um einen
objektiven Vergleich zwischen den beiden in den Kapiteln 3 und 4.2 vorgestellten Lem-
verfahren durchzufithren, und zum anderen, um geeignete Lemnparameter fir die spi-
tere Identifikation an der realen Versuchsanlagen zu bekommen. Die Abtastzeit betrdgt
h = 5[ms]. Die Anregung des Systems erfolgt mit einem Amplitudenmaodulierten Pseudo
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(b) Quasi-Online Newtonverfahren

Bild 6: Luftstrahlmoments A } und Reibmoments A p; nach einer Identifikation von 60 Sekunden

Rausch Bindr Signal (kurzs APRBS). Das APRB-Signal ist ein rechteckférmiges Anre-
gungssignal, das sich dadurch avszeichnet, dass sich die Amplitude und die Pulsbreite des
Signals zuféllig zwischen vorgebbaren Grenzen dndert. Das rechteckférmige Anregungs-
signal mit unterschiedlicher Haltezeit und Amplitude soll garantieren, dass alle relevan-
ten I'requenzen und Amplituden des Prozesses ausreichend angeregt werden. Im I'alle des
Plattenaufbaus wird iiber den Drehzahlregler ein APRB-Drehzahlsignal mit einer Ampli-
tude von N = 100[1/5s] bis 200[1/s] und einer Haltezeit von T, = 200[ms]| bis 500[ms
vorgegeben.

Alle fiir die Identifikation relevanten Parameter und Lrgebnisse sind in Tabelle 2 zusam-
mengefasst. Abbildung 6 zeigt die erzielten Crgebnisse nach einer Identifikationszeit von
60 Sekunden. Wihrend das Gradientenabstiegsverfahren noch keine zufriedenstellenden
Resultate liefert, sehen die beiden Kennlinien beim Quasi-Online Newtonverfahren schon
ganz gut aus. Der Lingangsbereich der Reibungsnichtlinearitit wird durch das Anregungs-
signal nicht direkt angeregt, Die Reibung ist nicht direkt von der Drehzahl N; |1 /5] son-
dern von der Winkelgeschwindigkeit der Platte Q[rad/s| abhingig. Der Rand des Lin-
gangsbereiches wird selten angeregt und die exakte Identifikation dieser Bereiche davert
dadurch entsprechend lange.

Abbildung 7 zeigt den Verlauf des Ausgangsfehlers e — ¢ — @ withrend der Identifikation,
In dieser 60—sekiindigen Identifikation fiihrt das rechenintensive Quasi-Online Newton-
verfahren deutlich weniger Optmicerungsschritte aus als das Gradientenabstiegsverfahren.,
Trotzdem erreicht dieses Verfahren eine viel schnellere Reduzierung des Ausgangsfeh-
lers. Mit diesem Identifikationsbeispiel wird die Uberlegenheit des Quasi-Online Newton-
Optimierungsverfahrens verdeutlicht und rechtfertigt dessen Llinsatz bei der Identifkation
mit strukturierten rekurrenten Netzen.
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Parameter W 1=1/J \1‘3 = lgmyg Luftstrahl- Reibungs-
moment moment
Strecke | 0.00101[kgm?] | 0.0653[N'm] Abb. 6 Abb. 6
Initialisierung | 0.00101[kgm?] 0[Nm)] zufillig zufillig
GRNN Tnorm — BAD | Cporm — 0,40
r — 10 Targ — 20
Gradientenabstiegsverfahren
7 0 2-1074 0.01 2-10°°
5 0 0.95 0.7 0.6
Quasi-Online Newtonverfahren
N =500, p=3
Identifikationsergebnisse
Gradient / 0.065[N'm] Abb. 6(a) Abb. 6(a)
Newlon / 0.0652|Nr| | Abb. 6(b) Abb. 6(b)
Beobachter Z: [ hh 278 }T

Tabelle 2; Parameter und Lrgebnisse der simulativen Identifikation des Plattenaufbaus
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Bild 7: Verlauf des Ausgangsfehlers ¢ wihrend der Identifikation

Dic Identifikation an der realen Anlage licfcrt dhnliche Ergebnisse, siche Abbildung 8.
Lediglich das Reibmoment zeigt filr negative Winkelgeschwindigkeiten einen stirkeren
Abfall. Die Identifikation der Anlage wurde wie oben beschrieben jedoch diesmal 300
Sekunden lang mit dem Quasi-Online Newton-Optimierungsverfahren durchgefiihrt.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

Mit strukturierten rekurrenten Netzen ist die Identifikation nichtlinearer dynamischer Sy-
steme durchfithrbar, falls die Struktur des Systems ausreichend genau bekannt ist. Bei der
Aufstellung des Netzes muss auf die Lindeutigkeit der Identifikationsstruktur geachtet
werden, Eventuell miissen Kompromisse, wie bei dem hier gezeigten Laborbeispiel des
Plattenaufbaus, eingegangen werden, um die Lindeutigkeit zu erreichen.

Mit dem Quasi-Online Newton-Optimierungsverfahren ist es moglich, die Methoden der
nichtlingaren Optimierung 2. Ordnung auch auf strukturierte rekurrente Netze zu itbertra-
gen. Dadurch wird eine deutlich hthere Konvergenzgeschwindigkeit erreicht, verglichen
mit dem herkommlichen Gradientenabstieg mit Momentumterm. Die fir feedforward
Netze realisierbaren Verbesserungen um mehrere Dekaden konnte bei der Optimierung
von strukturierten rekurrenten Netzten jedoch nicht erzielt werden. Der Vergleich mit
einem Validierungsnetz sorgt fiir eine stabile Parameteradaption. In Zukunft soll dieser
Vergleich verwendet werden, um den fest eingestellten Wert des Dampfungsparameters g
anzupassen, so dass kein einziger Parameter beim Optimierungsverfahren vom Benutzer
eingestellt werden muss, Wie beim bekannten Levenberg-Marquardt-Algorithmus soll ein
Skalierangsverfahren den Wert p¢ regulieren. Bei einer erreichten Verschlechterung wird
der Dimptungsparameter vergréBert, bei einer Verbesserung wird 4 fiir den néichsten Op-
timierungsschritt verkleinert.
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