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The real world is pervasively imprecise and uncertain. Precision and certainty carry a cost.
The guiding principle of soft computing is: Exploit the tolerance for imprecision, uncertainty
and partial truth to achieve tractability, robustness and low solution cost.

L. Zadeh
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Einleitung

L. Zadehs [Zadeh, 1965] Definition verdeutlicht die Prinzipien des SoftComputing. Zur
Losung eines Problems werden anstelle von exakten Verfahren wie z.B. Differential-
gleichungen Methoden verwendet, die Ndherungslosungen bestimmen. Dem Verlust an
Genauigkeit und Sicherheit stehen geringere Rechenkosten und eine gréflere Fehlerto-
leranz gegeniiber.

Die Methoden des SoftComputing sind insbesondere deshalb so attraktiv fiir den An-
wender, weil sie im Vergleich zu herk6mmlichen Methoden einfachere bzw. automati-
sierte Losungsmoglichkeiten mit z.T. sehr anschaulichen Problembeschreibungen bzw.
Modellen zur Verfiigung stellen. Unter dem Begriff SoftComputing sind im Wesentli-
chen die folgenden drei Bereiche zusammengefaf}t:

e Neuronale Netze
e Fuzzy-Systeme

e Genetische Algorithmen

Neuronale Netze sind parallele Systeme, die aus vielen einfachen Einheiten bestehen,
welche weitgehend miteinander verbunden sind (Konnektionismus). Urspriinglich wur-
den kiinstliche Neuronen und kiinstliche neuronale Netze als Modelle von biologischen
Neuronen und dem Gehirn entwickelt. Insbesondere die Lernfahigkeit war ein Ziel bei
der Entwicklung von kiinstlichen neuronalen Netzen. Aufbau, Struktur und Verdnde-
rungen durch Lernvorgénge wurden dem Gehirn nachempfunden, jedoch bleiben Kom-
plexitit und Leistungsfihigkeit der kiinstlichen Systeme weit hinter den biologischen
Systemen zuriick.

Neuronale Netze kommen speziell bei Klassifikationsaufgaben und bei Funktions—Ap-
proximationen zum Einsatz. Thr grofler Vorteil ist ihre Lernfihigkeit: neuronale Netze
werden durch Priisentation von Trainingsbeispielen auf die Anwendung vorbereitet.
D.h. eine konkrete Modellbildung oder das Erstellen und Loésen von Gleichungen ist
zur Losung eines Problems nicht mehr erforderlich. Im Prinzip wird bei der Anwendung
eines neuronalen Netzes wie folgt vorgegangen:

xi
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Zunichst wird festgelegt, welche Art von kiinstlichem neuronalen Netz eingesetzt wer-
den soll, danach wird die konkrete Struktur des verwendeten Netzes vorgegeben sowie
einige Parameter gew#hlt. Anschliefend geschieht die exakte Einstellung des neurona-
len Netzes automatisch durch Trainingsverfahren.

Ein Nachteil dieser Methode ist, dafl keine vorhandenen Informationen bzw. Regeln
iiber das Ein— Ausgabe—Verhalten direkt implementiert werden kénnen. Wissenser-
werb findet ausschlielich durch Training statt.

Fuzzy—Systeme sind Systeme, die Methoden der Fuzzy-Logik bzw. Fuzzy—Arithmetik
nutzen. Fuzzy-Logik ist eine Erweiterung der klassischen Logik auf Wahrheitswerte im
gesamten Einheitsintervall [0, 1]. Auf diese Weise lassen sich Sachverhalte wesentlich
préaziser darstellen als in der klassischen Logik, die nur die Werte wahr und falsch
kennt. Analog ist Fuzzy—Arithmetik eine Erweiterung der klassischen Arithmetik auf
sogenannte Fuzzy—Zahlen. Haupt—-Anwendung der Fuzzy-Logik sind Fuzzy—Controller.
Sie kommen u.a. bei der Systemsteuerung zum Einsatz, z.B. um einen Brennofen zu re-
geln. Auch in Waschmaschinen und Videokameras (“Anti—Verwackelung“) finden sich
Fuzzy—Controller.

Ein Vorteil von Fuzzy-Controllern ist, daf die Steuerung mit einfachen WENN-DANN-
Regeln realisiert wird, die von einem System-Experten formuliert werden. Auf diese
Weise kann das Wissen und die Erfahrung des Experten genutzt werden, ohne die
sonst, iiblichen komplizierten Differentialgleichungen aufstellen und 16sen zu miissen.
Ein Nachteil von Fuzzy-Controllern ist, daf} sie nicht lernfihig sind. Vor dem Einsatz
muf also jede Regel bekannt sein, ebenso wie die weiteren Bestandteile.

Genetische Algorithmen sind Such— bzw. Optimierungsalgorithmen, die der bio-
logischen Evolution nachempfunden sind. Zur Bewéltigung eines gegebenen Problems
gibt es eine Menge (Population) von Losungen, wobei jede durch eine spezielle Fit-
nefifunktion bewertet wird. Die Losungen werden zumeist als Bitstrings codiert, um
dann durch einzelne Anderungen im Code neue Lésungen zu generieren. AnschlieBend
werden die schlechtesten Losungen entfernt. Dieser Prozefl wird iterativ fortgesetzt,
bis eine Losung mit maximaler Fitnef§ erzeugt wurde. Schwierigkeiten bereiten hier die
geeignete Wahl der Codierung und der Fitnefl~Funktion sowie Konvergenz-Probleme.

Die einzelnen Gebiete des SoftComputing sind unabhéingig voneinander entwickelt wor-
den und basieren auf ganz unterschiedlichen — zum Teil gegensétzlichen — Ansétzen.
Trotzdem oder gerade deshalb wuchsen sie in den letzten Jahren vermehrt zusammen.
Durch die Kombination der unterschiedlichen Methoden entstehen Synergie-Effekte,
die die Leistungsfihigkeit der Systeme deutlich erhhen und véllig neue Méglichkeiten
bieten. Die durch Kombination von Techniken und Algorithmen aus den Bereichen
neuronale Netze, Fuzzy-Logik und genetische Algorithmen entstehenden Systeme wer-
den als hybride Systeme bezeichnet.
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Wie schon dieser kurze Uberblick zeigt, heben sich insbesondere die Vor— und Nachtei-
le von kiinstlichen neuronalen Netzen und Fuzzy-Controllern gegenseitig auf. Erstere
sind lernfihig, erlauben jedoch keine direkte Einbindung von Regeln, bei letzteren ist
es gerade umgekehrt. Es ist also naheliegend, insbesondere diese Ansétze zu kombi-
nieren, um bessere Fiahigkeiten zu erhalten. So sind bereits einige Modelle entwickelt
worden, die neuronale Netze mit Fuzzy-Logik kombinieren (Fuzzy—Neuronale-Netze)
bzw. Fuzzy—Controller in ein neuronales Netz transformieren (Neuro—Fuzzy—Systeme).
Letztere sollen auch Schwerpunkt dieser Arbeit sein.

Diese Arbeit ist wie folgt aufgebaut:

Teil I (Kapitel 1 — 3) beschéftigt sich mit den theoretischen Grundlagen iiber das Ler-
nen, neuronale Netze und Fuzzy-Logik, die in Teil IT und Teil I1I vorausgesetzt werden.

In Kapitel 1 werden als Motivation fiir die vorliegende Arbeit einige Konzepte iiber
Aufbau und Funktion des Gehirns und dessen Lernvorgénge kurz vorgestellt. Dabei
wird nicht der Anspruch einer vollstdndigen Darstellung aller komplexen Abldufe im
Gehirn erhoben — diese sind noch ldngst nicht vollstindig erforscht. Der Fokus liegt in
der Beschreibung einiger Strukturen und Abldufe, die in kiinstlichen Systemen {iber-
nommen wurden. Hierbei geht es insbesondere um die Fragen, wie sich das Gehirn durch
Lernvorgéinge verdndert und auf welche Weise gespeichertes Wissen, z.B. in Form von
Regeln, beschrieben werden kann.

Inhalt von Kapitel 2 ist eine systematische Einfiihrung von kiinstlichen neuronalen
Netzen. Da das Vorbild kiinstlicher Neuronen biologische Neuronen sind, werden zu-
néchst die wichtigsten Bestandteile und prinzipiellen Funktionsweisen von biologischen
Neuronen vorgestellt. Anschlieflend werden kiinstliche Neuronen definiert, die das Ver-
halten von biologischen Neuronen simulieren. Kiinstliche neuronale Netze bestehen aus
einer Anzahl kiinstlicher Neuronen und Verbindungen zwischen diesen Neuronen. Mit
der Hebbschen Lernregel wird der natiirliche Lernvorgang simuliert.

Der geschichtliche Uberblick zeigt die Entwicklung der kiinstlichen neuronalen Netze
von den ersten Modellen bis zum wichtigsten Verfahren der Praxis, dem Backpropagation—
Verfahren. Dieses und der sogenannte lineare Assoziierer werden in separaten Abschnit-
ten ausfiihrlich beschrieben. Das Kapitel endet mit der Feststellung, daf3 kiinstliche
neuronale Netze universelle Approximatoren sind.

Inhalt von Kapitel 3 ist eine systematische Einfiihrung von Fuzzy-Systemen. Nach
Beschreibung der historischen Entstehung werden Fuzzy—Mengen durch Erweiterung
des Bildbereichs der Indikatorfunktion klassischer Mengen auf das Intervall [0, 1] defi-
niert und die grundlegenden Operationen fiir Fuzzy-Mengen eingefiihrt. Analog werden
Fuzzy-Relationen als Erweiterung klassischer Relationen definiert.
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Die Fuzzy—Arithmetik ermdglicht es, mit Hilfe des Extensionsprinzips mathematische
Funktionen fiir sogenannte Fuzzy—Zahlen zu berechnen.

Die Fuzzy—Aussagenlogik wird als Erweiterung der klassischen Aussagenlogik auf Wahr-
heitswerte zwischen 0 und 1 eingefiihrt. Unscharfes Schlieflen ist eine Methode, die in
Fuzzy—Controllern ihre Anwendung findet. Mit dem Fuzzy—Controller nach Mamdani
und dem Sugeno—Controller werden die wichtigsten Versionen von Fuzzy-Controllern
ausfiihrlich vorgestellt. Beide Versionen sind genau wie neuronale Netze universelle
Approximatoren. Das Kapitel endet mit der Vorstellung eines bekannten Problems,
welches mit Fuzzy-Controllern gelost werden kann, dem Stabbalance-Problem.

Da genetische Algorithmen bei den weiteren Untersuchungen keine Rolle spielen, wird
auf eine ausfiihrliche Vorstellung verzichtet. Hier sei auf die Fachliteratur verwiesen,
z.B. [Schoneburg, 1994] oder [Nissen, 1997].

Teil IT (Kapitel 4 — 7) widmet sich speziell den auf neuronalen Netzen basierenden
Optimierungsmethoden fiir Fuzzy—-Controller nach Mamdani.

In den Kapiteln 4 und 5 werden mit dem Verfahren von Lin und Lee sowie dem
NEFCON-Modell konkrete Realisierungen von Neuro—Fuzzy-Systemen vorgestellt. Bei-
de Methoden erméglichen unter bestimmten Voraussetzungen die Ubertragung eines
Fuzzy—Controllers nach Mamdani auf ein geeignetes neuronales Netz und die anschlie-
Bende Optimierung der wichtigsten Bestandteile dieses Fuzzy—Controllers, der Fuzzy—
Mengen und Regeln. Jedoch unterscheiden sich die vorgestellten Methoden in der Struk-
tur des verwendeten Netzes und den verwendeten speziellen Lernverfahren.

Das Verfahren von Lin und Lee bewirkt, dal jede vorhandene Regel die optima-
le Schluifolgerung (Konklusion) erhélt. Zusétzlich werden die Fuzzy—-Mengen ange-
paflt und bei Bedarf neue Fuzzy-Mengen erzeugt, jedoch nur sogenannte Eingabe-
Partitions—Mengen. Das Erzeugen neuer Regeln ist mit dieser Methode nicht durchfiihr-
bar.

Das NEFCON-Modell fiihrt eine Anpassung der Fuzzy—Mengen durch und erzeugt neue
Regeln. Das Erzeugen neuer Fuzzy-Mengen ist mit dieser Methode nicht durchfiihrbar.

Sowohl das Verfahren von Lin und Lee als auch das NEFCON-Modell ermoglichen
nur mit einigen Einschrankungen die Optimierung von Fuzzy—-Controllern. Zum einen
miissen als Voraussetzung fiir einen Einsatz dieser Verfahren bestimmte Voraussetzun-
gen an den Fuzzy—Controller erfiillt werden. Zum anderen werden jeweils nur bestimmte
Bestandteile des Fuzzy-Controllers angepaft.

Dies fiihrt dazu, dafl in manchen Féllen die verwendeten Lernverfahren scheitern. Falls
z.B. beim Konfigurieren des Verfahrens von Lin und Lee eine bendétigte Regel nicht
beriicksichtigt wird, ist eine erfolgreiche Optimierung mit diesem System nicht moglich.
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Gleiches gilt, falls das NEFCON-Modell mit zu wenigen Fuzzy-Mengen konfiguriert
wird.

Diese Einschriankungen bekannter Methoden fiihrten zum Wunsch, ein alternatives Ver-
fahren zur Optimierung von Fuzzy-Controllern zu entwickeln. Zum einen sollten die
Voraussetzungen fiir den Einsatz dieses Verfahrens mdoglichst gering sein, zum anderen
sollten moglichst alle Bestandteile des Fuzzy—Controllers nach Wunsch des Anwenders
angepafit werden konnen. Das Resultat dieser Entwicklung wird in Kapitel 6 ausfiihr-
lich beschrieben.

In Kapitel 6 wird das Miinsteraner-Fuzzy-Optimierungs-System MFOS vorgestellt.
Mit diesem Modell ist es moglich, einen potentiell beliebigen Fuzzy-Controller nach
Mamdani in ein funktional dquivalentes neuronales Netz zu transformieren. Die Kom-
ponenten des Fuzzy—Controllers lassen sich danach mit unterschiedlichen Lernverfahren
individuell optimieren. Anschlieend ist eine Riicktransformation in einen separaten,
optimierten Fuzzy-Controller moglich.

Bei der Entwicklung des Modelles und der Lernverfahren wurde darauf geachtet, die
von anderen Systemen dieser Art bekannten Einschrédnkungen fiir den verwendeten
Fuzzy-Controller und bei den Optimierungen zu vermeiden. Daher gibt es fiir den
Einsatz des MFOS keine besonderen Voraussetzungen an den Fuzzy-Controller. Die
speziell entwickelten Lernverfahren ermdoglichen ohne besondere Einschrankungen die
Anpassung der Bestandteile des Fuzzy-Controllers nach den Vorgaben des Anwenders.
Mit dem MFOS-System lassen sich sowohl Regeln als auch Fuzzy-Mengen erzeugen,
anpassen und auch 16schen.

In Kapitel 7 werden die vorgestellten Systeme beziiglich ihrer Moglichkeiten, einen
vorgegebenen Fuzzy—Controller zu optimieren, verglichen und bewertet. Es wird unter-
sucht, welche Voraussetzungen an den verwendeten Fuzzy-Controller jeweils gemacht
werden und welche Optimierungsmoglichkeiten die einzelnen Methoden zur Verfiigung
stellen. Dabei stellt sich heraus, daf§ lediglich das MFOS-System in der Lage ist, einen
vorgegebenen Fuzzy-Controller in nahezu allen Fillen zu optimieren. Bei den ande-
ren Systemen lassen sich Beispiele finden, in denen die vorhandenen Lernverfahren aus
prinzipiellen Griinden versagen.

Bestimmte Optimierungsziele werden von den verschiedenen Systemen auf unterschied-
liche Weise erreicht. Daher wird untersucht, welche dieser Verfahren fiir die jeweilige
Aufgabe besser geeignet sind. Schliefilich wird der Frage nachgegangen, ob sich be-
stimmte Lernverfahren eines Systems auf ein anderes System iibertragen lassen, um
dessen Leistungsfiahigkeit zu erh6hen und eventuelle Einschrankungen fiir den Einsatz
zu beseitigen.

Teil IIT (Kapitel 8 — 10) behandelt die auf neuronalen Netzen basierenden Optimie-
rungsmethoden fiir Sugeno—Controller.
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In Kapitel 8 wird stellvertretend fiir in der Literatur vorgestellte Optimierungs—Systeme
fiir Sugeno—Controller das ANFIS-System vorgestellt. Dieses ermoglicht die Ubertra-
gung eines Sugeno-Controllers auf ein funktional dquivalentes neuronales Netz. Mit
den Lernverfahren des ANFIS-Systems lassen sich vorhandene Fuzzy-Mengen und Re-
geln anpassen. Das Erzeugen zusétzlicher Fuzzy—Mengen und Regeln ist nicht moglich.
Daher ist in manchen Féllen eine erfolgreiche Optimierung nicht moglich.

In Kapitel 9 wird eine spezielle Version des MFOS—-Systems fiir Sugeno-Controller ent-
wickelt, das MFOS-S-System. Das MFOS-S-System bietet grundsétzlich die gleichen
Moglichkeiten wie das MFOS-M-System, jedoch speziell fiir Sugeno—Controller. D.h.
mit diesem System ist es moglich, einen potentiell beliebigen Sugeno—Controller in ein
funktional dquivalentes neuronales Netz zu transformieren und die einzelnen Bestand-
teile des Controllers mit unterschiedlichen Lernverfahren individuell zu optimieren. Da
Sugeno—Controller anders aufgebaut sind als Fuzzy-Controller nach Mamdani, mufiten
sowohl der Aufbau des verwendeten neuronalen Netzes als auch die einzelnen Lernver-
fahren zum Teil vollstdndig neu entworfen werden.

In Kapitel 10 werden die in diesem Teil vorgestellten Systeme analog zu Kapitel 7 ver-
glichen und bewertet. Welche Voraussetzungen an den Sugeno-Controller werden ge-
macht, welche prinzipiellen Optimierungsméglichkeiten stehen zur Verfiigung? Worin
unterscheiden sich Verfahren, welche die gleichen Optimierungsziele haben? Lassen sich
bestimmte Verfahren eines Systems auf das andere System iibertragen?



Teil 1

Theoretische Grundlagen






Kapitel 1

Uber das Lernen

Bevor in den Kapiteln 2 und 3 eine systematische Einfiihrung zum Thema biologische
und kiinstliche Neuronen, kiinstliche neuronale Netze sowie Fuzzy—-Syteme erfolgt, sol-
len in diesem Kapitel als Motivation einige Konzepte iiber Aufbau und Funktion des
Gehirns und dessen Lernvorginge kurz vorgestellt werden. Dabei wird nicht der An-
spruch einer vollstdndigen Darstellung aller komplexen Abldufe im Gehirn erhoben —
diese sind noch ldngst nicht vollstindig erforscht. Der Fokus liegt in der Beschreibung
einiger Strukturen und Ablaufe, die in kiinstlichen Systemen {ibernommen wurden.

Nach dem heutigen Stand der Hirnforschung ist bekannt, dafl jeder Lernvorgang das Ge-
hirn veréndert. Im Gehirn befinden sich ca. 100 Milliarden Nervenzellen (Neuronen),
die vielfach miteinander verbunden sind. Nach der Geburt sind diese Verbindungen
zunéchst wenig strukturiert, Impulse eines Neurons werden in alle Richtungen an an-
dere Neuronen weitergeleitet. Durch Lernprozesse werden bestimmte Verbindungen
gestirkt, wihrend andere Verbindungen verkiimmern. So gewinnen die Verbindun-
gen mit der Zeit an Struktur. D.h. es entsteht ein Netz aus Nervenzellen und geord-
neten Verbindungen. Allerdings 148t sich diese Entwicklung nicht beliebig fortsetzen.
Bis zum Jugendalter ist eine ausgeprigte Verbindungsstruktur entstanden, die danach
im Wesentlichen bestehen bleibt.

Selbstverstindlich ist es auch im Erwachsenenalter noch méglich, neues Wissen zu
erwerben. Allerdings wird dieses Wissen in die bestehende Struktur des Gehirns ein-
gefiigt, ohne sie grundlegend zu verdndern. Es werden fast ausschliefllich die bereits
bestehenden Verbindungen verstirkt oder geschwécht. Neue Verbindungen werden nur
noch selten erzeugt. Dies hat z.B. zur Folge, dafl das Erlernen einer neuen Sprache
fiir einen Erwachsenen wesentlich einfacher ist, wenn er schon eine verwandte Sprache
beherrscht. Eine Sprache zu lernen, die sich strukturell von bereits gelernten Sprachen
unterscheidet, fallt wesentlich schwerer.

In Tierversuchen erfolgreich erprobt ist das Prinzip Lernen durch Wiederholung
und Strafe: springt die Versuchs—Rennmaus nicht nach einem Signalton hoch, erfolgt
ein ldstiger Stromschlag. Bereits nach wenigen Wiederholungen (im besten Fall nach
zwei) haben alle Rennméuse den Zusammenhang erkannt und springen unmittelbar
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nach dem Signalton hoch. Die Vermeidung der Strafe ist jedoch nicht die einzige Kon-
sequenz aus dem Lernerfolg: fiir jeden gelungenen Sprung gibt es eine kdrpereigene
Belohnung durch Ausschiittung von Dopamin, welches ein Gliickbefiihl bewirkt. H.
Scheich [Der Spiegel, 2002], Direktor am Leibniz-Institut fiir Neurobiologie, ist iiber-
zeugt, dafl auch Menschen auf Lernerfolge mit Begeisterung reagieren: “Ein Kind lernt
dann am besten, wenn es Aufgaben selbsténdig 16st. Das Lustgefiihl, das damit einher-
geht, ist nachhaltiger als jede Belohnung von auflen — anders, als viele Erziehungswis-
senschaftler meinen “.

Komplexe Gehirne lernen auf d&hnliche Weise, gleichgiiltig, ob es sich um Gehirne von
Vogeln, Sdugetieren oder Fischen handelt. Die Grundlegenden neuronalen Mechanis-
men sind universell — von der Meeresschnecke Aplysia (s. [Zell, 1996]) bis zum Men-
schen. Um von der Vielzahl an Eindriicken, die das Gehirn in jeder Sekunde bekommt,
nicht iiberfordert bzw. blockiert zu werden, ist es notwendig, wichtige Informationen
herauszufiltern und Kategorien zu bilden. So es z.B. offensichtlich sinnvoll, Autos,
Busse und Motorrdder als “Fahrzeuge” zu begreifen und unter diesem Begriff zusam-
menzufassen.

Neben der Erforschung von Aufbau und Funktion des Gehirns und dem Ablauf von
Lernprozessen ist die Modellierung lernfahiger kiinstlicher Systeme von Interesse. Einen
besonderen Stand haben hier aufgrund ihrer Ahnlichkeit zum Gehirn und dessen Lern-
vorgangen die kinstlichen neuronalen Netze. Urspriinglich wurden kiinstliche Neuro-
nen als Simulation biologischer Neuronen entwickelt. Kiinstliche neuronale Netze sind
strukturell &hnlich aufgebaut wie ein Gehirn. Ebenso sind die ersten entwickelten Lern-
verfahren fiir diese kiinstlichen Systeme an natiirliche Lernvorgénge angelehnt.

Heute erreichen kiinstliche neuronale Netze bei weitem nicht die Komplexitét eines Ge-
hirns. Statt 100 Milliarden Neuronen werden meistens einige tausend Neuronen verwen-
det. Die heute iiblichen Lernverfahren sind Algorithmen, die oft nicht mehr natiirlich
sondern mathematisch motiviert sind. Dennoch finden sich die oben vorgestellten Kon-
zepte vom Lernen und Aufbau des Gehirns in vielen kiinstlichen neuronalen Netzen
wieder:

Ein kiinstliches neuronales Netz besteht aus einer Anzahl von kiinstlichen Neuronen
und Verbindungen zwischen diesen Neuronen. Durch die meisten verwendeten Lern-
verfahren werden bestehende Verbindungen gestirkt oder geschwécht. Die Stérke einer
Verbindung wird iiblicherweise durch eine reelle Zahl (Gewicht) angegeben.

Oftmals wird die Struktur eines Netzes vom Anwender vorgegeben, d.h. die Anzahl
der Neuronen und die Verbindungen zwischen den einzelnen Neuronen werden vor dem
Lernvorgang festgelegt. Beim Lernen werden nur noch die vorhandenen Verbindungen
variiert. Eine iibliche Methode des Lernens besteht darin, die berechneten Ergebnisse
eines neuronalen Netzes zu bewerten und dessen Verbindungen dahingehend zu mo-
difizieren, dafl “gute” Ergebnisse gestirkt und “schlechte“ weitestgehend vermieden



werden (vgl. strafen und belohnen). Der Lernvorgang eines kiinstlichen neuronalen
Netzes geschieht in den meisten Féllen durch wiederholte Priasentation von sogenann-
ten Trainingsbeispielen. Diese bestehen aus Eingabedaten und eventuell zugehorigen
Ausgabedaten. Ein typisches Ziel des Lernvorganges besteht darin, Gemeinsamkeiten
unter den Trainingsbeispielen zu erkennen und diese in Kategorien (Klassen) einzutei-
len.

Wie diese kurze Vorstellung kiinstlicher neuronaler Netze zeigt, gibt es viele Gemein-
samkeiten zwischen einem Gehirn und seinen Lernprozessen mit kiinstlichen neuronalen
Netzen und deren Lernverfahren. Eine systematische Einfiihrung von kiinstlichen neu-
ronalen Netzen ist Inhalt von Kapitel 2.

Eine weitere interessante Fragestellung ist, auf welche Weise das in natiirlichen oder
kiinstlichen Systemen gespeicherte Wissen beschrieben werden kann. L&t sich das in
einem Gehirn bzw. kiinstlichen neuronalen Netz iiber viele Neuronen verteilt gespei-
cherte Wissen extrahieren? Lassen sich komplexe Zusammenhénge durch anschauliche
Regeln beschreiben? Wie lassen sich diese Regeln mathematisch modellieren?

Ein Experte zur Steuerung einer industriellen Anlage ist aufgrund seines Fachwissens
und seiner Erfahrung in der Lage, Meflwerte zu interpretieren und daraus die richti-
gen Folgerungen zu schlielen. Eine nachvollziehbare Beschreibung, wie er bei gegebenen
Mefwerten auf eine konkrete Folgerung kommt, ist hingegen oftmals schwierig. Fuzzy—
Systeme bieten die Moglichkeit, das Wissen eines Experten in Form von anschaulichen
Regeln darzustellen und Meflwerte anschaulich zu beschreiben.

Beispiel 1.1
FEine Fuzzy—Regel zur Steuerung der Temperatur lafit sich wie folgt darstellen:

WENN Temperatur = niedriqg DANN Hetzletstung = hoch

Jedoch ist es nicht immer einfach, konkrete Regeln dieser Art zu erstellen. Auch wenn
ein Experte detailliertes Wissen iiber die komplexen Zusammenhénge eines zu steuern-
den Systems besitzt, ist die Formulierung konkreter Regeln nicht einfach. Mifiverstind-
nisse, vergessene Sonderfille etc. fiihren schnell dazu, dafl eine Regel fehlerhaft formu-
liert oder vergessen wird.

Eine Methode zur Unterstiitzung der Formulierung bzw. automatischen Erstellung von
Fuzzy-Regeln wére daher sinnvoll. Die Kombination von kiinstlichen neuronalen Net-
zen mit sogenannten Fuzzy—Controllern erweist sich hierbei als besonders hilfreich.
Die Lernverfahren eines neuronalen Netzes erméglichen die Ubertragung des in Form
von Trainingsbeispielen vorliegenden Wissens auf ein spezielles kiinstliches neuronales
Netz. Aufgrund der geeignet gewihlten Struktur des verwendeten Netzes ist anschlie-
Bend die Extraktion des gelernten Wissens in Form von Fuzzy-Regeln moglich.
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Eine systematische Einfiihrung von Fuzzy-Systemen ist Inhalt von Kapitel 3. In den
weiteren Kapiteln dieser Arbeit (Kapitel 4 — Kapitel 10) soll untersucht werden, wie
mit Hilfe von neuronalen Netzen Fuzzy-Regeln bzw. Fuzzy-Controller erstellt und op-

timiert werden konnen.



Kapitel 2

Neuronale Netze

Der mit Abstand leistungsfihigste “Computer” der Welt ist das menschliche Gehirn.
Dieses besteht aus etwa einer Billion Zellen, von denen ca. 100 Milliarden Nervenzel-
len (Neuronen) sind. Jedes einzelne dieser Neuronen ist mit hunderten oder tausenden
anderer Neuronen verbunden. Das funktionale Verhalten eines einzelnen Neurons ist
sehr simpel: entweder es feuert einen Impuls ab, oder es feuert keinen Impuls ab. Seine
herausragende Leistungsfihigkeit erhélt das Gehirn erst durch die extrem hohe Anzahl
dieser Zellen und die grofle Parallelitit der Verbindungen. Der Wunsch, ein #hnlich lei-
stungsfihiges und insbesondere lernfihiges kiinstliches System zu erschaffen, fiihrte zur
Entwicklung von kiinstlichen Neuronen und schliefilich kiinstlichen neuronalen Netzen.
Sie und ihr biologisches Vorbild sind Gegenstand dieses Kapitels.

2.1 Von biologischen Neuronen ...

Ein biologisches Neuron (Abb. 2.1) besteht im wesentlichen aus einem Zellkern sowie
dem Azon als Ausgang und den Dendriten als Eingéngen fiir die Ausgabe—Impulse an-
derer Neuronen. Um die Zelle herum befindet sich eine Membran, die kaum durchléssig
ist fiir geloste Ladungstriger (Tonen). In— und auflerhalb der Zelle befinden sich positiv
geladene Natrium-Ionen, wobei die Konzentration im Inneren geringer ist als auflen.
Dadurch entsteht ein Spannungspotential an der Membran von ca. —70mV. Uber die
Dendriten empfingt das Neuron Ausgabe-Impulse anderer Neuronen, die sowohl erre-
gend als auch hemmend sein konnen. Liegt die insgesamt resultierende Erregung iiber
einer Schwelle, so wird die Membran durchléssig. Dadurch stromen plotzlich Natrium—
Ionen nach innen, und gleichzeitig ebenfalls vorhandene Kalium—Ionen nach aufen.
Auf diese Weise baut sich ein Aktions—Potential von ca. +40mV auf, das als Ausgabe—
Impuls iiber das Axon abgegeben wird (das Neuron ist aktiv). Gleichzeitig wird mit
Hilfe einer lonen-Pumpe das urspriingliche Konzentrations—Verhéltnis wieder herge-
stellt.

Die Ubertragung eines Impulses vom Axon eines Neurons auf einen Dendriten eines an-
deren Neurons erfolgt iiber die Synapse oder den synaptischen Spalt. Das Axon schiittet
Neurotransmitter aus, die von Rezeptoren im Dendriten aufgenommen werden. Je nach
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Abbildung 2.1: Ein biologisches Neuron

Art der Rezeptoren kénnen die Neurotransmitter erregend oder hemmend wirken. Die
erregenden und hemmenden Eingaben werden von dem Neuron verarbeitet. Erst wenn
die resultierende gesamte Erregung iiber einer Schwelle liegt, wird das Neuron aktiv.

Sobald zwei miteinander verbundene Neuronen gleichzeitig aktiv sind, wird ihre Ver-
bindung gestarkt. Dies geschieht entweder durch vermehrte Ausschiittung von Neuro-
transmittern, oder durch Bildung von zusétzlichen bzw. verbesserten Rezeptoren. Diese
Verstdarkung hat zur Folge, dafl in Zukunft der Einflu8 des sendenden Neurons auf die
Aktivierung des anderen stirker ist. D.h. sein Anteil bei der Bildung der gesamten
Erregung ist grofler. Dieser Vorgang wird als Hebbsche Lernregel bezeichnet und ist
tatsdchlich ein wesentlicher Bestandteil eines jeden Lernvorganges im Gehirn.

Diese prinzipielle Funktionsweise von biologischen Neuronen dient als Vorbild fiir die
Modellierung von kiinstlichen Neuronen und kiinstlichen neuronalen Netzen. Fiir das
Verstindnis der im Folgenden vorgestellten kiinstlichen Modelle sind weitergehende
Kenntnisse der biochemischen Prozesse nicht erforderlich. Daher sei beziiglich deren
Beschreibung auf die Fachliteratur (z.B. [Zell, 1996]) verwiesen.

2.2 ...zu kiinstlichen neuronalen Netzen

Bevor wir zur Definition eine kiinstlichen Neurons kommen, betrachten wir zunéchst
einmal ein schematisches Modell eines biologischen Neurons (Abb. 2.2):
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Axon

Zellkern

Dendriten

Abbildung 2.2: Schematisches Modell eines biologischen Neurons

Um das Verhalten eines biologischen Neurons zu simulieren, miissen Eingaben iiber die
Dendriten empfangen und anschlieend verarbeitet werden, so dafy analog zum biologi-
schen Vorbild bei geniigend starker Erregung ein Impuls iiber das Axon abgegeben wird.

Dies fiihrt zur folgenden Definition:

Definition 2.1 Ein kiinstliches Neuron besteht aus:

o cinem Gewichtsvektor @& € R"™

o ciner Aktivitdtsfunktion f, : R" x R" — R

o ciner Ausgabefunktion f,: R — R

Die einzelnen Werte von w heiflen Gewichte.

Seine Eingaben ¥ € R"™ bekommt das Neuron durch berechnete Ausgaben anderer Neu-
ronen bzw. von auflen.

Die Ausgabe o ergibt sich durch o = fo(fo(Z,7)).
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Als Aktivitdtsfunktion wird oft die gewichtete Summe der Eingaben verwendet, als
Ausgabefunktion eine Schwellenwertfunktion:

Definition 2.2 Sei 6 € R. Eine Funktion f, mit:

|1, fallsx >0
fol@) = { 0, fallsx <0

heifst Schwellenwertfunktion, 0 ist der Schwellenwert.

Mit einer Schwellenwertfunktion als Ausgabefunktion wird das Verhalten eines biolo-
gischen Neurons erfolgreich simuliert:

Samtliche Eingaben werden mit der Aktivitatsfunktion verarbeitet. Dabei wird die
Stéarke einer Verbindung durch das entsprechende Gewicht reprisentiert. Hemmende
Verbindungen werden durch negative Gewichts—Werte realisiert. Erst wenn die insge-
samt resultierende Erregung oder Aktivierung (der Wert von f,) iiber der Schwelle
liegt, gibt das Neuron einen Impuls ab (die Ausgabe ist 1), andernfalls gibt das Neuron
keinen Impuls ab (die Ausgabe ist 0).

Definition 2.3 Sei N ein kiinstliches Neuron. Der Funktionswert der Aktivitdtsfunk-
tion f.(Z, W) heifst Aktivierung von N.

Héufig wird statt einer Schwellenwertfunktion eine sigmoide Funktion als Ausgabefunk-
tion verwendet:

Definition 2.4 Seien a,b € R mit a < b. Eine Funktion f : R — [a, b] heifit sigmoid,
wenn sie monoton wachsend und differenzierbar ist und folgendes gilt:

lim f(x)=a, im f(x)="0

r——00 r—-+00

Eine typische sigmoide Funktion ist:

Beispiel 2.1
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Durch die Verwendung einer sigmoiden Funktion wird der Ausgabebereich eines Neu-
rons auf ein reelles Intervall [a,b] erweitert. Ein anderer Vorteil ist die Differenzier-
barkeit dieser Funktion, da sie Voraussetzung fiir die Anwendung eines Gradientenab-
stiegsverfahrens ist (s. Abschnitt 2.6).

Um dem Vorbild Gehirn etwas ndher zu kommen, betrachten wir nun das Zusammen-
wirken mehrerer kiinstlicher Neuronen in einem Verbund:

Definition 2.5 FEin kiinstliches neuronales Netz ist ein Paar (N, V) mit N einer end-
lichen Menge von kiinstlichen Neuronen und V einer Menge von Verbindungen, so dafs
ein gerichteter Graph entsteht. Dabei gilt:

e jeder Knoten ist ein kiinstliches Neuron
e jede Kante ist eine Verbindung zwischen zwei Neuronen

e jedes Neuron kann beliebig viele verschiedene Eingaben tber die ankommenden
Verbindungen empfangen

e jedes Neuron gibt genau einen Ausgabewert tiber die weggehenden Verbindungen
an beliebig viele andere Neuronen weiter

o es kann zusdtzlich Verbindungen von und nach aufen geben, fiir externe Eingaben
und Ausgaben

In vielen Fillen ergeben die Verbindungen eine Aufteilung der Neuronen in einzelne
Schichten. Dabei werden jeweils die Ausgaben der Neuronen einer Schicht an die Neuro-
nen der dariiberliegenden Schicht weitergegeben (feedforward—-Netz). Die erste Schicht
ist dann die Eingabeschicht fiir externe Eingaben, die letzte Schicht ist die Ausgabe-
schicht, deren Ausgabe—Werte als einzige extern zur Verfiigung stehen.

Definition 2.6
FEin neuronales Netz heifit total verbunden, wenn jedes Neuron eine Verbindung zu je-
dem anderen Neuron besitzt.

Ein in Schichten aufgeteiltes neuronales Netz heifit schichtweise total verbunden, wenn

jedes Neuron einer Schicht eine Verbindung zu jedem Neuron der dariberliegenden
Schicht besitzt (s. Abb. 2.3).

Bei den Architekturen neuronaler Netze gibt es fast beliebige Variationen, etwa Ver-
bindungen iiber eine Schicht hinweg (shortcuts), freie Anordnung der Neuronen ohne
Schichtenbildung, etc.

Wird die Ausgabe eines Neurons direkt oder indirekt ({iber einen Zyklus mit anderen
Neuronen) an dieses Neuron weitergeleitet, ergibt sich ein rekursives Netz. Abweichend
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Schicht 3

Schicht 2

Schicht 1

Xy Xy X3 Xy

Abbildung 2.3: Ein dreischichtiges, schichtweise total verbundenes neuronales Netz

zur Definition werden die Gewichte oft zur {ibersichtlicheren Darstellung den Verbin-
dungen zugeordnet. Numeriert man alle Neuronen durch, so 148t sich mit w;; das Ge-
wicht der Verbindung von Neuron Nr. 7 zu Neuron Nr. j bezeichnen.

In einem Netz mit mehreren Schichten erfolgt die Berechnung der Ausgabe des gesam-
ten Netzes iiblicherweise wie folgt:

1. die Neuronen aus Schicht 1 bekommen von auflen ihre Eingabe
2. jedes Neuron aus Schicht 1 berechnet selbstéindig seinen Ausgabewert

3. dieser Ausgabewert wird jeweils iiber die Verbindungen an alle (oder auch nur
einige) Neuronen aus Schicht 2 weitergeleitet

4. die Neuronen aus Schicht 2 berechnen jeweils ihren Ausgabewert, der auf die
gleiche Weise an Schicht 3 weitergegeben wird, usw.

5. die Ausgaben der letzten Schicht ergeben die Netzausgabe.

Die Ausgaben der Neuronen aus inneren Schichten sind zu keinem Zeitpunkt von auflen
erkennbar. Deshalb werden diese auch als verborgene Schichten bezeichnet.
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2.3 Lernmdglichkeiten fiir neuronale Netze

Nach den grundlegenden Definitionen wenden wir uns nun dem Begriff “Lernen® zu, fiir
den neuronale Netze bekannt sind. Beim biologischen Vorbild Gehirn erfolgt das Ler-
nen gemifl der Hebbschen Lernregel durch Verstiarkung der Verbindung von gleichzeitig
aktiven Neuronen. Da bei kiinstlichen neuronalen Netzen die Stérke einer Verbindung
durch das zugehérige Gewicht gegeben ist, liBt sich dieser Vorgang durch eine Anderung
des Gewichts—Wertes durchfiihren. Die Hebbsche Lernregel ist also ohne Schwierigkei-
ten auf kiinstliche neuronale Netze iibertragbar:

Definition 2.7 Hebbsche Lernregel: Sei ein kiinstliches neuronales Netz gegeben. Be-
kommt Neuron Nr. j eine Fingabe von Neuron Nr. i, und sind beide Neuronen gleich-
zeitig stark aktiv, so wird das Gewicht w;; der zugehérigen Verbindung gemdss folgender
Formel erhéht:

Awij:n-oi-aj

mit Aw;; der Gewichtsinderung, n € R einer Lernrate zur Steuverung der Grof$e der
Anderung (oft aus [0,1]), o; die Ausgabe von Neuron Nr. i und a; der Aktivierung von
Neuron Nr. j.

Die Lernrate 1 bewirkt, daf die Anderung des Gewichts w;; nur zu einem Bruchteil des
Wertes von o; - a; erfolgt. Auf diese Weise werden zu grofle Anderungen vermieden. Bei
sehr hohen Werten eines Gewichtes ist der Einflufl der zugeh6rigen Verbindung auf die
Aktivierung zu stark, so dal andere Verbindungen bedeutungslos werden. Dies ist auch
ein Nachteil der Hebbschen Lernregel, da sie nur eine Errh6hung der Gewichts—Werte
vorsieht und keine Verringerung, so dafy nach einiger Zeit die Gewichte zu grof§ werden.

Die meisten in der Praxis verwendeten Lernverfahren fiir kiinstliche neuronale Netze
sind Variationen der Hebbschen Lernregel. Bei praktisch relevanten Lernregeln wie dem
Backpropagation—Verfahren (s. Abschnitt 2.6) ist im Gegensatz zur Hebbschen Lern-
regel in der urspriinglichen Definition auch eine Verringerung der Gewichte moglich.
Dadurch ist eine korrekte Anpassung gut zu erreichen.

Es gibt auch alternative Lernverfahren, die Verbindungen oder ganze Neuronen einfiigen
bzw. loschen. Was aber ist mit dem Begriff “Lernen“ im Zusammenhang mit kiinstli-
chen neuronalen Netzen eigentlich gemeint? Genauer: was soll durch das Lernen erreicht
werden?

Ein typisches Lernziel fiir ein neuronales Netz ist die Approximation einer mathemati-
schen Funktion f : R"™ — R™. Das Netz bekommt zum Lernen bzw. Trainieren eine
Menge von Paaren aus Eingaben ¥ und gewiinschten Ausgaben ¢ = f(&) présentiert.
Dabei sollen die Gewichte so eingestellt werden, daf§ anschliefend zu jedem Wert &
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aus der Trainingsmenge die berechnete Ausgabe moglichst genau f(Z) ist. Weiterhin
sollen berechnete Ausgaben zu unbekannten Eingaben, die nicht in der Trainingsmenge
waren, zu einer guten Approximation von f fiihren.

Die F#higkeit, zu unbekannten (d.h. nicht trainierten) Eingaben die korrekte Ausga-
be zu berechnen, wird Generalisierungsfihigkeit genannt. Eine andere iibliche Aufgabe
ist die Klassifikation unbekannter Datenséitze. Das neuronale Netz soll Gemeinsamkei-
ten unter den Eingaben erkennen und unterschiedliche Klassen bilden, so daf3 &hnliche
Eingaben der selben Klasse zugeordnet werden. In diesem Fall werden dem Netz nur
Eingabe—Datensitze ohne gewiinschte Ausgaben prisentiert.

Definition 2.8 Grundsdtzlich werden folgende drei Trainingsmethoden unterschieden:

1. Beim tberwachten Lernen werden dem Netz in jedem Trainingsbeispiel ein Mu-
sterpaar (engl: pattern = Muster) (P, iP)) aus Eingabe und gewiinschter Aus-
gabe prisentiert. Nach Berechnung der Netzausgabe wird der (quadratische) Aus-
gabefehler des Netzes zwischen berechneter Ausgabe 6 und gewiinschter Ausgabe
7?) bei Muster p, F, bestimmt, z.B. bei m Ausgabe-Neuronen durch:

Ziel ist es, durch Anderung der Gewichte das Netz so einzustellen, daf der Fehler
bei allen Trainingsmustern minimal ist. MafSstab hierfiir ist meistens der mittlere
quadratische Fehler diber alle Trainingsbeispiele.

2. Bei verstirkendem Lernen wird dem Netz nur mitgeteilt, ob die berechnete Aus-
gabe bei einem Trainingsbeispiel gut oder schlecht ist. Entsprechend dieser Bewer-
tung erfolgt die Anpassung so, dafS gqute Ergebnisse verstdrkt und schlechte nach
Méglichkeit vermieden werden.

3. Selbstorganisierende Netze bekommen gar keine Bewertung der berechneten Aus-
gabe. Ihr Lernziel ist es, bei den Fingabebeispielen bestimmte Muster oder Ge-
meinsamkeiten zu erkennen. Die Anderungen in dem Netz bewirken eine Eintei-
lung der Beispiele in verschiedene Kategorien bzw. Klassen. Nach dem Training
sollen auch unbekannte Datensdtze richtig klassifiziert werden. D.h. ein unbe-
kannter Datensatz soll der Klasse zugeordnet werden, dessen erzeugende Trai-
ningsbeispiele diesem Datensatz am dhnlichsten sind.

Das Training eines kiinstlichen neuronalen Netzes verlduft {iblicherweise so, dal dem
Netz in mehreren (d.h. bis zu tausenden) Durchgéngen alle Trainingsbeispiele der Reihe
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nach présentiert werden. Dabei erfolgt entweder sofort fiir jedes Beispiel eine geringfiigi-
ge Anderung der Gewichte (online—Training), oder die Anderungen werden jeweils fiir
eine bestimmte Anzahl von Beispielen aufsummiert und gemittelt und erst danach
tatsichlich durchgefiihrt (offline—Training). In jedem Fall ist es das Ziel, die Gewichte
so einzustellen, dafl nach dem Training alle Beispiele optimal verarbeitet werden.

Zunichst einmal gilt daher: je ldnger trainiert wird, desto besser ist die Anpassung des
Netzes an die Trainingsdaten. Hieraus kann aber nicht gefolgert werden, dafl grundsétz-
lich ein ldngeres Training immer zu besseren Ergebnissen fiihrt:

Die eigentliche Aufgabe des Netzes ist es, nach dem Training bei unbekannten Eingaben
gute Ergebnisse zu liefern (z.B. die Approximation der gelernten Funktion). Hierfiir ist
eine gute Generalisierungsfahigkeit des Netzes erforderlich. Wird das Netz nun sehr
lange trainiert, ist es zu genau an die speziellen Trainingsdaten angepaflt, wodurch
die Generalisierungsfihigkeit verringert wird. Dies hat zur Folge, daf3 bei unbekannten
Eingaben die Ergebnisse bei fortdauerndem Training schlechter werden. Dieser Effekt
wird als Overtraining bezeichnet.

Um das Overtraining zu reduzieren, werden zwei disjunkte Mengen von Datensétzen
verwendet, die Trainingsmenge und die Validations-Menge. Beim Training wird die
Trainingsmenge verwendet und parallel der Ausgabe-Fehler des Netzes auf der Valida-
tions—Menge bestimmt. Zunéchst wird dieser Fehler absinken, doch nach einiger Zeit
plotzlich wieder ansteigen. Dieser Wechsel ergibt einen guten Zeitpunkt, das Training
zu beenden. Um ferner zu vermeiden, dafl das Netz auch die Reihenfolge der Trainings-
daten lernt, empfiehlt es sich, die Datensétze nach jedem Durchgang zu permutieren.
So kann eine bessere Approximations-Fahigkeit erreicht werden.

Nach dem Training kann das Netz im optimalen Fall fiir jedes Trainingsbeispiel die
korrekte Ausgabe berechnen. Um die Generalisierungsfihigkeit zu {iberpriifen, wird
der mittlere quadratische Fehler auf einer (nicht trainierten) Testmenge bestimmt.
Wenn dieser gering ist, kann davon ausgegangen werden, dafl das Training erfolgreich
war. Andernfalls ist ein erneutes Training erforderlich, eventuell unter Verwendung
einer anderen Lernrate. Falls nach einigen Versuchen noch keine zufriedenstellenden
Ergebnisse erzielt werden, ist es erforderlich, eine andere Struktur des Netzes zu wéhlen
(z.B. mehr verborgene Neuronen oder eine zusitzliche verborgene Schicht einfiigen) und
das Training erneut durchzufiihren.

2.4 Geschichte der kiinstlichen neuronalen Netze

1943 entwarfen Warren McCulloch und Walter Pitts [McCPit, 1943] das erstes Modell
eines kiinstlichen Neurons, die McCulloch—Pitts—Zelle. Sie zeigten, dafl im Prinzip ein
einfaches Netz jede arithmetische oder logische Funktion berechnen kann. Praktische
Anwendungen gab es allerdings erst spiter.
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1949 formulierte Donald O. Hebb [Hebb, 1949] die Hebbsche Lernregel, die bis heute
in den meisten Lernverfahren verwendet wird. 1958 gab es den ersten erfolgreichen
Neurocomputer, das Mark I Perzeptron von Frank Rosenblatt und Charles Wightman
[Rosenblatt, 1958]. Es konnte bereits Muster wie z.B. einfache Ziffern richtig erkennen.
In seinem Buch “Principles of Neurodynamics“ [Rosenblatt, 1962] veroffentlichte Ro-
senblatt das Perzeptron—Konvergenz—Theorem. Damit bewies er, da} das Perzeptron
mit seinem Lernverfahren alles, was es reprisentieren kann, auch lernen kann.

1960 stellten Bernard Widrow und Marcian E. Hoff [WidHof, 1960] das Adaline vor,
ein Netz, das schnell und genau lernen kann. 1965 gab Nils Nilson in “Learning Machi-
nes“ [Nilson, 1965] einen Uberblick iiber die verschiedenen Modelle dieser Zeit. Damals
glaubte man, bereits die grundlegenden Prinzipien selbstlernender intelligenter Syste-
me zu kennen.

1969 fand diese erste Bliitezeit neuronaler Netze ein jihes Ende: Marvin Minsky und
Seymour Papert [MinPap, 1969] zeigten, daf} ein einzelnes Perzeptron viele wichtige
Funktionen, wie z.B. die X—OR Funktion, iiberhaupt nicht représentieren kann. Weil
sie daraus folgerten, dafl auch andere Netzmodelle den gleichen Einschrénkungen un-
terliegen, kam die Forschung auf diesem Gebiet fast zum Stillstand.

Dennoch wurden in den Jahren danach wichtige theoretische Grundlagen fiir aktuelle
Entwicklungen geschaffen. 1972 stellte Teuvo Kohonen [Kohonen, 1972] einen linearen
Assoziierer vor. 1974 entwickelte Paul Werbos [Werbos, 1974] das Backpropagation—
Verfahren, heute das wichtigste Verfahren in der Praxis. In den folgenden 20 Jah-
ren hat Stephen Grossberg [Grossberg, 1976] u.a. verschiedene Modelle der Adaptiven
Resonanz—Theorie (ART) erstellt.

1980 stellten Fukushima, Miyake und Ito [Fukushima, 1980] das Neocognitron vor.
1982 beschrieb John Hopfield [Hopfield, 1982] das Hopfield-Netz, ein total verbunde-
nes Netz zur Simulation des Verhaltens von Spinglas—Atomen und zur Lésung von
Minimierungs—Aufgaben wie dem bekannten Traveling Salesman Problem. Im selben
Jahr veréffentlichte Teuvo Kohonen [Kohonen, 1982] seine selbstorganisierenden Kar-
ten.

Seit Anfang der achtziger Jahre befindet sich die Forschung an neuronalen Netzen im
Aufschwung. Groflien Anteil daran haben die Veroffentlichungen von John Hopfield.
Noch grofer ist jedoch der Einflul durch die Entwicklung und weite Verbreitung des
Backpropagation—Verfahrens. Obwohl bereits 1974 von Paul Werbos entwickelt, wurde
es erst 1986 durch Rumelhart, Hinton und Williams [RuHiWi, 1986] allgemein bekannt.

Das Backpropagation—Verfahren basiert auf einem mathematischen Gradientenabstiegs-
verfahren. Es ist ein im Vergleich zu anderen bis dahin bekannten Methoden sehr schnel-
les Lernverfahren fiir mehrschichtige Netze. Die Verbreitung des Backpropagation—
Verfahrens war der grofle Durchbruch in der Entwicklung neuronaler Netze. Seitdem
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sind neuronale Netze ein immer aktuelles Thema, mit dem sich viele Forscher beschéfti-
gen. Es gibt inzwischen Variationen von Backpropagation, die noch schneller sind, z.B.
das Quickprop—Verfahren von S.E. Fahlman [Fahlman, 1988|. Einen ganz anderen An-
satz bietet die Kombination von neuronalen Netzen mit Methoden der Fuzzy—Theorie.
Mehr dazu in den Kapiteln 4 — 6.

Wie dieser geschichtliche Uberblick zeigt, gibt es eine ganze Reihe von Modellen kiinst-
licher neuronaler Netze. Einige davon sind Standard-Modelle geworden, die in der heu-
tigen Praxis zu verschiedenen Zwecken zum Einsatz kommen. Neben dem klassischen
linearen Assoziierer (Abschnitt 2.5) soll im Folgenden das Backpropagation—Verfahren
(Abschnitt 2.6) als wichtigstes Verfahren der Praxis genauer beschrieben werden. In
vielen Lehrbiichern zum Thema werden weitere Modelle vorgestellt, exemplarisch seien
hier die Standard-Werke [Zell, 1996] und [Rojas, 1993] genannt.

2.5 Der lineare Assoziierer

Die Aufgabe eines linearen Assoziierers ist es, eine Menge von L Vektorpaaren

— —

(XL, VY, .., (XL YD), XteR",Y,e R, I=1,...,L,

7ZU assoziieren.

D.h. zur Eingabe (z!,... 2}) soll die berechnete Ausgabe jeweils (y!,... ') sein.

’'n
Hierzu wird ein zweischichtiges neuronales Netz verwendet (Abb. 2.4).

Definition 2.9 FEin linearer Assoziierer ist ein schichtweise total verbundenes zwei-
schichtiges neuronales Netz mit n Eingabe—Neuronen und m Ausgabe—Neuronen:

e die Fingabeschicht dient zur Verteilung der Fingaben, d.h. die Aktivitdts— und
Ausgabefunktionen sind jeweils die Identitit

e die Ausgabe—Neuronen berechnen die Netzausgabe jeweils als gewichtete Summe
threr Eingaben. D.h. die Aktivitdtsfunktion ist die gewichtete Summe, die Ausga-
befunktion die Identitdt.

Entsprechend der Anwendung werden zwei unterschiedliche Variationen eines linearen
Assoziierers unterschieden:

Definition 2.10
Ein linearer Assoziierer heif$t auto—assoziativ, falls gilt:
Y = X! fiir jedesl =1,...,L.

Ein linearer Assoziierer heifit hetero—assoziativ, falls gilt:
Y'! £ X' fiir mindestens ein .
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¥ )

* i *3

Abbildung 2.4: Ein linearer Assoziierer (3 Eingaben, 2 Ausgaben)

Die L Eingabe und Ausgabe-Vektoren X! und Y, =1, ..., L, lassen sich jeweils als
Spalten in eine Matrix eintragen:

Die Ausgabe oz- von Neuron Ny ; der Ausgabeschicht bei Eingabe X! wird berechnet
gemas:

n
I _ o
oj—E Wij T
i=1

mit w;; dem Gewicht der Verbindung zwischen Eingabe-Neuron N;; und Ausgabe—
Neuron Ny ;.
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Auch die zu den Eingaben X! berechneten Ausgabe—Vektoren 6l, [=1,...,L, lassen
sich in eine Matrix eintragen:

0=(0...

Fiir die Gesamtheit der berechneten Ausgabe—Vektoren gilt somit:

O=W-X

Die Aufgabe des Netzes ist entsprechend

Y=W-X

zu erfiillen. D.h. die optimale Gewichtsmatrix W ergibt sich durch L&sung eines linea-
ren Gleichungssystems:

W=Y. X"

Die Inverse Matrix X! zu X existiert jedoch nicht immer. Eine mdgliche Losung bie-
tet in diesem Fall die Verwendung der Pseudo—Inversen:

Definition 2.11 Sei A eine reelle Matriz. A" heifit Pseudo-Inverse von A, falls gilt:

1. A-AT- A=A
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2. At A At = At
3. At A= (At AT A At = (A-AD)T

wobei T fiir transponieren steht.

Der folgende Satz zeigt, daf} die Pseudo-Inverse immer existiert und bei der Bestim-
mung der bestmoglichen Gewichtsmatrix hilft:

Satz 2.1
1. Zu jeder reellen Matriz A existiert die Pseudo—Inverse AT und ist eindeutig be-
stimmt. Falls A invertierbar ist, gilt AT = A1,

2. Seien X und Y reelle Matrizen. Dann minimiert W =Y - X die quadratische Norm
von W-X —-Y.

Beweis 2.1 Da diese Sitze bekannte mathematische Aussagen darstellen, sei zum Be-
weis auf die Fachliteratur verwiesen. []

Folgerung dieses Satzes ist, daf mit der Gewichtsmatrix W = Y - Xt die optimale
Gewichtsmatrix eines linearen Assoziierers zu den Eingaben X und gewiinschten Aus-
gaben Y gefunden ist, d.h. W minimiert den quadratischen Fehler des Netzes. Zur
Bestimmung der Pseudo-Inversen gibt es numerische Standard—Verfahren, auf die hier
nicht eingegangen werden soll.

Eine Alternative zu numerischen Methoden bietet die Hebbsche Lernregel mit Lernrate
n=1

die Gewichtsmatrix wird mit 0 initialisiert

nun wird der Reihe nach jedes Vektorpaar X', Y, I =1,..., L, einmal angelegt,
d.h. das Training ist nicht iterativ

l

die Gewichtsinderung erfolgt in jedem Schritt gemif Aw;; = y! - T

die Gewichtsmatrix W; nach dem ersten Trainingsbeispiel ist somit W; = Y- X7

e in jedem weiteren Schritt wird zur aktuellen Gewichtsmatrix W die Matrix
W, =Y!'- X" [ =2,... L, hinzu addiert

Somit gilt fiir die endgiiltige Gewichtsmatrix W bei Anwendung dieser Regel:

W:W1—|—...—|—WL:Y-XT
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Mit der Hebbschen Lernregel ergibt sich als Gewichtsmatrix nicht die optimale Losung
Y - X+, sondern Y - X7 Dies ist der erste Term einer Summenentwicklung von Y - X+
und ergibt hiufig einen hinreichend geringen Fehler. Vorteil dieser Methode ist die
einfache Anwendung der Lernregel und der Verzicht auf numerische Methoden.

2.6 Das Backpropagation—Verfahren

Das Backpropagation—Verfahren ist ein Lernverfahren fiir klassische mehrschichtige
feedforward—Netze mit mindestens einer verborgenen Schicht. Die Aufgabe des Net-
zes ist es, eine Funktion f : A € R" — R™ zu approximieren. Im Gegensatz zu
zweischichtigen Netzen ohne verborgene Schicht konnen auch nicht-lineare Funktionen
wie X-OR gelernt werden. Es findet ein iiberwachtes Lernen statt, die Trainingsmenge
besteht daher aus Beispielpaaren (f(p), 7P = f(f(p))).

Schon vor Entdeckung des Backpropagation—Verfahrens war bekannt, dafl die X-OR
Funktion mit einem dreischichtigen Netz berechenbar ist. Allerdings gab es keine Me-
thoden, um so ein Netz zu trainieren. Das Problem war, dafl es keine Moglichkeit gab,
den Fehler oder ein passendes Gewicht eines verborgenen Neurons zu berechnen. Dies
anderte sich erst durch das Backpropagation—Verfahren.

Das verwendete Netz wird Multilayer—Perzeptron (MLP) genannt. Die Eingabeschicht
dient nur zur Verteilung der Eingaben. In jeder anderen Schicht berechnet die Akti-
vitdtsfunktion in jedem Neuron die gewichtete Summe der Eingaben plus einem Bias—
Input 0. Der Bias-Input wird einfach zur gewichteten Summe der Eingaben hinzu
addiert. Somit gilt fiir die Aktivitdtsfunktion von Neuron Nr. j aus Schicht A (h nicht
die Eingabeschicht) f, 5 ;:

fachj = E Whij* Oph—1,+ 0

1€ShH_1

mit Sp_; der A — 1-ten Schicht, wy,;; dem Gewicht der Verbindung zwischen Neuron
Nr. 7 aus Schicht A — 1 und Neuron Nr. j aus Schicht A sowie § dem Bias—Input.

In manchen Modellen wird der Bias-Input auch als Eingabe eines zusétzlichen Neurons
betrachtet, das konstant 1.0 ausgibt. In diesem Fall wird er, wie jede andere Einga-
be auch, mit einem Gewichtswert multipliziert und aufaddiert. Der Bias—Input ersetzt
den bei Schwellenwertfunktionen verwendeten Schwellenwert. Das Training bewirkt
grundsétzlich eine Trennung der Eingabe-Daten durch eine Hyperebene. Der Bias—
Input verschiebt diese vom Ursprung und erleichtert somit die optimale Einstellung.

Als Ausgabefunktion wird in jedem Neuron (aufler in Schicht 1) die gleiche, nicht—
lineare, differenzierbare Funktion f, verwendet, meistens eine sigmoide Funktion. Mit



22 KAPITEL 2. NEURONALE NETZE

einer linearen Ausgabefunktion kénnte das Netz nur lineare Funktionen berechnen. Die
Differenzierbarkeit ist generell Voraussetzung fiir das Lernverfahren, wie bei der Her-
leitung deutlich wird (s. Abschnitt 2.7).

Definition 2.12 Fin mehrschichtiges neuronales Netz mit den beschriebenen Figen-
schaften heifst Multilayer—Perzeptron (abgekiirzt: MLP).

Oft wird die Struktur eines Multilayer—Perzeptrons durch schichtweise Angabe der An-
zahl der verborgenen Neuronen angegeben:

Beispiel 2.2 Ein /-3-3-2 MLP (s. Abb. 2.5) enthdlt in der Eingabeschicht 4 Neuro-
nen, in der ersten und zweiten verborgenen Schicht 3 Neuronen sowie in der Ausgabe-
schicht 2 Neuronen.

2)

3)

3)

“4)

Abbildung 2.5: Ein 4-3-3-2 MLP
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Das Lernen geschieht beim Backpropagation—Verfahren in zwei alternierenden Phasen,
dem Forward-Pass und dem Backward-Pass. Vor dem Training werden die Gewichte
des Netzes mit zufilligen Werten initialisiert. In der ersten Phase wird dem Netz ein
Eingabe-Muster présentiert und die Ausgabe des Netzes bei Verwendung der aktuellen
Gewichte berechnet. In der zweiten Phase wird der Fehler dieser Ausgabe bestimmt und
riickwéirts durch das Netz propagiert. Auf diese Weise kann nacheinander, Schicht fiir
Schicht, der Fehleranteil von jedem verborgenen Neuron bestimmt werden. Abhéngig
davon wird anschliefend die Anderung der Gewichte festgelegt.

Dieser Vorgang wird der Reihe nach fiir alle Trainingsbeispiele wiederholt durchgefiihrt.
Um zu vermeiden, daf} sich die Gewichtséinderungen verschiedener Beispiele gegenseitig
aufheben, ist es moglich, offline-Training durchzufiihren: die Anpassung der Gewichte
erfolgt hierbei jeweils erst nach Reprisentation einer vorgegebenen Anzahl der Trai-
ningsbeispiele. Die einzelnen Werte zur Gewichtsinderung werden dazu aufsummiert
und gemittelt, bevor die Gewichte angepaf3t werden.

Durch das Backpropagation—Verfahren soll fiir jedes Eingabemuster der Fehler der
Netzausgabe so gering wie moglich werden. Genauer soll der mittlere quadratische Feh-
[er minimiert werden. Die Idee beim Backpropagation ist es, den mittleren quadrati-
schen Fehler als Fehlerfunktion F' in Abhéngigkeit aller Gewichte zu betrachten:

Definition 2.13 Fehlerfunktion

F(W hm— ZF

N—oo [V

Dabei bezeichnet W = (wy, ..., w,) den Gewichtsvektor des Netzes, d.h. W besteht aus
den durchnumerierten Gewichten aller Verbindungen des Netzes.

Fy(#0, 1) = 57 (i — ol 07))’

ist der quadratische Fehler bei Eingabe ) und verwendetem Gewichtsvektor W, wober
5(5)(W) die berechnete Netzausgabe zu Eingabe P und Gewichtsvektor W ist (Der
Faktor % ist ein “Dummy®, der beim Ableiten gegen die Potenz 2 weggekiirzt wird, s.

Abschnitt 2.7).

Nach [Hecht—Nielsen, 1991] ist F' fast sicher konvergent sowie stetig und differenzierbar
in W. Mathematisch ergibt nun die Funktion F' in Abh#ngigkeit des Gewichtsvektors
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W die Fehleroberfliache. Dort soll nun mit Hilfe eines Gradientenabstiegsverfahrens ein
globales Minimum gefunden werden. D.h. es soll unter allen méglichen Gewichtsvekto-
ren einer gefunden werden, bei dem der mittlere quadratische Fehler minimal ist. Da
der Gradient eines Vektors gerade in die Richtung des steilsten Anstiegs zeigt, erfolgt
eine Bewegung in die entgegengesetzte Richtung. Das ist nicht immer die Richtung des
steilsten Abstiegs, aber meistens ein “guter” Weg.

Bei einem H-schichtigen MLP geschieht nun die Anderung des Gewichtes wy,; ; der
Verbindung von Neuron ¢ aus Schicht A — 1 zu Neuron j aus Schicht h, 2 < h < H,

beim p—ten Muster nach folgender Formel:

Definition 2.14 Verallgemeinerte §—Regel

Awyl)y = =67 o
mat
5 o_h.j (f(%@z,j) ' (y](p) - (0()Hp,)j)’ fir h = H
ni = Song(Flag) - 2 00 Whiyy fir2<h < H-—1
JESh41
sowue:
e 1> 0 der Lernrate
° fi’_’?u der gewichteten Summe der FEingaben von Neuron j aus Schicht h (inkl.
Bias—Input) beim p—ten Eingabe—Muster
° ogp_)lji bzw. og?j der Ausgabe von Neuron i bzw. j aus Schicht h — 1 bzw. H beim
p—ten Eingabe—Muster
° y](.p) der gewiinschten Ausgabe von Neuron j der Ausgabeschicht beim p—ten Eingabe—
Muster
® Sy der h+ 1-ten Schicht

Definition 2.15 ¢, ; ist der Fehleranteil von Neuron Nr. j aus Schicht h.

Der Fehleranteil ¢, ; von Neuron j aus Schicht h wird fiir h = H (Ausgabeschicht)
direkt bestimmt, in den verborgenen Schichten h, 2 < h < H —1, wird d,; jeweils mit
Hilfe der Fehleranteile der Neuronen der dariiberliegenden Schicht bestimmt.
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Auf diese Weise ist es rekursiv moglich, fiir alle verborgenen Neuronen ihre Fehleran-
teile zu berechnen und die Gewichte anzupassen.

Definition 2.16 Dieses Lernverfahren heifit in Anlehnung an die sogenannte Delta—
Regel fiir ein zweischichtiges Perzeptron (s. [Zell, 1996]) verallgemeinerte Delta—Regel
oder einfach Backpropagation—Algorithmus.

Die Backpropagation—Lernregel ist auch auf anders aufgebaute Netze anwendbar, vor-
ausgesetzt, die im Forward—Pass verwendeten Funktionen sind differenzierbar. Im fol-
genden Abschnitt 2.7 wird die Herleitung der verallgemeinerten Delta—Regel vorgefiihrt.

2.7 Herleitung der Backpropagation—Regel
Um den gewiinschten Gradientenabstieg durchfiihren zu konnen, ist der Gradient der

Fehlerfunktion F' zu bestimmen. Da F' fast sicher konvergent und differenzierbar ist,
gilt:

N—00

B 1 & o
Vi F (W) = lim N-;VWF,,(:U(”),W)

Es geniigt also, die partiellen Ableitungen von Fj, nach den Gewichten zu bestimmen.
Dabei ist jedes Gewicht wy des Gewichtsvektors genau ein Verbindungsgewicht wy, ; ;.

Somit ergeben sich folgende Berechnungen:

1 -
J(E, 1) = LS ()~ o, 7))’

Die Ausgabe 02’3 eines Neurons j aus Schicht h,2 < h < H, beim p-ten Muster ergibt
sich durch

02’3 = foh,; (fg_);z,j)

mit

[0 = Wiy o 40

1€SK_1

Nun muf§ F, nach wy,;; abgeleitet werden. Mit der Kettenregel ergibt sich:
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Aw®?)  — _ OF, _ OF, _5f‘51_’31,j
WS Qwp g afy’}” Own,ij

Der erste Faktor ergibt den Fehleranteil eines Neurons j aus Schicht h bei Muster Nr. p:

” OF,
o,

Einsetzen von 5,(5 ]) und ogp_)u und hinzufiigen der Lernrate ergibt die gewiinschte Formel:

(»)
(S}(Lp) = — an = — an . 8Oh’j
Tooafn ool of”)
Nach der Definition von 055 ; ist

3055) ;
— = fé_h,'(fc?i;z )
o e

Fiir den ersten Faktor der Gleichung muf} unterschieden werden, ob h die Ausgabe-
schicht ist oder nicht.
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1. h ist die Ausgabeschicht:

Aus der Definition von F, folgt:

OF, (p) (p)
80% ( J H,J)

Also ist
o) = Frag (D) - (0 = o)

2. h ist nicht die Ausgabeschicht, 2 < h < H — 1:

27

Mit der Kettenregel ergibt sich eine Summe iiber die Neuronen aus der nichsthéheren

Schicht, mit denen das Neuron j aus Schicht h verbunden ist:

(p)
oF, 3 oF,  Of hi;

® ® (»)
aoh‘:] 3€Sh+1 afa_h-i-l,j aoha]

Def. fa OF, 0 . (p
= Z P ] ' 907 'thﬂ,i,j "0 +0

. f(P) ) 4
JESh+1 a_h+1,5 h,j €S

— an
- Z pm _ Uhtigd

J€Sh41  Tach+1l,j

_ (p) ~
= Z 5h+1,j Whyt,,

JESh41
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Einsetzen ergibt schlief$lich die gesuchte Formel:

50 = g (F05) - D0 51(521,3'wh+1,j,3

JESh+1

Die Fehleranteile d5 ; von Neuronen aus verborgenen Schichten werden demnach mit
Hilfe der Fehleranteile von Neuronen aus der néchst hoheren Schicht berechnet. Somit
ergibt sich eine rekursive Prozedur, um im Backward—Pass schichtweise die Fehlerantei-
le zu bestimmen. Bei der Durchfiihrung der Gewichtsinderungen ist darauf zu achten,
die 05 ; jeweils mit den alten Gewichts-Werten (vor der Anderung) zu berechnen, da
diese im Forward—Pass und bei der Herleitung eingesetzt wurden.

2.8 Modifikationen von Backpropagation

Das Backpropagation—Verfahren ist ein lokales Verfahren, d.h. es hat keine globale In-
formation iiber die Fehleroberfliche zur Verfiigung. Die Gewichtsdnderungen basieren
also nur auf Kenntnis des Gradienten an jeweils einer Stelle. Dadurch kénnen einige
Probleme bei der Suche eines globalen Minimums entstehen.

Je mehr Gewichte es in dem Netz gibt, desto zerkliifteter wird die Fehleroberfliche.
Da kann es passieren, dafl das Backpropagation—Verfahren in einem lokalen Minimum
hingen bleibt, das grofler als das globale Minimum ist. In einem lokalen Minimum
nimmt der Gradient den Wert 0 an, so da$§ keine Anderung der Gewichte mehr erfolgt.
Oft kann bei Verwendung einer kleinen Lernrate ein ausreichend gutes suboptimales
lokales Minimum gefunden werden. Eine allgemeingiiltige Empfehlung fiir den giinstig-
sten Wert der Lernrate gibt es allerdings nicht. Dieser hingt von der gew#hlten Netz-
struktur und der Art der Trainingsdaten ab und muf} experimentell bestimmt werden.

Wenn zu Beginn des Trainings jeweils alle Gewichte einer Schicht die gleichen Werte
haben, dndern sich diese Gewichte in jedem Schritt schichtweise jeweils um den selben
Wert. Daher kénnen sie durch das Backpropagation—Verfahren keine unterschiedlichen
Werte mehr annehmen, so daf} ein Lernerfolg unméglich wird. Dieses Problem wird mit
Symmetry—Breaking bezeichnet. Es 148t sich durch Verwendung von zufilligen, unter-
schiedlichen Startgewichten leicht vermeiden.

Die Grofle der Gewichtsdnderungen hingt vom Betrag des Gradienten ab. Daher wird
das Verfahren an flachen Stellen sehr langsam. Auf ganz ebenen Stellen kommt es sogar
zum vollstdndigen Stillstand, da der Gradient dort 0 ist. Von auflen kann man in diesem
Fall nicht erkennen, ob der Stillstand an einer ebenen Stelle oder in einem Minimum
erfolgt ist. Denn auch in einem Minimum ist der Gradient 0. Ebenso kann es passieren,
dafl das Verfahren in einer steilen Schlucht hin und her springt (oszilliert). Der Gradi-
ent ist dann so grof}, daf in einem Schritt {iber die Schlucht hinweg gesprungen wird.
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Die niichste Anderung der Gewichte bewirkt dann einen Sprung zuriick zur anderen
Seite, usw. (s. Abb. 2.6).

langsam

- - - -

oszillierend

=

N
W

<«— = Gewichtsinderung

Abbildung 2.6: Mogliches Verhalten an flacher Stelle / in steiler Schlucht

Eine mogliche Losung fiir diese beiden Probleme ist die zusétzliche Verwendung des
Momentum~—Terms bei der Backpropagation-Formel. Dieser beriicksichtigt fiir die Be-
rechnung der Gewichtséinderung zum Zeitpunkt ¢ + 1 die bis zum Zeitpunkt ¢ erfolgten
Anderungen. Dabei haben die weiter zuriickliegenden Anderungen zunehmend weniger
Einfluf}. Die Anpassung der Gewichte erfolgt dann nach der Formel:

Definition 2.17 Momentum—Version

Aw}(ﬂ’j(t +1)=—-1-a)-7n- 5,(53 . o}f’_’l,i +o- Aw,(f:z,j(t)

wobei o ein Parameter aus [0, 1] ist, der Momentum—Term.

Die Anwendung der Momentum—Version bewirkt gleichzeitig eine Beschleunigung in
flachen Gegenden und ein Abbremsen in steilen Schluchten.

Es kann auch vorkommen, dafl das Verfahren aus dem globalen oder einem &dhnlich
guten Minimum wieder herausspringt. Befindet sich so ein Minimum in einer steilen
Schlucht, dann ist der Gradient so grof3, dafl die Gewichtsinderung eventuell einen
Sprung in ein anderes, weniger gutes Minimum bewirkt. Allerdings tritt dieses Pro-
blem nur selten auf.
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Grundsitzlich gibt es leider keinen optimalen Wert fiir die Lernrate 7. Zu kleine Werte
machen das Lernen sehr langsam, zu grofle Werte verstirken die Probleme bei tie-
fen Schluchten. Eine erfolgversprechende Moglichkeit ist es, die Lernrate wihrend des
Trainings langsam zu verringern. Noch besser ist es, nach einer Idee von R. A. Jacobs
[Jacobs, 1988, fiir jedes Gewicht wy eine eigene, variable Lernrate 1, zu verwenden.
Dadurch kann die in jeder Dimension und an verschiedenen Stellen unterschiedliche
Kriimmung der Fehleroberfliche beriicksichtigt werden. Dies wird am besten durch die
§ — 0-Regel realisiert:

Definition 2.18 § — §—Regel

ne(t 4+ 1) = ne(t) + Ang(2)

mit
K, falls b, (t — 1) - 6¢(t) > 0
Ang(t) =< —¢-ne(t), falls 0,(t —1) - 5,(t) <O
0, sonst
sowre
oF
0p(t) = =—(t
() = 5ol
und

Ok(t) = (1 —0) - 6 (t) + 60 - (¢ — 1)
Kk, 0, ¢ sind Konstanten: k > 0; 0, ¢ € [0, 1].

Diese Methode hat folgende Auswirkungen: wenn das Vorzeichen der partiellen Ablei-
tung von F' nach einem Gewicht wy gleich bleibt, wichst die zugehdrige Lernrate 7
linear, sie wird also zunehmend grofler. Sobald sich jedoch das Vorzeichen dndert, sinkt
die Lernrate exponentiell, sie wird also sehr schnell wieder klein.

Die Heuristik hinter diesen Modifikationen besagt, daf bei der Uberwindung von lan-
gen, flachen Plateaus auf der Fehleroberfliche die partielle Ableitung stets das gleiche
Vorzeichen hat, wihrend in zerkliifteten Gegenden das Vorzeichen oft wechselt. Somit
wird durch die § — 6-Regel ein flaches Plateau sehr schnell iiberwunden, um sofort da-
nach mit kleinen Schritten fortzufahren. Beim méglichen Oszillieren wird die Lernrate
nach wenigen Schritten so klein, daf dieses schnell vorbei ist. Daher werden auch mit
dieser Regel sowohl die Probleme an flachen Stellen als auch die Probleme in steilen
Schluchten vermieden.
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2.9 Universalitit von neuronalen Netzen

Abschlieflend soll nun der Frage nachgegangen werden, welche Fihigkeiten neuronale
Netze theoretisch haben. Zu wissen, welche Funktionen grundsitzlich von einem —
wie auch immer aufgebauten — neuronalen Netz représentiert werden kénnen, ist von
groflem Vorteil. Ist fiir eine Klasse von Funktionen die Représentation durch ein neuro-
nales Netz mit Sicherheit irgendwie md6glich, lohnt sich die Suche nach einem geeigneten
Netz eher, als wenn gar nicht klar ist, ob ein positives Ergebnis iiberhaupt existieren
kann. Ein wichtiges Ergebnis in diesem Zusammenhang liefert der Satz von Kolmogorov:

Satz 2.2 Satz von Kolmogorov

Sei f:]0,1]" — R™ eine stetige Funktion. Dann gilt:

f kann durch ein dreischichtiges feedforward-Netz mit den folgenden FEigenschaften
exakt implementiert werden.

1. Die Eingabeschicht besteht aus n Verteilerneuronen.

2. Die verborgene Schicht besteht aus 2 - n + 1 Neuronen, die jeweils thre Ausgabe
wie folgt berechnen:

n

02,,6:Z(A(n)k-‘l!(n,ol,mLk-e))+k, 1<k<2-n+1

i=1
mat
(a) A(n) € R, konstant
(b) U :R?> — R, stetig und monoton
(c) € € Q, konstant, mit 0 < & <, 6 > 0 beliebig

3. Die Ausgabeschicht besteht aus m Neuronen, die thre Ausgabe wie folgt berechnen:

2:n+1

03aj = Z gj(f)‘C:aOZ,k); 1 S] S m
k=1

mit g; stetig und reell.

Dabei hiingt die Funktion ¥ aus Schicht 2 nur von n ab, jedoch nicht von f selber. Die
Funktionen g; aus Schicht 3 hdngen von f und € ab, jedoch nicht von n.

Dieser Satz macht eine reine Existenzaussage und liefert keinen Hinweis fiir die Wahl
von ¥ und den g;. Ebenso ist der Beweis nicht konstruktiv. Daher sei diesbeziiglich auf
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[Hecht—Nielsen, 1987] verwiesen. Obwohl sich aus diesem Satz keine “Anleitung® zum
Erstellen des neuronalen Netzes ergibt, ist er von grundlegender Bedeutung fiir dieses
Forschungsgebiet. Denn damit wissen wir, dafl neuronale Netze universelle Approxima-
toren sind.

Fiir den Einsatz von neuronalen Netzen sprechen folgende Vorteile:

e Lernfiahigkeit
e Parallelitit
e verteilte Wissensreprisentation

e Universalitit

Dem stehen folgende Nachteile gegeniiber:

e Wissenserwerb ausschliefilich durch lernen
e Analyse des Gelernten schwierig (Blackbox)
e Trainingsdaten erforderlich

e keine direkte Ubernahme von Regeln eines Experten

Fuzzy—Controller sind Steuersysteme, die gerade diese Nachteile von neuronalen Net-
zen nicht haben. Im folgenden Kapitel 3 wird eine Einfiihrung in die Fuzzy-Theorie
gegeben, ebenso eine Vorstellung von Fuzzy-Controllern.



Kapitel 3

Fuzzy—Systeme

Fuzzy—Mengen sind eine Erweiterung der klassischen Mengen in der Mathematik, mit
deren Hilfe sich viele Sachverhalte genauer und flexibler darstellen lassen. Z.B. ist nach
Festlegung des internationalen Instituts der Statistik von 1887 (s. [Brockhaus, 1998])
eine Grofistadt eine Stadt mit mehr als 100.000 Einwohnern. Ist also eine Stadt mit
99.999 Einwohnern eine Kleinstadt? Bei klassischen Mengen muf} hier eine feste Zu-
ordnung getroffen werden, wihrend Fuzzy—Mengen eine graduelle Zuordnung erlauben,
die wesentlich feinere Beschreibungen erméglicht. Eine Stadt mit 99.999 Einwohnern ist
etwa zum Grad 0, 99 eine Grofistadt und zum Grad 0, 01 eine Kleinstadt, wihrend eine
Stadt mit 50.000 Einwohnern nur zum Grad 0, 5 eine Grofistadt ist. Fuzzy-Mengen und
ihre wichtigste Anwendung, der Fuzzy—Controller, sind Gegenstand dieses Kapitels.

3.1 Historische Entstehung

Die Fuzzy-Logik (deutsch: unscharfe Logik) stellt eine Erweiterung der klassischen
zweiwertigen Logik dar, welche ihre Urspriinge bereits in der alten griechischen Phi-
losophie hat: Platons Vermutung, dafl es einen dritten Bereich zwischen “wahr“ und
“falsch® geben miisse, ist der antike Vorldufer des Prinzips der Fuzzy-Logik. Dennoch
postulierte Platons Schiiler Aristoteles das Gesetz vom ausgeschlossenen Dritten, das
die Entwicklung der Mathematik und der Logik fiir die néchsten zwei Jahrtausende
bestimmen sollte.

Moderne Philosophen wie G. Hegel und B. Russel nahmen schliefilich Platons Vermu-
tung wieder auf. So schrieb Russel [Russel, 1923]: “The law of excluded middle is true,
when precise symbols are employed, but it is not true, when symbols are vague, as, in
fact, all symbols are.”“ Beispielhaft stellte er die Ungenauigkeit in der Sprache an der
Farbe rot dar. Diese Farbe steht nicht fiir eine genau festgelegte Wellenléinge, sondern
sie beschreibt einen bestimmten Bereich im Spektrum aller Farben. Ferner formulierte
Russel das Paradoxon des Barbiers von Sevilla: Wenn alle Ménner, die sich nicht selber
rasieren, vom Barbier rasiert werden, wer rasiert dann den Barbier? Diese Frage ist in
der zweiwertigen Logik nicht l6sbar.

33
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Zur selben Zeit fiithrt J. Lukasiewicz [Lukasiewicz, 1957] als erster eine systematische
Alternative zur zweiwertigen Logik des Aristoteles ein. Lukasiewics zeigt, daf es Sétze
gibt, denen keiner der beiden Wahrheitswerte “wahr“ (1) oder “falsch® (0) zugeordnet
werden kann. Hieraus folgert er, dafl es einen dritten Wahrheitswert geben muf}, den
er “possible () nennt. Spéter entwickelte er dazu noch vier— und fiinf-wertige Logi-
ken. Auch unendlich-wertige Logiken auf dem Intervall [0,1], die in der Fuzzy-Logik

konkret, definiert werden, hielt er fiir moglich.

Die Ideen von Russel nahm M. Black [Black, 1937] wieder auf und entwarf ein Verfah-
ren, mit dem er die Unschérfe von Symbolen numerisch darstellen konnte. Dabei wird
die Ungenauigkeit oder Vagheit eines Symbols unter Einbeziehung des Komplements
definiert. Black ging davon aus, daf} es mindestens ein Element gibt, das weder zum
Symbol noch zu dessen Komplement vollstindig gehort. Die Menge der Elemente, die
nicht eindeutig zugeordnet werden konnen, nennt er frings (deutsch: Fransen).

Die heute bekannte Fuzzy—Theorie wurde schliellich von L. Zadeh begriindet. 1965
verOffentlichte er den Artikel “Fuzzy—Sets“ [Zadeh, 1965], in dem er die Mathematik
der Fuzzy—Set—Theorie beschreibt. Darin verbindet er die Idee der Fransen mit der

Idee der unendlichwertigen Logik von Lukasiewics. Als wichtigste Anwendung dieser
Theorie entwarf E. H. Mamdani [Mamdani, 1975] 1975 den Fuzzy—Controller.

3.2 Fuzzy—Mengen

Zu den notigen theoretischen Grundlagen fiir die Beschreibung eines Fuzzy-Controllers
gehoren u.a. Fuzzy-Mengen und Operationen auf Fuzzy-Mengen. Was unterscheidet
Fuzzy—-Mengen von “gewdhnlichen® oder crispen Mengen? Der entscheidende Schritt
bei Fuzzy—Mengen, wie auch in der Fuzzy—Theorie und der Fuzzy-Logik, ist die Er-
weiterung des klassischen bindren 0 — 1 bzw. ja — nein Prinzips. Was ist damit gemeint?

Eine Teilmenge A C X einer Grundmenge X 148t sich durch ihre Indikatorfunktion
oder charakteristische Funktion X4 : X — {0, 1} eindeutig definieren:

Definition 3.1 Sei A C X Teilmenge einer Menge X . Die Funktion X4 : X — {0,1}
mit:

r€eA
XA(ﬁ):{(l):xZA

heifit Indikatorfunktion von A.

Fiir jedes © € X gibt es dabei nur zwei Moglichkeiten: entweder ist x ein Element der
Menge A oder nicht. Dabei gilt fiir jedes z € X immer einer dieser Félle, und zwar nur



3.2. FUZZY-MENGEN 35

einer. Dementsprechend hat die Indikatorfunktion fiir jedes © € X entweder den Wert
0 oder den Wert 1, und keinen anderen.

Bei Fuzzy—Mengen wird der Bildbereich der Indikatorfunktion auf das ganze Intervall
[0, 1] erweitert:

Definition 3.2 Sei X eine Menge. Eine Fuzzy—Menge A C X ist eine Menge von
geordneten Paaren:

A={(z,pz(z)) 1z € X}.

pi: X —[0,1] heift Zugehorigkeitsfunktion,

pi(z) ist der Zugehirigkeitsgrad von x zur Fuzzy-Menge A.

Beispiel 3.1 {1,3,5} C {1,2,3,4,5} (crispe Teilmenge)

Beispiel 3.2 {(1,0.2),(2,0.5),(3,1.0), (4,0.5), (5,0.2)} C {1,2,3,4,5} (Fuzzy-Men-
ge), wobei (2,0.5) bedeutet, daf$ die Zahl 2 mit Grad 0.5 zu dieser Fuzzy—Menge gehirt.

Der Unterschied zu “gewohnlichen“ Mengen ist also, dafl nicht mehr einfach festgelegt
wird, ob ein Element x in einer Menge enthalten ist oder nicht. Stattdessen wird fiir
jedes Element = angegeben, zu welchem Grad es in der Menge liegt. Dabei bedeutet wie
bei der Indikatorfunktion p3(x) = 0, daBl « gar nicht in A liegt, p;(x) = 1 bedeutet,

dafl x ganz in A liegt. Somit ist die Zugehorigkeitsfunktion eine echte Erweiterung der
charakteristischen Funktion, welche nur die Werte 0 und 1 annimmt.

Es gibt verschiedene Arten von Fuzzy—Mengen, die sich in ihrer Zugehorigkeitsfunkti-
on und in der Art der Repréisentation unterscheiden. So 148t sich bei einer endlichen
Grundmenge X fiir jeden Punkt z € X einzeln der Zugehorigkeitsgrad angeben, um ei-
ne Fuzzy-Menge zu definieren. Bei unendlichen Grundmengen ist natiirlich eine (nicht
notwendig stetige) Funktionsvorschrift mit Werten aus dem Intervall [0, 1] erforderlich.
Folgende Fuzzy—Mengen haben sich in der Praxis bewihrt und treten besonders hiufig
auf:

Definition 3.3 Gaufi—-Mengen, gegeben durch m (Mitte) und w > 0 (Weite):

pi(w) = exp (— <x ;m>2>
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Definition 3.4 Dreiecks—Mengen, gegeben durch 1 (links), m (Mitte) und r (rechts):

0: z <l oderx>r
() 1: r=m
pi(r) = .
A g I <z <m
m—Z 4 1. m<z<r
r—m

Alternativ lassen sich Dreiecks—Mengen auch analog zu Gaufi—Mengen mit zwei Para-
metern m (Mitte) und w > 0 (Weite) definieren:

0: r<m-—w oderx>m-+w
1: r=m
/LZ(I)_ T—mitw

T o m—w <z <m
L4l m<r<mtw

Definition 3.5 Trapez—-Mengen, gegeben durch | (links), my (Mitte 1), mo (Mitte 2)
und r (rechts):

0: z <[ oderxz>r
1: m; < x < my
mi—1 °

mo—=T .

m—Fl. me <xr<r

Definition 3.6 Sei A C X eine Fuzzy—Menge. Wenn es genau ein m € X gibt mit
pi(m) =1, dann heifft m der Modalwert von A.

Der Parameter w von Gaufi— bzw. Dreiecks—Mengen bezeichnet die Weite dieser Men-
gen.

Beispiel 3.3 Gaufi—Mengen und Dreiecks—Mengen besitzen den Modalwert m. Trapez—
Mengen haben keinen Modalwert, da bei ithnen auf der ganzen Strecke von my bis my
der Zugehdrigkeitsgrad den Wert 1 hat.

Fuzzy-Mengen werden héufig durch den Graphen ihrer Zugehorigkeitsfunktion dar-

gestellt. Die nachfolgende Abbildung 3.1 verdeutlicht die Unterschiede zwischen den
verschiedenen Arten von Fuzzy-Mengen.
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{
m 1 m r 1m1 m, r

Abbildung 3.1: Gaufi-Menge, Dreiecks—Menge, Trapez—Menge

Die Menge der Punkte, fiir die der Zugehdrigkeitsgrad einer auf R definierten Fuzzy—
Menge A grofier bzw. groBer oder gleich einem Wert « ist, nennt man (strengen) a—
Schnitt:

Definition 3.7 Sei A C R eine Fuzzy—Menge auf der Grundmenge RR.

Ay = {z e R | pi(z) > a} mit a € [0,1] heifft a=Schnitt von A,

Ag ={r € R|p;i(x) > o} mit a € [0,1] heift strenger a—Schnitt von A.

Der Abschluf§ der Menge von Punkten, fiir die der Zugehorigkeitsgrad einer auf R de-
finierten Fuzzy—Menge A grofler als 0 ist, heifit Trager von A

Definition 3.8 Sei A C R eine Fuzzy—Menge. Der Abschlufl von Zg heift der Triger

von A.

Beispiel 3.4 Fir eine Dreiecks—Menge (I, m,r) ist der Trager das Intervall [l,r].

3.3 Operationen auf Fuzzy—Mengen

Genau wie fiir crispe Mengen gibt es auch fiir Fuzzy-Mengen verschiedene Operationen
wie Vereinigungs—, Durchschnitts— und Komplement-Bildung. Da eine Fuzzy-Menge
mit Hilfe ihrer Zugehorigkeitsfunktion definiert wird, werden die Zugehorigkeitsgrade
der neuen Menge direkt aus den Zugehorigkeitsgraden der alten Mengen berechnet:

Definition 3.9 Seien A ¢ X und B C X Fuzzy-Mengen mit Zugehdrigkeitsfunktio-
nen py und pg. Die Zugehdrigkeitsfunktionen der Vereinigungs—Menge AU B, der
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Durchschnitts—Menge AN B und der Komplement—-Menge A¢ ergeben sich wie folgt:

paup(r) = max {uz(z), py ()} (Fuzzy~Vereinigung)
11545 () = min {pz(z), pz(z)} (Fuzzy—Durchschnitt)
Pic(x) =1— pz(x) (Fuzzy—Komplement)

Diese Definitionen entsprechen genau der Berechnung der neuen Indikatorfunktion bei

crispen Mengen. Die so berechneten Operatoren fiir Fuzzy-Mengen heiflen auch triviale
Operatoren (Abb. 3.2).

Abbildung 3.2: Vereinigung, Durchschnitt und Komplement von Fuzzy-Mengen

Im Gegensatz zu crispen Mengen ist es jedoch bei Fuzzy-Mengen nicht verbindlich fest-
gelegt, wie die Vereinigung, der Durchschnitt und das Komplement definiert werden
miissen. Aus diesem Grund gibt es allgemeine Definitionen, die die Mindestanforde-
rungen an einen Operator festlegen, der fiir eine dieser Verkniipfungen verwendet wird.
Damit werden Klassen von Operatoren beschrieben, aus denen jeweils ein Vertreter
nach Bedarf ausgewéhlt wird:

Definition 3.10
Fine Funktion c : [0,1] — [0, 1] heifit Fuzzy-Komplement, wenn gilt:

e ¢(0) =1, ¢(1) =0 (Randbedingungen)

e c ist monoton fallend

Eine Funktion t : [0,1]> — [0, 1] heifit Fuzzy-Durchschnitt oder T-Norm, wenn gilt:
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t(0,0) =0, t(a,1) =t(1,a) = a, t(1,1) = 1 (Randbedingungen)

t ist kommutativ

t ist monoton: a < b = t(a,c) < t(b,c)

t ist assoziativ: t(a,t(b, c)) = t(t(a,b),c).

Eine Funktion s : [0,1]> — [0, 1] heifit Fuzzy- Vereinigung oder T-Conorm, wenn gilt:

5(0,0) =0, s(a,0) = s(0,a) = a, s(1,1) =1 (Randbedingungen)
o s ist kommutativ

e s ist monoton und assoziativ

Aus den Randbedingungen ergibt sich ein Verhalten, das an Stellen mit Zugehorigkeits-
grad 0 oder 1 genau den entsprechenden Operationen fiir crispe Mengen entspricht.
Somit sind analog zur Zugehorigkeitsfunktion auch diese Operatoren immer Erweite-
rungen der entsprechenden klassischen Operatoren. Assoziativitdt und Kommutativitét
sichern, dafl die Vereinigung oder der Durchschnitt mehrerer Mengen nicht von der
Reihenfolge der Berechnungen abhingt. Auflerdem ist es dadurch leicht mdoglich, das
Ergebnis fiir mehrere Mengen rekursiv zu berechnen.

Diese Definitionen legen nur die Mindestanforderungen an einen Operator fest. Wei-
tere sinnvolle Eigenschaften wie Stetigkeit und das bei gewdhnlichen Mengen selbst-
verstdndliche Idempotenzgesetz werden hier nicht gefordert. Das bedeutet, die Glei-
chungen AUA=Aund An A= A sind fiir Fuzzy—Mengen i.A. nicht richtig. Ebenso
ist fiir ein Fuzzy—Komplement nicht per Definition gefordert, daf es involutiv ist, d.h.
c(c(a)) = a mufB nicht gelten. I.A. ist also das Komplement vom Komplement einer
Fuzzy—-Menge nicht wieder die urspriingliche Fuzzy—Menge.

Beispiel 3.5 Bounded Difference und Bounded Sum:

t(a,b) = max {0,a+b—1}
s(a,b) = min {1,a + b}

Die Werte

£(0.4,0.4) = max{0,0.4+ 04— 1} =0 #£ 0.4
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und

$(0.4,0.4) = min{1,0.4 4 0.4} = 0.8 £ 0.4

zeigen, daf$ diese Operatoren das Idempotenzgesetz nicht erfiillen.

Beispiel 3.6

c(a) = % (1 + cosm - a) ist ein Fuzzy-Komplement, welches nicht involutiv ist:

c(c(3)) =c(3-(L+cosZ)) =¢(0.75) = 5+ (1 +cosm-0.75) = 0.15 # %
Definiert man das Fuzzy-Komplement geméf c¢(a) = 1 — a, so 148t sich stets zu einer
T-Norm die duale T—Conorm berechnen bzw. zu einer T-Conorm die duale T-Norm:

Definition 3.11
Seir t eine T-Norm. Die zu t duale T-Conorm sq ist definiert durch:

sq¢(a,b) =1—1t(1 —a,1—10)

Sei s eine T-Conorm. Die zu s duale T—Norm t4 ist definiert durch:

ty(a,b) =1—s(1—a,1—0)

Neben den trivialen Operatoren gibt es noch eine ganze Reihe anderer Operatoren.
Einige davon verwenden einen Parameter, mit dem sich das Verhalten verdndern 148t.

Beispiel 3.7 Yagers Operatoren:

cla) = (1 —a”)w

g~

t(a,b) = 1 — min{1, (1 — a)* + (1 — b)”)
s(a,b) = min{1, (a" + bw)%}

}

mit w €]0, 0o.
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Dabei konvergiert ¢ fiir w — oo gegen das gewdhnliche Minimum und s gegen das
gewohnliche Maximum. Weitere Operatoren finden sich z.B. in [Tilli, 1993].

Die von crispen Mengen A C X bekannten Gesetze vom Widerspruch (A N A¢ = ()
und vom ausgeschlossenen Dritten (A U A° = X)) gelten fiir Fuzzy-Mengen nicht: Die
Zugehorigkeitsfunktion der leeren Menge ist konstant 0, die der ganzen Menge ist kon-
stant 1.

Beispiel 3.8 Sei A C X eine Fuzzy-Menge. Sei v € X gegeben mit puz(x) = 0.2.

Dann gilt mit den trivialen Operatoren:

f5n5 () = min {p5(z), pz.(2)} =min {0.2,1 — p5(z)}
=min {0.2,1 — 0.2} =min {0.2,0.8} =0.2#0

pauie () = max {p (), pz(2) } = max {0.2,1 — pz(z)}
=max {0.2,1 - 0.2} =max{0.2,0.8} =0.8 # 1

Jeder T-Norm bzw. T—Conorm 148t sich mit den trivialen Operatoren und den Ope-
ratoren aus Beispiel 3.9 nach oben bzw. unten abschétzen:

Beispiel 3.9

a: b=1
tw(a,b)=¢ b: a=1
0: sonst
a: b=
Sw(a,b) =< b: a=0
1: sonst

definieren eine T—-Norm bzw. T-Conorm.

Satz 3.1 Seien t und s eine beliebige T—-Norm bzw. T-Conorm und t,, und s,, die in
Beispiel 3.9 definierten Operatoren. Dann gilt fir alle a,b € [0, 1]:

tw(a,b) < t(a,b) < minf{a,b}

Sw(a,b) > s(a,b) > max{a,b}
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Beweis 3.1 Der Beweis erfolgt durch einfaches Nachrechnen unter Ausnutzung der
Definitionen von T-Norm bzw. T-Conorm. []

Aufgrund dieser Eigenschaften wird das Minimum auch als optimistischer Durchschnitts-
operator bezeichnet und analog das Maximum als pessimistischer Vereinigungsopera-
tor.

3.4 Fuzzy—Relationen

Fuzzy—Relationen sind genau so eine Erweiterung von “gewohnlichen“ Relationen, wie
Fuzzy—Mengen eine Erweiterung von “gewoéhnlichen® Mengen sind. Eine Relation auf
X x Y ist bekanntlich eine Teilmenge von X X Y.

Definition 3.12 Seien X und Y Mengen. Eine Fuzzy-Relation auf X XY ist eine

Fuzzy-Menge R C X xY. pi(@i, y;) gibt dabei an, zu welchem Grad (x;,y;) die Relation
erfiillt.

Durch diese Definition ist eine wesentlich feinere Abstufung moglich als bei der crispen
Relation. So 148t sich z.B. bei der Kleiner-Relation “<* angeben, zu welchem Grad
z; kleiner ist als y;. Mit po(1,1.1) = 0.1 und p-(1,1000) = 1 wird verdeutlicht, daf
1 nur wenig kleiner ist als 1.1, aber wesentlich kleiner als 1000. Endliche Relationen
werden hdufig in Matrix-Form dargestellt. An der Stelle (7, j) der Matrix wird dazu
der Zugehorigkeitsgrad pz(x;,y;) eingetragen:

Beispiel 3.10

i Y2 Y3
ﬁ o 0.6 0.2 0.7
T @ 0.5 04 0.8

Der Eintrag 0.6 an der Stelle (1,1) der Matriz gibt dabei an, daf$ piz(x1,y1) = 0.6 gilt.

Da Fuzzy-Relationen als Fuzzy-Mengen definiert werden, sind fiir sie dieselben Opera-
tionen wie fiir Fuzzy-Mengen definiert. Um zwei Fuzzy—Relationen mit den Operatoren
fiir Fuzzy-Mengen zu kombinieren, miissen sie auf dem gleichen Grundraum X x Y
definiert sein. Um zwei Relationen auf verschiedenen Grundriumen zu kombinieren,
gibt es spezielle Berechnungsvorschriften fiir die Komposition von Relationen. Am ge-
brauchlichsten sind die Maz—Min—Komposition und die Max—Produkt—Komposition:

Definition 3.13 Seien X, Y und Z Mengen. Seien RCXxYudRy CY XZ
Fuzzy—Relationen.
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Die Max—Min—Komposition §2 oMM El von El und ég st dann eine Fuzzy—Relation
auf X X Z. Ihre Zugehorigkeitsfunktion pg 7 wird definiert durch:

1

Hitsongys iy (T2 2j) = Max { min {uz, (i, ), 1z, (. zj)}}

Die Max—Produkt—Komposition §2 oMmp ﬁl von ﬁl und §2 ist ebenfalls eine Fuzzy—
Relation auf X x Z. Ihre Zugehorigkeitsfunktion g , 5 wird definiert durch:

Hitgos it (000 23) = max { i, (22,9) - 1 (0,%) }

Generell ergeben sich bei der Max—Min-Komposition Werte, die gleich grofl oder ge-
ringfiigig grofler als die Werte der Max—Produkt-Komposition sind. So wie das Mi-
nimum der optimistische Vereinigungsoperator ist, ist die Max—Min—Komposition die
optimistische Komposition.

Beispiel 3.11 Seien folgende Fuzzy—Relationen ﬁl C X xY und Eg C Y X Z gegeben:

Yy Y2 Y3

B T 0.4 0.3 0.1

L= 0.8 0.3 0.9
21 z2
N n 0.7 0.3
Ry == 1, 04 0.6

Fiir die Maz—Min—Komposition §2 oMM ﬁl und die Max—Produkt—Komposition
R2 Omp R1 gzlt

Ifyorsas By (T1521) = max { min {0.4, 0.7}, min {0.3, 0.4}, min {0.1, 0.5}} =

max {0.4, 0.3, 0.1} — 0.4

bzw.
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Hayo. i (@1,21) = max {0.4 0.7,0.3-0.4,0.1 - 0.5} -

max {0.28, 0.12, 0.05} —0.28

Die weiteren Werte werden analog berechnet und es ergibt sich:

21 z9
~ ~ z 0.4 0.3
Browa i =) <07 03)
21 Z9
~ =~z (028 018
Reowp Br =) ( 0.56 0.24 )

3.5 Fuzzy—Arithmetik

Neben Fuzzy-Mengen und Fuzzy-Relationen als Erweiterung der klassischen Mengen
bzw. klassischen Relationen werden Fuzzy—Zahlen als Erweiterung der reellen Zahlen
definiert.

Fuzzy—Zahlen sind Fuzzy-Mengen mit speziellen Eigenschaften. Um mit Fuzzy-Zahlen
wie “ungefihr vier zu rechnen, wird das Eztensionsprinzip verwendet. Damit werden
mathematische Funktionen, wie die einfache Addition oder f(x) = %, fiir Fuzzy—Zahlen
definiert. Der Funktionswert einer auf diese Weise definierten Funktion ist wieder ei-
ne Fuzzy—Zahl. Fuzzy—Arithmetik spielt bei den weiteren Betrachtungen dieser Arbeit
keine Rolle, dennoch soll hier eine kurze Einfiihrung erfolgen.

Definition 3.14 Sei A C X eine Fuzzy—Menge. Die Héhe von A st definiert als:

hgt(A) = sup pz(z)
zeX

A heift normal , falls gilt: hgt(g) =1.
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Beispiel 3.12 Fine Dreiecks—Mengen A= (I,m,r) ist normal, da fiir ihren Modalwert
m gilt:

pi(m) =1

Definition 3.15 Sei A C X eine Fuzzy—Menge. A heifst konvez , falls
fiir alle x1, 2 € X und fiir alle X € [0, 1] gilt:

p,g()\ - T+ (1 — )\) : 1‘2) > min {/Lg(l‘l),lig(lﬁ)}

Beispiel 3.13 Abb. 3.3 verdeutlicht den Unterschied zwischen konvexen und nicht kon-
vexen Fuzzy—Mengen.

1— konvex 1—
nicht konvex

0 0

Abbildung 3.3: Konvexe Fuzzy-Menge und nicht konvexe Fuzzy—Menge

Definition 3.16 Fine Fuzzy—Zahl ist eine Fuzzy—Menge AcC R, fiir die gilt:

1. A ist normal und konvez
2. Die Zugehorigkeitsfunktion p13y von A st stiickweise stetig

3. Es gibt genau ein xo € R mit pz(zo) =1
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Typische Fuzzy-Zahlen sind Dreiecksmengen und Gaufl-Mengen. Trapezmengen sind
keine Fuzzy—Zahlen, da es mehr als einen Punkt gibt mit Zugehdrigkeitsgrad 1.

Beispiel 3.14

ungefihr drei

OF——71 717 717 1T
O 1 2 3 4 5

Abbildung 3.4: Dreiecks—Zahl “ungeféhr drei®

Um mit Fuzzy—Zahlen Funktionen zu berechnen, wird das Extensionsprinzip benétigt.
Das Ziel ist es, eine reelle Funktion

fiX — Y mit X,V C R

oder

f:Xix..xX, —YmitX;x..xX,CR",)2 YCR

zur Funktion fﬁir Fuzzy—Zahlen zu erweitern.

D.h. es soll f(A) = B mit Hilfe von f berechnet werden, wobei A eine Fuzzy—Zahl auf
X bzw. X7 x ... x X, ist und B eine Fuzzy-Zahl auf Y.

Die naheliegende Festlegung
pg(y) = pz(), falls f(z) =y gilt,

scheitert: falls f nicht injektiv ist, gibt es mehrere Werte zu Auswahl. Dieses Problem
wird durch das Extensionsprinzip gelost:
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Definition 3.17 Eztensionsprinzip

Sei f: Xy x ... x X, — Y, mit X1 x...x X, CR",Y CR, eine Funktion.
Seien A; C X;, 1 =1,...,n, Fuzzy—Zahlen.

Dann wird die Erweiterung f von [ auf Fuzzy—Zahlen mit dem FExtensionsprinzip wie
folgt definiert:

F(A, ..., A,) = B mit:

Slip (min{ugl(xl),...,ugn(ﬁn)}) : falls f~(y) # 0

0: sonst

Im eindimensionalen Fall (f : X — Y) entfillt die Bestimmung der Minima. Dadurch
vereinfacht sich die Berechnung von B:

Definition 3.18 FExtensionsprinzip (eindimensional)

Sei f: X — Y, mit X,Y CRR, eine Funktion.
Sei A C X eine Fuzzy—Zahl.

Dann wird die Erweiterung ]7 von [ auf Fuzzy—Zahlen mit dem FExtensionsprinzip wie
folgt definiert:

f(A) = B mit:

{ sup (ug(x)) : falls f='(y) £ 0
pply) = 2lv=/@

0: sonst

Mit Hilfe des Extensionsprinzips 14t sich jede reelle Funktion auf Fuzzy—Zahlen fort-
setzen. Insbesondere ist fiir f ( ) = B der Modalwert von B immer der mit der ur-
spriinglichen Funktion f berechnete Funktionswert des Modalwerts von A:

Satz 3.2
Sei [: X — Y, X,Y CRR, eine Funktion,

sei f die mit dem Extensionsprinzip berechnete Erweiterung von f.
Seien A C X, B CY Fuzzy-Zahlen mit f(A) = B sowie zo der Modalwert von A.
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Dann ist y, = f(xo) der Modalwert von B.

Beweis 3.2 Es gilt nach dem Eztensionsprinzip:

sup (/L,Z{(l‘)) : falls fﬁl(yo) 7é 0

p5(yo) = 4 zlvo=/(=)
0: sonst

Wegen f(xo) = yo und pz(zo) = 1 muf auch pz(yo) = 1 gelten. D.h. yo ist der
Modalwert von B. []

Beispiel 3.15

Sei [ : R — R als f(z) =z +1 gegeben,

sei A die Dreieckszahl “ungefihr drei® (1,3,5).
Dann ist nach dem Extensionsprinzip f(A) = B mit
B der Dreieckszahl “ungefihr vier (2,4,6):

A ungefihr drei A ungefihr vier

O-—F——7 717 717 T 771~ O77 1717 17 717 T
01 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6

Abbildung 3.5: Ergebnis des Extensionsprinzips

Berechnung einzelner Werte:

{ sup (pz(x)) : falls f71(3) #0
p(3) = { sls=i(@)

0: sonst

— 15(2) = 05
Da nur f(2) = 3 gilt.
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{ sup  (pz(x)) : falls f7H(4) #0
ng4) = { eli=s@
0 : sonst
=piB3) =1
Da nur f(3) =4 gilt.

{ sup  (pz(x)) : falls f71(5) #0
p(5) = { =ls=i()

0 : sonst

(1) =05
Da nur f(4) =5 gilt.

Die weiteren Werte werden analog berechnet.

Weitere Eigenschaften des Extensionsprinzips und weitere Beispiele werden z.B. in
[Feuring, 1996] beschrieben.

3.6 Klassische Aussagenlogik

Die klassische Aussagenlogik beschéftigt sich mit Aussagen, die entweder wahr oder
falsch sind und Verkniipfungen dieser Aussagen zu neuen Aussagen. Der Wahrheits-
wert einer Aussage wird mit der Wahrheitswertefunktion 6 berechnet, die nur die Werte
1 fiir wahr und 0 fiir falsch annimmt. Die Variablen einer Aussage heiflen Aussagenva-
riablen und kénnen ebenfalls nur die Werte 0 und 1 annehmen.

Definition 3.19 FEine Aussage ist entweder eine Aussagenvariable x oder eine Ver-
kntipfung von Aussagen. Zur Verkniipfung stehen die bekannten aussagenlogischen Funk-
tionen zur Verfiigung:

- (Negation)

A (logisches und)

V' (logisches oder)

— (Implikation,)

+— (Bijunktion)
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Aussagen konnen demnach beliebig als Bestandteile neuer Aussagen verwendet werden:

Beispiel 3.16
Die Aussagen Aq(x1,x9) = 21 V 2y und Ay(x3,14) = T3V 24

werden mit A zur neuen Aussage

A(xy, 29,3, 24) = (21 V 22) A (T3 V 24)

zusammengesetzt.

Der Wahrheitswert wird bei komplexeren Aussagen schrittweise von innen nach auflen
berechnet, indem jeweils zuerst die Wahrheitswerte der innersten Aussagen berechnet
werden, dann die Wahrheitswerte der daraus zusammengesetzten Aussagen usw. Aus-

gangspunkt fiir die Berechnung ist in jedem Fall eine Belegung der Aussagenvariablen.

Definition 3.20 FEine aussagenlogische Belequng ist eine Abbildung von der Menge
der Aussagenvariablen in die Menge der Wahrheitswerte {0,1}.

Bei einer Belegung wird also fiir jede Variable festgelegt, welchen Wert sie hat. Dies
entspricht dem Einsetzen von Zahlen fiir die Variablen zq,...,z, in eine mathemati-
sche Funktion f(z1,...,z,). Der Wahrheitswert einer Aussage héingt von der Belegung
ab und wird entsprechend der Definition der aussagenlogischen Funktionen berechnet:

Beispiel 3.17 In Beispiel 3.16 sieht das fir x1 =1, xo = 0, 3 = 0 und x4 = 1 wie
folgt aus:

6(A(1,0,0,1)) =6((1VO)A(OV1)) =

5(6(1vOo)AsOV1)=6(1A1)=1

Definition 3.21
Fine Aussage A(xq,...,x,) heifit erfillbar oder konsistent, wenn es eine Belequng fiir
Ty...,T, gibt mit 5(A(x1, . ,xn)) =1.

Fine Aussage A(xq,...,x,) heifit nicht erfillbar oder inkonsistent, wenn es keine Be-

lequng fiir xi,...,x, gibt mit 5(A(x1, e ,xn)) =1.

Fine Aussage A(xy,...,x,) heifit allgemeingiltig oder Tautologie, wenn fir jede Bele-
quNg VON Ti, ..., Ty 5(A(x1, o ,xn)) =1 gilt.
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Beispiel 3.18

e 11V xy ist konsistent
e 1, A~z ist inkonsistent

e 1V —xy ist eine Tautologie

Es gibt mehr Verkniipfungsoperatoren als zur Darstellung aller Aussagen notwendig
sind. Um jede mogliche Aussage darzustellen wiirden z.B. — und V geniigen. Alle wei-
teren Verkniipfungen lassen sich aus diesen beiden Verkniipfungen zusammensetzen.
Z.B. hat —x; V x5 fiir jede Belegung von z; und x5 den gleichen Wahrheitswert wie
x1 — x9, d.h. die Aussagen sind gleichwertig oder aussagenlogisch dquivalent.

Verkniipfungs-Symbole wie A oder — dienen der besseren Darstellung und dem
Verstandnis von Aussagen. Der Wahrheitswert von x; — x5 entspricht z.B. der intui-
tiven Bedeutung der Folgerung “wenn x; gilt, dann gilt auch x5“; ebenso entspricht der
Wahrheitswert von x; A zo der intuitiven Bedeutung von “x; und x,“. Wertetabellen
fiir die verschiedenen Verkniipfungen und weitere dquivalente Formeln finden sich z.B.
in [Heinemann, 1992].

3.7 Aussagenlogischer Schlufl

Das Ziel beim aussagenlogischen Schluf} ist es, aus Aussagen, deren Giiltigkeit bereits
bekannt ist, neue giiltige Aussagen herzuleiten. Genauer bedeutet das folgendes:

Definition 3.22 Seien Aq,..., A,, und B Aussagen.
Wenn fiir jede Belegung von xq,...,T, aus

5(A1(x1,...,xn)) =...= 6(Am(x1,...,xn)) =1
folgt, daf$ auch
§(B(x1,...,2,)) =1

gilt, dann heifst B aussagenlogischer Schluff aus Ay, ..., Ap.

Schreibweise: Ay, ..., A, = B.

Diese Definition ist gleichbedeutend damit, dafi (A; A...A A,,) — B allgemeingiiltig
ist. Ein aussagenlogischer Schlufl bedeutet also, dafl immer, wenn die Formeln der Vor-
aussetzung wahr sind, auch die gefolgerte Formel wahr ist. Aussagenlogische Schliisse
werden verwendet, um aus als giiltig bekannten Formeln neue Formeln herzuleiten.
Bekannte Schlufiregeln sind z.B.:
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Definition 3.23
Modus ponens (Abtrennungsregel): a,a — b =>b

Modus tollens (Widerspruchsregel): —=b,a — b = —a

Modus barbara (Kettenschlufl): a — b,b — ¢ = a — ¢

3.8 Fuzzy—Aussagenlogik

Ebenso wie Fuzzy—Mengen eine Erweiterung von “gewohnlichen® Mengen sind, ist die
Fuzzy—Aussagenlogik eine Erweiterung der “gewthnlichen* Aussagenlogik. Analog zur
Erweiterung des Bildbereichs der Indikatorfunktion X wird hier zur Definition der
fuzzy—Wahrheitswertefunktion o der Bildbereich der klassischen Wahrheitswertefunk-
tion ¢ auf das ganze Intervall [0, 1] erweitert. Dadurch lassen sich Aussagen genauer
bewerten als in der klassischen Logik. Je nach Betrachter sind unterschiedliche Ansich-
ten und Bewertungen moglich, wie folgende Aussage zeigt:

Beispiel 3.19 Betrachten wir folgende umgangssprachliche Aussage: “Die Mathe—
Klausur war schwer.“ Dieser Aussage wird ein Schiler oder Student entsprechend sei-
ner Kenntnisse und Vorbereitung mehr oder weniger stark zustimmen. Diese Unter-
schiede bei der realen Bewertung einer Aussage kénnen in der Fuzzy—Aussagenlogik
wesentlich besser berticksichtigt werden als in der klassischen Aussagenlogik, die nur
zwer Wahrheitswerte kennt.

In der Fuzzy-Aussagenlogik werden die gleichen Verkniipfungs-Symbole wie in der
klassischen Aussagenlogik definiert. Der Wertebereich fiir die Aussagenvariablen und
der Bildbereich der Wahrheitswertefunktion ist das Intervall [0, 1]. Eine Aussage kann
also jetzt nicht mehr nur wahr oder falsch sein, sondern sie hat einen bestimmten Wahr-
heitsgrad zwischen 0 und 1. Dabei bedeutet 1, dafl die Aussage wahr ist, 0 bedeutet,
daf} die Aussage falsch ist.

Definition 3.24 Fine fuzzy—aussagenlogische Belegung ist eine Abbildung von der Men-
ge der Aussagenvariablen in das Intervall [0, 1].

Welchen Wahrheitsgrad eine Aussagenvariable in der Fuzzy—Aussagenlogik bekommt,
muf} jeweils im Einzelfall festgelegt werden. Dabei spielen auch subjektive Meinungen
eine Rolle, vgl. Beispiel 3.19.

Analog zur klassischen Aussagenlogik lassen sich Aussagen beliebig mit den verschie-
denen Verkniipfungen zu neuen Aussagen kombinieren. Die Berechnung des Wahr-
heitswertes erfolgt dabei analog zur klassischen Aussagenlogik von innen nach aufen.
Folgende fuzzylogische Operationen stehen zur Verfiigung:
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Definition 3.25

e Negation: —~ mit 0(—x) = 1 — 6(x)

Kongjunktion: A mit 6(z, A z) = min {5(271), g(fl)g)}

Disjunktion: V mit 6(z, V o) = max {g(xl), g(xQ)}

Implikation: —s mit d(z; —» ©2) = min {1,1- 5(x1) + g(xg)}

Bijunktion: <—s mit 8(z1 > 15) = 1 — (6(z1) — g(.’l)g))

Beispiel 3.20 Betrachten wir folgende zusammengesetzte Aussage A:
“Diplom—Mathematiker mit Kenntnissen in der Informatik und der Betriebswirtschafts-
lehre haben gute Berufsaussichten in der Entwicklung oder im Management.“ Fiir
Diplom—Mathematiker S. werden folgende FEinzel-Bewertungen fir die Teilaussagen
festgelegt:

o Ai: “S. hat Kenntnisse in der Informatik*: 6(A;) = 0.9

o Ay: “S. hat Kenntnisse in BWL“: 6(Ay) = 0.7

e Aj: “S. hat gute Berufsaussichten in der Entwicklung“: 6(As) = 0.8

o Ay: “S. hat gute Berufsaussichten im Management“: 6(Ay4) = 0.4

Damit kann nun der Wahrheitswert von Aussage A berechnet werden:

0(A) = 5((A1 A Ay) — (A3 V Ay))

=5((0.9A0.7) —> (0.8V 0.4))

= 5(5(0.9 A 0.7) — 5(0.8V 0.4))

=6(0.7 — 0.8)

=min {1,1-0.74+08} =1

D.h. A ist eine wahre Aussage.
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Allgemein wird g(xl — o) nur kleiner als 1, wenn der Wahrheitsgrad von x5 kleiner
als der von x; ist. Die Implikation entspricht also der Vorschrift: “xy mufl mindestens
so wahr sein wie z;“, in Verallgemeinerung der Vorschrift “wenn x; wahr ist, dann muf
auch zo wahr sein“, die bei der Implikation in der klassischen Logik gilt.

Bei Wahrheitswerten 0 oder 1 verhalten sich die Operatoren der Fuzzy—Aussagenlogik
genau so, wie die entsprechenden Operatoren der klassischen Aussagenlogik. D.h. ¢
ist eine echte Erweiterung von §. Wie fiir Fuzzy—Mengen gibt es auch in der Fuzzy—
Aussagenlogik noch weitere Moglichkeiten, diese Operatoren zu definieren (s. Abschnitt
3.3). Die fiir die Durchschnitts— und Vereinigungs—Berechnung verwendeten T-Normen
und T—Conormen sind gleichzeitig A— bzw. V—-Operatoren. Fiir die Implikation steht
z.B. der Operator von Zadeh zur Verfiigung:

Beispiel 3.21 Zadehs Implikation:

d(x1 — x3) = min {1, max {1 — g(l‘1),5($2)}}
Weitere Beispiele finden sich z.B. in [Feuring, 1996].

Definition 3.26
Fine Aussage A(xy,...,x,) heifit fuzzy-logisch erfillbar, wenn es eine Belegung fiir

Ty, ..., T, gibt mit S(A(l‘l, .. ,:En)) #0.

Fine Aussage A(x1, ..., xy,) heifit fuzzy—-logisch allgemeingiiltig, wenn fiir jede Belegung

VON T1, ..., Ty S(A(ﬁl, . ,xn)) =1 gilt.

Fine Aussage A(xy,...,x,) heifit fuzzy-logisch unerfillbar, wenn —A allgemeingiiltig
151.

Eine Aussage wird demnach in der Fuzzy-Aussagenlogik bereits als erfiillbar bezeich-
net, wenn es eine Belegung gibt, bei der sie nicht “ganz falsch® ist.

Die bekannten Aquivalenzen von Verkniipfungen aus der klassischen Aussagenlogik gel-
ten in der Fuzzy-Logik i.A. nicht! So 148t sich z.B. x1 — x5 nicht durch —x; V x,
ersetzen, ebenso ist der Wahrheitswert von xq A —x; nicht immer 0 und der Wahrheits-
wert von x; V —xy nicht immer 1:

Beispiel 3.22

(0.6 — 0.4) = min{1,1—-0.6+0.4} = 0.8

#0.4 = max {0.4,0.4} = §(=0.6 v 0.4)
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6(0.6 A —0.6) = min {0.6,0.4} = 0.4 #0

6(0.6 vV =0.6) = max {0.6,0.4} = 0.6 # 1

Auch die aussagenlogischen Schliisse lassen sich nicht ohne Modifikationen auf die
Fuzzy—Aussagenlogik iibertragen. Z.B. ist der Modus ponens hier nicht allgemeingiiltig:

Beispiel 3.23 Sei 6(z1) = 0.8 und 6(z) = 0.3, dann gilt:

g((xl A (zy — :1:2)) — :1:2> = g((O.S A (0.8 — 0.3)) — 0.3)
=5(5(0:875(0.8 — 03)) — 0.3) =5(5(0.8 1 0.5) — 0.3)
- '5(0.5 N 0.3> — 0841

Um dennoch aus fuzzy—Aussagen neue Aussagen herleiten zu koénnen, ist eine neue
Definition des Modus ponens erforderlich. Diese wird im folgenden Abschnitt 3.9 be-
schrieben.

3.9 Unscharfes Schlieflen

Unscharfes Schlielen ist eine der wesentlichen Methoden, die in Fuzzy-Controllern an-
gewendet werden. Das Ziel beim unscharfen Schlielen ist es, aus unscharfen (= “fuzzy“)
Daten aufgrund von gegebenen Regeln Schliisse zu ziehen. In den Regeln ist dabei das
Wissen gespeichert, auf dem die Schliisse basieren. Zur Formulierung der Regeln wer-
den linguistische Variablen verwendet:

Definition 3.27 Linguistische Variablen oder sprachliche Variablen sind Variablen,
deren Werte keine Zahlen sind, sondern linguistische Terme, d.h. sprachliche Aus-
driicke.

Ublicherweise besteht der Wertebereich von linguistischen Variablen aus einer Menge
von Adjektiven.

Beispiel 3.24 Mdagliche Wertebereiche einer linguistischen Variable fir die Tempera-
tur sind z.B.:

{niedrig, mittel, hoch}
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oder

{wenig heifi, etwas heiff, heif, sehr heifi}

Um mit linguistischen Termen rechnen zu kénnen, werden zur Reprisentation dieser
Terme Fuzzy—Mengen definiert. D.h. fiir jeden verwendeten Term wird eine Fuzzy—
Menge auf einem geeigneten Grundraum bendétigt. Auf diese Weise lassen sich reelle
Daten (z.B. MeBwerte) mit den linguistischen Termen verkniipfen.

Ist A C X eine Fuzzy-Menge auf dem Grundraum X und x € X, dann gibt der Zu-
gehorigkeitsgrad von = zu A: p3() an, zu welchem Grad « die Eigenschaft erfiillt, die A
reprasentiert. Je hoher der Grad ist, desto mehr erfiillt der MefSwert die Bedingung des
zugehorigen linguistischen Terms. Grad 0 bedeutet, die Bedingung ist gar nicht erfiillt,
Grad 1 bedeutet, die Bedingung ist vollstandig erfiillt. Dabei ist es moglich, dafl gleich-
zeitig mehrere Eigenschaften zu einem bestimmten Grad ungleich Null erfiillt werden.

Beispiel 3.25

Liegt die Temperatur eines Zimmers stets zwischen 10°C und 30°C, so ist das Inter-
vall [10,30] ein geeigneter Grundraum. Als Fuzzy—Mengen werden dann z.B. folgende
Dreiecks—Mengen (I, m,r) verwendet:

niedrig = A, = (10,15, 20)
mittel = A, = (15,20,25)
hoch = Ay = (20,25, 30)

Ist die gemessene Temperatur 17.5°C, so gilt:

e die Temperatur ist zum Grad 0.5 niedrig (da puz (17.5) = 0.5)
e die Temperatur ist zum Grad 0.5 mittel (da pz (17.5) =0.5)

e die Temperatur ist zum Grad 0 hoch (da pz, (17.5) =0)

Definition 3.28 Die Finteilung des Grundraums in einzelne Bereiche durch verschie-
dene Fuzzy—Mengen heifit Partitionierung .

Soll durch unscharfes Schlieflen die Leistung eines Heizkorpers in Abhéngigkeit von der
Temperatur gesteuert werden, so mufl auch fiir die Heizstérke eine linguistische Variable
verwendet werden. Analog zur Temperatur miissen geeignete linguistische Terme fiir
die Heizleistung und zugehorige Fuzzy-Mengen definiert werden. Z.B. auf dem Grund-
raum Y = [0, 10] Dreiecksmengen (I, m, r):
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schwach = By = (0,2,4)
normal = B, = (3,6,9)
stark = B3 = (8,9,10)

Das Wissen, auf dem die Schliisse basieren, wird in Form von “WFENN-DANN-Regeln“
oder “IF-THEN-Regeln“ représentiert:

Definition 3.29 Seien x,y linguistische Variablen auf Grundriumen X,Y , fir die ge-
eignete Partitionierungen definiert sind. WENN—-DANN-Regeln oder IF-THEN—-Regeln
sind Regeln der Gestalt:

WENN = Term 1 DANN y = Term 2

oder

IF x = Term 1 THEN y = Term 2

mit Term 1 und Term 2 linguistischen Termen fir x bzw. y.

Alternativ lassen sich die Regeln auch direkt mit den Fuzzy—Mengen der Partitionie-
rung statt den linguistischen Termen formulieren:

IF x = A; THEN y = B,

Beispiel 3.26 Fiir die Steuerung eines Heizkorpers sind folgende Regeln geeignet:
Sei T die linguistische Variable fiir Temperatur, H die linguistische Variable fir Heiz-
leistung. Seien geeignete Partitionierungen zu den Termen

{niedrig, mittel, hoch} firT

und

{schwach, normal, stark} fir H

auf den zugehorigen Grundrdumen definiert:

WENN T = ntiedrig DANN H = stark
WENN T = mittel DANN H = normal
WENN T = hoch DANN H = schwach
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Die in Beispiel 3.26 definierten Regeln verdeutlichen einen wesentlichen Vorteil der
Steuerung mit Methoden der Fuzzy—Logik: die Anschaulichkeit. Sowohl die verwende-
ten linguistischen Terme als auch die aufgefithrten Regeln sind fiir jeden Anwender
auch ohne Kenntnisse der Fuzzy-Logik verstdndlich. Tatsdchlich ist es moglich, das
Wissen eines Experten mit Hilfe von IF-THEN-Regeln in Kontrollsystemen zu spei-
chern und zur Steuerung eines Prozesses zu verwenden.

Aufgrund dieser Regeln soll nun bei einer gegebenen Temperatur die geeignete Heiz-
leistung bestimmt werden. Dazu wird zunéchst die Temperatur ¢ gemessen. Durch
Berechnen der Zugehorigkeitsgrade von ¢ zu den Fuzzy—Mengen der Partitionierung
wird bestimmt, zu welchem Grad die einzelnen Bedingungen im WENN-Teil der Re-
geln erfiillt sind (s. Beispiel 3.25). Je mehr eine Bedingung erfiillt ist, desto stérker soll
die Folgerung dieser Regel beriicksichtigt werden.

Anstatt den reellen Meflwert direkt zu verwenden, wird er in einem Zwischenschritt
auf eine Fuzzy-Menge abgebildet. Dieser Vorgang wird Fuzzifizierung genannt, Ein-
zelheiten dazu werden in Abschnitt 3.10 beschrieben. Auf diese Weise ist es moglich,
Unsicherheiten der reellen Werte (Mefifehler) zu beriicksichtigen. Statt mit dem exak-
ten, aber moglicherweise fehlerhaften reellen Wert 20 wird z.B. mit der Dreiecks—Menge
(18,20, 22) (“ungefihr 20“) weiter gerechnet.

Liegt nach der Fuzzifizierung eine Fuzzy—Menge A vor, so braucht diese Menge nicht ei-
ne der bei der Partitionierung definierten Mengen zu sein. D.h. keine der [F-Bedingungen
ist genau erfiillt. Dann muf} aber auch keine der THEN-Folgerungen genau erfiillt wer-
den. Wie soll in diesem Fall die geeignete Heizleistung berechnet werden?

Das Ziel beim unscharfen Schlieflen ist es, jeweils aus einer gegebenen Regel und einem
als Fuzzy-Menge gegebenen Fakt eine neue Fuzzy-Menge zu berechnen. Dieser Schluf

wird als generalisierter Modus ponens bezeichnet:

Definition 3.30 generalisierter Modus ponens

Seien auf Grundriumen X und Y Partitionierungen definiert.
Sei die Regel IF x = A; THEN y = B; mit A; C X, B; CY gegeben.

Sei weiterhin als fuzzifizierte Menge Acx gegeben, d.h. es gilt x = A.
Dann wird das Ergebnis y = B berechnet gemdfs:

pp(y) = max {pz(w) « p (@) = g (v) §

wobei x jeweils fir eine T-Norm steht, z.B. den Minimum—QOperator.
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Anschaulicher ist die schematische Darstellung des verallgemeinerten Modus ponens:

IF z = A; THEN y = B,
z=A
y=2hB

Statt dem Minimum—Operator lassen sich auch andere T-Normen verwenden, M&glich-
keiten fiir geeignete T-Normen finden sich z.B. in [Feuring, 1996].

Beispiel 3.27 _
Seien auf dem Grundraum X = {1,2,3} die Fuzzy—Menge Ay gemdf

pg, (1) =05, pz (2) = 1.0 und pz (3) = 0.6 definiert

und auf dem Grundraum 'Y = {10, 20,30} die Fuzzy—Menge B gemif
g, (10) = 0.5, g (20) = 1.0 und pg (30) = 0.5.

Sei die Regel IF x = A, THEN Yy = B, gegeben.

Zur Fuzzy-Menge AcC X mit

pi(l) =04, p7(2) =0.9 und pz(3) = 0.5

ergibt sich mit dem generalisierten Modus ponens die Fuzzy—Menge BCY als:

pi(10) = max { min{pz(2), 15, (2), 1 5(10)} }

zeX

= max { min{ug(l), Mgi(l)v ug(lO)},
min{uz(2), pz,(2), pz(10)},

min{y5(3), 1,(3), 15(10)} }
= max { min{0.5,0.4,0.5}, min{1.0, 0.9, 0.5}, min{0.6,0.5,0.5} }

= max {0.4,0.5,0.5} = 0.5

analog ergeben sich:
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M§(20) =0.9

115(30) = 0.5

Mit dem generalisierten Modus ponens ist es moglich, aus einer Regel und einer gege-
benen Fuzzy-Menge eine neue Fuzzy—Menge zu berechnen. Die erste x—Verkniipfung
kombiniert dabei die gegebene Fuzzy—Menge mit der Fuzzy—Menge aus der Regel—
Voraussetzung. Dabei gilt fiir jedes x: je dhnlicher die beiden Fuzzy-Mengen sind,
desto grofier ist der Wert von pz(z) * pg- (z).

Die zweite x—Verkniipfung bewirkt eine Kombination mit der Fuzzy—Menge aus der
Regel-Folgerung. Fiir das Ergebnis B gilt: je “dhnlicher” A der Regel-Voraussetzung
A ist, desto “dhnlicher® ist B der Regel-Folgerung Bj.

Zur Steuerung eines Gerétes oder einer Anlage ist eine Fuzzy—Menge als Ergebnis
des verallgemeinerten Modus ponens nicht geeignet. Daher muf§ diese Fuzzy—Menge
auf eine reelle Zahl abgebildet werden. Dieser Vorgang heifit Defuzzifizierung. Da i.A.
mehrere Regeln definiert sind, miissen die Ergebnisse der Regeln in geeigneter Weise
kombiniert werden. Das unscharfe Schlielen, die Defuzzifizierung und die Kombination
der Regelergebnisse sind Bestandteile eines Fuzzy-Controllers. Daher werden sie im
Abschnitt iiber Fuzzy—Controller 3.10 ausfiihrlich beschrieben.

3.10 Der Fuzzy—Controller nach Mamdani

Fuzzy—Controller sind die wichtigste, auch kommerziell erfolgreiche, Anwendung der
Fuzzy-Theorie. Sie werden vorzugsweise zur Steuerung von Prozessen eingesetzt, z.B.
fiir einen Zement-Drehrohrofen. Es gibt grundsétzlich zwei verschiedene Arten von
Fuzzy-Controllern, den Sugeno—Controller nach [Sugeno, 1985] und den Mamdani-
Controller nach [Mamdani, 1974]. In diesem Abschnitt wird der Fuzzy—Controller nach
Mamdanis Definition vorgestellt. Auf den Sugeno—Controller wird in Abschnitt 3.12
eingegangen.

Definition 3.31
Seien Xy x ... x X, CR" der Eingaberaum,
Y1 x ... xY,, CR"™ der Ausgaberaum eines zu steuernden Systems.

Fin Fuzzy—Controller (nach Mamdanis Definition) ist eine Steuereinheit, die

Fingaben (r1,...,r) € X1 X ... x X,
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auf Ausgaben (s1,...,5,) €Y1 X ... XYy,

abbildet.

Im wesentlichen besteht ein Fuzzy-Controller aus vier Komponenten:

Fuzzifizierer

Regelbasis

Entscheidungslogik

Defuzzifizierer

Definition 3.32
Der Fuzzifizierer berechnet aus den reellen Eingaben Fuzzy—Mengen (s. Abb. 3.6).

FEin Eingabewert r; € X; wird dabei z.B. in die Dreiecks—Menge (r; — &,r;,1; + &) mit
einem € > 0 umgewandelt.

In den meisten Fillen wird jedoch ein Singleton—Fuzzifizierer verwendet. D.h. ein Ein-

gabewert r; € X; wird in die Fuzzy-Menge ﬁz umgewandelt mat:

l:z=mr;
Méi(x): 0:xz#r;

Dreiecks—Menge , Singleton—-Menge

Abbildung 3.6: Dreiecks—Menge und Singleton—-Menge zur Eingabe 2.0
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Definition 3.33 Die Regelbasis besteht aus endlich vielen WENN-DANN-Regeln bzw.
IF-THEN-Regeln. Dabei wird fir jede Dimension des Fingaberaumes Xy X ... x X,
eine linguistische Variable x; verwendet. Die einzelnen Werte werden mit einer UND-
Verkniipfung kombiniert.

Fiir die Werte von jeder linguistischen Variablen x; werden geeignete Fuzzy—Mengen auf
ihrer Eingabe—Dimension X; definiert. Die Anzahl der Fuzzy—Mengen kénnen fir jede
Eingabe—Dimension unterschiedlich gewdhlt werden, ebenso die Eingabe—Dimensionen
selber. Negative Bereiche sind ebenfalls méglich. Analog miissen geeignete Partitio-

nierungen fir die linguistischen Variablen y; der Dimensionen des Ausgaberaumes
YY) x ... xY,, definiert werden.

Beispiel 3.28
Sollen als Eingaben zur Steuerung eines Heizkorpers MefSwerte fir die Temperatur und
die Luftfeuchtigkeit verwendet werden, so ist X; X Xo mit

X, =[10,30] fir die Temperatur in Grad Celsius und
X, =1[0,100] fir die Luftfeuchtigkeit in Prozent

ein geeigneter Fingaberaum.

Linguistische Terme fiir x1 sind z.B.

{kalt, mittelwarm, warm}

und fir xo

{trocken, normal, feucht, sehr feucht}

Zu diesen Termen sind jeweils passende Fuzzy—Mengen auf X1 bzw. Xo zu definieren.
Z.B. Dreiecksmengen (I, m,r):

kalt = Ay = (10,14, 18)
mittelwarm = Ay = (14,18,22)
warm = Az = (18,24, 30)
trocken = Ay = (0,15, 30)

normal = Ay = (15,35,55)

feucht =
sehr feucht = Ay

= (50, 70, 90)
= (80,90, 100)

Liegt die Finstellung der Heizleistung zwischen 0 und 10, so ist Y = [0,10] ein geeig-
neter Ausgaberaum, eine geeignete Partitionierung ist:
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schwach = B, = (0,2,4)
mittelstark = By = (3,6,9)
stark = B; = (8,9,10)

Passende Regeln sind:

Ry: WENN z; = kalt UND xo = sehr feucht DANN y = stark

Ry: WENN z; = kalt UND xo = feucht DANN y = mittelstark
R3: WENN x1 = mittelwarm UND x5 = normal DANN y = mittelstark
Ry: WENN x, = warm UND x5 = trocken DANN y = schwach

Die Regelbasis ist das Herzstiick eines Fuzzy-Controllers. In den Regeln ist das Wissen
eines Experten gespeichert, wie in welcher Situation reagiert werden soll. Die Vor-
aussetzung oder Prdmisse einer Regel beschreibt eine Situation, die Folgerung oder
Konklusion beschreibt die korrekte Reaktion in dieser Situation.

Definition 3.34 Der WENN-Teil bzw. IF-Teil einer Regel heifit Pramisse ,
der DANN-Teil bzw. THEN-Teil heifst Konklusion.

Es geniigt, Regeln zu verwenden, deren Konklusion sich nur auf die linguistische Varia-
ble einer Dimension des Ausgaberaumes bezieht. Folgerungen fiir mehrere Dimensionen
des Ausgaberaumes werden einfach durch mehrere Regeln abgedeckt.

Beispiel 3.29 B _ B

wird in dquivalenter weise ersetzt durch

IF @y =A,, UND ...UND w, = A,. THEN y, = B,.
IF 7y = A, UND ...UND z, = A,. THEN yo = B,

Die in Abschnitt 3.11 vorgefiihrte schrittweise Berechnung der Ausgabe eines Fuzzy—
Controllers macht deutlich, dal die Regel mit beiden Ausgabe-Dimensionen genau
dieselben Ergebnisse liefert, wie beide Regeln mit je einer Ausgabe-Dimension. Daher
wird im Folgenden 0.B.d.A. fiir jede Regel folgende Gestalt vorausgesetzt:

IF 2, = Ay, UND ...UND z, = A,, THEN y; = B,
mit Zz* einer Fuzzy-Menge auf X; und Ej* einer Fuzzy—Menge auf Y.

Definition 3.35

Die Entscheidungslogik berechnet unter Berticksichtigung der Regeln aus den Fingabe—
Fuzzy—Mengen, die der Fuzzifizierer liefert, die Ausgabe—Fuzzy—Mengen. Dafiir wird fiir
jede Dimension des Ausgaberaumes eine Ausqabe—Fuzzy—Menge ermittelt.
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Zur Bestimmung jeder Ausgabe—Fuzzy—Menge werden jeweils alle Regeln beriicksichtigt,
deren Konklusion die zugehorige Ausgabe—Dimension betreffen.

Der Defuzzifizierer berechnet fir jede Ausgabe—Dimension aus der Ausgabe—Fuzzy—
Menge einen reellen Ausgabewert. D.h. der Deffuzzifizierer realisiert eine Abbildung
von den Fuzzy—Mengen nach R. Alle Ausgabewerte zusammen sind die Ausgabe des
Fuzzy—Controllers (s1,...,8m) € Y1 X ... X Y,,.

Abb. 3.7 zeigt schematisch den Aufbau eines Fuzzy-Controllers nach Mamdani:

Fuzzi— Regel- Defuzzi—
fizierer basis fizierer
[
Entscheidungslogik

zu steuernder Prozef3 -
MeBwerte Stellwerte

Abbildung 3.7: Aufbau eines Fuzzy—Controllers

Samtliche Einzelheiten zu den Berechnungen der Entscheidungslogik und des Defuzzi-
fizierers werden im folgenden Abschnitt 3.11 beschrieben.

3.11 Arbeitsweise eine Mamdani—Controllers

Es folgt eine schrittweise Beschreibung, wie ein Fuzzy-Controller aus den Eingaben die
Ausgaben berechnet. Dabei wird vorausgesetzt, daf§ ein Singleton—Fuzzifizierer verwen-
det wird. Dies ist die in der Praxis am héufigsten gewihlte Methode und stellt keine
Einschriankung bzgl. der Leistungsfihigkeit des Fuzzy-Controllers dar (s. Abschnitt
3.13).
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Seien die Partitionierungen und die Regelbasis eines Fuzzy—-Controllers nach Mamdani
definiert. Sei die Eingabe (rq,...,r,) € X1 X ... X X, gegeben.

1. Erfiillungsgrade der Pramissen berechnen:

Als erstes wird fiir jede Regel einzeln der Erfillungsgrad der Prdmisse berechnet. Dies
ist ein Mafistab dafiir, zu welchem Grad die Eingabe mit der Regel-Préamisse iiber-
einstimmt. Da ein Singleton—Fuzzifizierer verwendet wird, entfillt die Berechnung der
Eingabe-Fuzzy—Mengen und die vom generalisierten Modus ponens (s. Abschnitt 3.9)
bekannte Kombination von Fuzzy—Mengen. Der Erfiillungsgrad der Préamisse wird in
zwei Schritten berechnet:

Zuerst werden die Zugehorigkeitsgrade der Eingabe-Werte zu den Fuzzy—Mengen der
Regel-Préamisse bestimmt. D.h. fiir jede Regel Ry werden

Ekl = Iugl* (7”1) y Ekn = ljlgn* (Tn)

berechnet. Dabei sind ZI*, ceey Zn* die bei dieser Regel verwendeten Partitions—Fuzzy—
Mengen. Falls eine linguistische Variable z; in einer Regel Ry nicht vorkommt, entfillt
die Berechnung von FEj;.

Anschlieflend werden fiir jede Regel Ry diese Werte mit einer T-Norm verkniipft. Der
Erfiillungsgrad Fj fiir Regel R) ergibt sich also durch:

E,=0(Em A... N\ Ep)

Wobei A eine T-Norm ist und nicht berechnete Werte von E}; wegfallen.

Definition 3.36
Seien Ry, eine linguistische Regel und Eyy, ..., Ey, die Zugehdrigkeitsgrade der reellen
FEingaben ry, ..., r, 2zu den Fuzzy-Mengen aus der Regel-Prdmisse.

Ek = g(Ek:l VANPIVAN Ek:n)

heifst Erfillungsgrad der Prdimisse von Regel Ry.

Beispiel 3.30 Seien die Regeln und Partitionierungen aus Beispiel 3.28 gegeben.
Sei die Eingabe (17.0,85.0) (d.h. Temperatur 17°C, Luftfeuchtigkeit 85%).

Der Erfillungsgrad der Prdmisse von Regel 1 ist dann:

By =0(pg,, (17) A piz,,(85)) = 6(0.25 A 0,5) = 0.25
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2. Ergebnisse der Regeln berechnen:

Als néchstes wird fiir jede Regel Ry das Ergebnis der Anwendung dieser Regel be-
stimmt. Bezieht sich die Konklusion von Regel R, auf Ausgabe-Dimension Yj, so
ist dieses Ergebnis eine Fuzzy—Menge ék C Y. Zur Berechnung von 5’k wird der
Erfiillungsgrad der Pramisse von Regel Ry, Ej, mit der Fuzzy—Menge B, der Konklu-
sion dieser Regel verkniipft. Zum Verkniipfen wird eine Fuzzy—Implikation verwendet.
Mamdani hat hier zur Vereinfachung der Berechnung das Minimum ausgewéhlt, es sind
jedoch auch andere Definitionen moglich. Fiir C gilt:

() = | P (i) wg,. (y;) < Ey
1, Vi Ey : 1, (Y;) > Ex

Das Ergebnis ék der Anwendung von Regel Ry entsteht somit durch “abschneiden*
von By, in Hohe des Erfiillungsgrades Ej, wie Abb. 3.8 verdeutlicht.

0

Abbildung 3.8: Ergebnis—Fuzzy—Menge einer Regel

3. Ausgabe-Fuzzy—-Mengen berechnen:

Nun wird fiir jede Ausgabe-Dimension die Ausgabe-Fuzzy—Menge berechnet. Dazu
wird jeweils die Vereinigung sdmtlicher Ergebnis-Fuzzy-Mengen C} gebildet, die in
dieser Ausgabe-Dimension liegen. Zur Vereinigung wird eine T-Conorm verwendet.
Mamdani wihlt dazu das Maximum, es sind jedoch auch andere Definitionen mdoglich.
Fiir die Ausgabe-Fuzzy-Menge D; auf der Ausgabe-Dimension Y} gilt somit:
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D]‘ :Cll U ...UCl#R(j)

Wobei 5;1, cee él 4r(;y die Ergebnis-Fuzzy-Mengen auf der Ausgabe-Dimension Y} sind

und #R(j) die Anzahl der Regeln ist, die sich auf Ausgabe-Dimension Y; beziehen.

Abb. 3.9 zeigt die Vereinigung von drei Ergebniss—-Fuzzy-Mengen.

A

14

Abbildung 3.9: Vereinigungs—Fuzzy—Menge

4. Defuzzifizierung:

Da der Fuzzy—Controller reell-wertige Ausgaben liefern soll, muf} in einem letzten
Schritt aus den berechneten Ausgabe-Fuzzy-Mengen D;, j = 1,...,m, jeweils eine
reelle Zahl s; berechnet werden, d.h. die Fuzzy-Mengen D; werden defuzzifiziert.

Die Defuzzifizierung ist eine Abbildung von den Fuzzy-Mengen nach R. Zur Defini-
tion dieser Abbildung gibt es verschiedene Moglichkeiten, die bekanntesten sind die
Mazimum—Methode und die Schwerpunkt—Methode.

Definition 3.37 Se: l~)j C Y; eine Fuzzy—Menge.
Bei der Mazimum-—Methode wird eine Stelle s; aus der Ausgabe—Dimension Y; be-

stimmdt, fir die Ip, mazimalen Wert hat. D.h. fir das Ergebnis der Defuzzifizierung
s; gilt:
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s; =y; € Yj | np, (y;)mazimal

Bei der Schwerpunkt—Methode wird der Schwerpunkt von 5]- gemdfs folgender Formel
bestimmit:

_ 1 / s (y)dy;
T T Gy J DA

y; €Y; Yi€Y;

§j

Ein Vorteil der Maximum—Methode ist, daf} sie leicht zu berechnen ist. Ein Nachteil ist,
daf das Ergebnis nicht eindeutig bestimmt ist, falls die Zugehorigkeitsfunktion g B, an
mehreren Stellen ihren maximalen Wert annimmt. In diesem Fall mufl von den Werten
mit maximalem Zugehorigkeitsgrad einer ausgesucht werden, z.B. durch ein Zufallsver-
fahren. Die Schwerpunkt—Methode ist eindeutig und liefert meistens gute Ergebnisse.
Sie wird daher in der Praxis am h&ufigsten eingesetzt, jedoch ist die Berechnung auf-
wendiger. Die Ergebnisse der Maximum—-Methode und der Schwerpunkt-Methode sind
i.A. unterschiedlich. Welche Methode die bessere ist, héingt von der konkreten Anwen-
dung ab und muf} bei der Erstellung eines Fuzzy-Controllers im Einzelfall entschieden
werden.

Beispiel 3.31 Es soll ein Fuzzy—Controller zur Lenkung eines automatischen Fahr-
zeugs (z.B. selbstindiger Staubsauger oder Rasenmdher) eingesetzt werden. Die Regeln
sehen wvor, daf$ bei einem Hindernis nach links oder nach rechts ausgewichen werden
kann. Hierzu werden auf dem Ausgabe-Raum Y (Lenkereinschlag) geeignete Fuzzy—
Mengen fiir 1inks und rechts definiert. Fihrt das Fahrzeug auf ein Hindernis zu, ist
folgende Situation mdéglich (s. Abb. 3.10):

Die Regeln zum Ausweichen nach links und nach rechts haben den selben, mazimalen
Erfiillungsgrad der Primaisse, z.B. 0.9; alle anderen Regeln haben einen Erfillungsgrad
der Prdmisse gleich Null. Dadurch hat die Ausgabe—Fuzzy—Menge D die Gestalt aus
Abb. 3.10. Die mit der Schwerpunkt—Methode berechnete Ausgabe (s_schwer) ist 0. Der
Schwerpunkt der Moglichkeiten “nach links ausweichen® und “nach rechts ausweichen®
st genau in der Mitte, und das bedeutet in diesem Fall “geradeaus fahren“. D.h. das
Fahrzeug stofst mit dem Hindernis zusammen! Mit der Mazimum—Methode ergibt sich
als Ausgabe (s-mazx) der Wert -30, d.h. das Fahrzeug fihrt links am Hindernis vorbei.

Beispiel 3.31 zeigt, wie sich unterschiedliche Defuzzifizierungsmethoden auf die berech-
nete Ausgabe auswirken. In diesem Extremfall hingt sogar der Erfolg von der Wahl
der richtigen Methode ab. Es ist jedoch zu bemerken, dafl auch bei Verwendung der
Schwerpunkt-Methode eine korrekte Steuerung eines Fahrzeugs moglich ist, falls die
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1 A
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-50 50

S max s schwer

Abbildung 3.10: Schwerpunkt— und Maximum—-Methode

Partitionierungen und die Regeln geeignet definiert werden. Fiir die korrekte Erstel-
lung eines Fuzzy—Controllers sind alle Bestandteile von Bedeutung, insbesondere die
Art der Defuzzifizierung, die Partitionierungen und die Regeln.

Die Ergebnisse der Defuzzifizierung sind die Ausgabe des Fuzzy—Controllers (si, ..., S;,).
Bei der Berechnung werden immer alle Regeln ausgewertet, wobei gilt: je mehr die
Eingabe—Werte der Situation entsprechen, die die Primisse einer Regel beschreibt (ho-
her Erfiillungsgrad), desto groBer ist der Einflul dieser Regel auf die Ausgabe—Werte.

3.12 Der Sugeno—Controller

Der wesentliche Unterschied eines Sugeno-Controllers im Vergleich zum Fuzzy-Control-
ler nach Mamdani liegt in den Konklusionen der Regeln und der Berechnung der Ausga-
be. Beim Sugeno—Controller werden als Konklusion der Regeln reellwertige Parameter
oder lineare Funktionen an Stelle von Fuzzy—Mengen verwendet. Die Ausgabe ist ein
Mittelwert der gewichteten Summe aus Konklusionen und Erfiillungsgraden der Regeln.

Definition 3.38 FEin Sugeno—Controller besteht aus Eingabe—Partitionierungen und
Regeln der Form:

Ry: IF 1= Ay, UND ... UND m, = A,, THEN y= fu(z1,...,2,)
mit fr. : R" — R linear bzw. konstant.

Die Erfiillungsgrade E} jeder Regel Rj werden analog wie beim Fuzzy—Controller nach
Mamdani bestimmt.
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Die reelle Ausgabe s;,j = 1...m, des Controllers zur Eingabe (r,...,r,) wird mit
folgender Formel berechnet:

Z Ek'fk(Tl,...,Tn)

Ry EReg(j)
>, Ey
Ry EReg(j)

Sj:

mit Reg(j) der Menge aller Regeln, die sich in der Konklusion auf Ausgabe-Dimension
Y; beziehen.

Ein Vorteil von Sugeno-Controllern ist die einfachere Berechnung der Ausgaben im
Vergleich zum Mamdani—Controller. Die aufwendige Bestimmung der Ausgabe—Fuzzy—
Mengen und die Defuzzifizierung entfallen. Ein Nachteil ist die fehlende Anschaulich-
keit der Regeln, da bei den Konklusionen statt linguistischer Terme reelle Parameter
oder lineare Funktionen verwendet werden. Hierdurch wird auch die Konstruktion des
Sugeno—Controllers erschwert. Zur Bestimmung der Konklusions—Funktionen der Re-
geln miissen mathematische Zusammenhénge zwischen den Eingaben und den korrek-
ten Ausgaben modelliert werden.

Sowohl der Mamdani— als auch der Sugeno—Controller sind universelle Approximatoren.
D.h. stetige Funktionen lassen sich mit diesen Modellen beliebig genau approximieren.
Im folgenden Abschnitt 3.13 wird dies betrachet.

3.13 Universalitdt von Fuzzy—Controllern

Mit Fuzzy-Controllern nach Mamdani und mit Sugeno-Controllern lassen sich unter
bestimmten Voraussetzungen alle stetigen Funktionen beliebig genau approximieren.

Satz 3.3 Sei U C R" kompakt. Dann liegt die Menge aller mit einem Mamdani—
Controller berechenbaren Funktionen dicht im Raum der stetigen Funktionen auf U,
C(U), falls folgende Spezifikationen eingehalten werden: Singleton—Fuzzifizierung, Ver-
wendung von Gaufl—~Mengen, Produkt als T-Norm und Schwerpunkt-Defuzzifizierung.

Beweis 3.3 Dieser Satz wird mit Hilfe des Approximationssatzes von Stone—Weier-

straff bewiesen, vgl. [Mendel, 1992] und [Wang, 1992]. []

Satz 3.4 Jede stetige Funktion laf$t sich mit einem Sugeno—Controller beliebig genau
approximieren, falls als Regel-Konklusion Polynome statt linearer Funktionen verwen-
det werden und die Ausgabe als Linearkombination dieser Polynome und der Erfillungs-
grade der Regeln berechnet wird:
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Oj: Z Ek-fk(rl,...,rn)

Ry €Reg(j)

Beweis 3.4 Zum Beuweis siehe [Buckley, 1993]. []

Die Sétze 3.3 und 3.4 zeigen, dafl Fuzzy—-Controller nach Mamdani und Sugeno-Control-
ler mit bestimmten Vorgaben bzw. Modifikationen nachweislich universelle Approxima-
toren sind. Diese Eigenschaft und der relativ einfache, nachvollziehbare Aufbau eines
Fuzzy—Controllers haben zur Popularitéit dieser Modelle beigetragen. Obwohl die Uni-
versalitdt nur unter bestimmten Bedingungen tatsdchlich bewiesen ist, gibt es in der
Praxis auch andere Variationen, die ebenfalls erfolgreich eingesetzt werden, s. z.B.
[Nauck, 1996] und [Tilli, 1993].

3.14 Anwendung von Fuzzy—Controllern

In der klassischen Regelungstechnik wird ein physikalisch-mathematisches Modell des
zu regelnden Systems erstellt, meist in Form von Differentialgleichungen. Dies ist aber
oftmals sehr aufwendig, wenn nicht gar unmdglich, und selbst wenn alle Gleichungen
erstellt wurden, ist es oft schwierig, sie zu 16sen. Auflerdem mufl der Entwickler des
Reglers iiber ein entsprechendes mathematisches und physikalisches Wissen verfiigen.

Einen ganz anderen Ansatz bieten nun Fuzzy—Controller: hiermit soll das Verhalten
eines Menschen, der ein System regeln kann, simuliert werden. Der Vorteil ist, dafl
das Wissen des Experten durch einfache linguistische Regeln auf den Fuzzy—Controller
iibertragen wird. Die Regeln beschreiben, wie bei einer bestimmten Konstellation der
MefB3grofien die StellgroBlen zu wihlen sind.

Als Beispiel soll nun das Stabbalance-Problem behandelt werden. Beim Stabbalance—
Problem oder inversen Pendel geht es darum, einen Stab wie auf dem Finger zu ba-
lancieren. Die Ausgleichsbewegungen, die ein Mensch dabei intuitiv macht, damit der
Stab nicht umkippt, sollen nun von einem Fuzzy—-Controller gesteuert werden.

Dazu mufl zunéichst ein Modell dieses Vorgangs entwickelt werden. Zur Vereinfachung
wird vorausgesetzt, dal der Stab so auf einem Wagen befestigt ist, dal er nur in zwei
Richtungen kippen kann. Der Wagen soll auf einer Schiene zum Ausgleich in die gleichen
Richtungen bewegt werden (s. Abb. 3.11). Das Ziel ist es, den Stab so zu balancieren,
daf} er moglichst immer senkrecht steht und nicht umkippt.

Das System wird nun durch den aktuellen Wert vom Winkel des Stabes beziiglich der
senkrechten Achse ¥ und der aktuellen Winkelgeschwindigkeit ¢/ vollstdndig beschrie-
ben. Die Aufgabe ist es, in Abhéngigkeit von ¢ und ¢ die Kraft F' zu bestimmen, die
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senkrechte Achse

Pendel

€

Wagen

Kraft F
-

Schiene @ @

Abbildung 3.11: Modell des inversen Pendels

auf den Wagen einwirken soll, damit das Pendel nicht umkippt. Geeigneter Wertebe-
reich fir den Winkel ist etwa —90° < ¢ < 90°, und fiir die Winkelgeschwindigkeit
—452 <9 < 452. Fiir die Kraft wird —10N < F < 10N (Newton) angenommen.

Fiir die Konstruktion des Fuzzy—Controllers sind nun geeignete Fuzzy-Mengen und ei-
ne passende Regelbasis zu erstellen. Im Prinzip miissen dazu einfach die verschiedenen
moglichen Situationen durch geeignete Fuzzy—Mengen représentiert werden, um dann
jeweils mit einer Regel die richtige Reaktion anzugeben.

Beim Balancieren auf dem Finger bewegt man die Hand nach links, wenn der Stab
nach links kippt. Bewegt der Stab sich besonders schnell, oder ist er schon weit gekippt,
erfolgt die Bewegung der Hand entsprechend schneller. Diese “Regeln® und “Werte*
miissen nun konkret formuliert werden, auflerdem miissen geeignete Fuzzy—Mengen de-
finiert werden.

Diese Beschreibungen verdeutlichen einen Vorteil von Fuzzy-Controllern: es ist auf ein-
fache Weise moglich, das Wissen eines Experten zu reprisentieren. Dazu ist es lediglich
notig, die Vorgénge beim Steuerungs—Prozefl genau zu analysieren und zu beschreiben.
Zur Beschreibung kénnen simple WENN-DANN-Regeln unter Verwendung von geeig-
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neten Adjektiven direkt iibernommen werden. Danach miissen noch zu den verwen-
deten Adjektiven (d.h. linguistischen Termen) passende Fuzzy—Mengen auf geeigneten
Eingabe— und Ausgabe-Dimensionen definiert werden. Die Wertebereiche ergeben sich
zumeist aus den Skalen der Mefiinstrumente bzw. der Regler. Die korrekte Anzahl der
Fuzzy-Mengen und die Formulierung der Regeln ist Aufgabe des Experten.

Beispiel 3.32 Fiir das Stabbalance—Problem sind die geeigneten Grundrdume:

X, = [=90, 90]
X, = [—45, 45]
Y =[-10,10]

Dabei werden fir alle linguistischen Variablen (xy fir Winkel, xo fiir Winkelgeschwin-
digkeit und y fir Kraft) die gleichen linguistischen Terme verwendet:

negativ grof (ng)
negativ mittel (mm)
negativ klein (nk)

ungefahr null (un)

positiv klein (pk)
positiv mittel (pm)
positiv grof (pg)

Jedoch sind fiir jede linguistische Variable jeweils zu diesen Termen eigene, unterschied-
liche Fuzzy-Mengen auf ithrem Grundraum zu definieren. In diesem Beispiel werden
Dreiecks—Mengen verwendet:

auf Xy:

ng = Ay = (—120,-90, —60)

nm = A, = (—90, —60, —30)

nk = 413 = —60, —30, 0)
—30,0, 30)

(

(

(
un = Ay = (
pk = A5 = (0,30,60)
pm = Ay = (30,60, 90)
pg = A = (60,90, 120)

auf Xo:

ng = Ay = (—60, —45, —30)
nm = A22 = (—45, —30, —].5)
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nk = 12{23 = ( 30, )
un = Ay = (—15,0, 15)
pk = Ay = (0,15, 30)
pm = Ayg = (15,30, 45)
pg = Ay = (30,45, 60)

auf Y :

ng£ 1 =(-13.2,-9.9,—6.6)
nmEBgz( 9.9, -6.6, —3.3)
k£B3:( 6.6,—3.3,0)

un = B By = = (—3.3,0,3.3)
pk = B; = (0,3.3,6.6)
m£ = (3.3,6.6,9.9)
g3 = (6.6,9.9,13.2)

Folgende Regelbasis wird gewdhlt:

Ry, : IF 1 = nk UND z9 = ng THEN y = pk

Ryo: IF x1 = un UND x5 = ng THEN y = pg
Ry3: IF 1y = un UND o = nm THEN y = pm
Ryy: IF x1 = ng UND xyo = nk THEN y = nm
Rys : IF xy = nk UND x5 = nk THEN y = pk
Rys : IF 1 = un UND z9 = nk THEN y = pk
Ry7: IF x1 = ng UND x5 = un THEN y = ng
Ros : IF x1 = nm UND xo = uwn THEN y = nm
Ryg : IF ©1 = nk UND x5 = un THEN y = nk
Riy: IF 1= un UND x5 = un THEN y = un
Ryy: IF ©1 = pk UND z9 = un THEN y = pk
Ryy: IF ©1y = pm UND zo = un THEN y = pm
Ry3: IF x1 = pg UND xy = un THEN y = pg
Ryy: IF ©;y = un UND z, = pk THEN y = nk
Ris: IF x, = pk UND x, = pk THEN y = nk
Rig: IF x1 = pg UND xo = pk THEN y = pm
Ry7: IF ©1 = un UND zo = pm THEN y = nm
Rig: IF x1 = un UND 7z = pg THEN y = ng

Ryg: IF x1 = pk UND xzo, = pg THEN y = nk

Diese Regeln wurden mit Hilfe eines Experten erstellt und ermdglichen die korrekte
Steuerung des inversen Pendels (s. [Nauck, 1996]). Sie decken zwar nicht jede theore-
tisch mogliche Kombination von Eingabe-Werten ab, jedoch reprisentieren sie alle in
der Praxis vorkommenden Situationen. Deshalb ist mit diesen Regeln eine geeignete
Regelbasis definiert.
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Damit ist die wesentliche Arbeit fiir den Einsatz eines Fuzzy—Controllers zur Steuerung
des inversen Pendels getan. Es miissen lediglich noch die UND—Verkniipfung (nach
Mamdani: Minimum) und der Vereinigungs—Operator (nach Mamdani: Maximum) so-
wie die Defuzzifizierungsmethode festgelegt werden.

Ein Nachteil von Fuzzy-Controllern ist, daf} fiir die Berechnung der Ausgabe jedesmal
alle Regeln der Reihe nach ausgewertet werden miissen. Dies ist mit einem hohen Zeit—
und Rechenaufwand verbunden. Ein weiterer Nachteil ist, dafl Fuzzy-Controller sich
im Gegensatz zu neuronalen Netzen nicht selber anpassen kénnen. Vor dem Einsatz zur
Steuerung miissen simtliche Regeln, die Fuzzy—-Mengen, die benotigten Verkniipfungen
und die Methode zur Defuzzifizierung festgelegt werden.

Dies bringt Probleme mit sich, wenn z.B. kein Experten-Wissen fiir die Regeln zur
Verfiigung steht. Oder wenn einzelne Regeln fehlerhaft sind oder die Fuzzy-Mengen
ungiinstig gewdhlt wurden etc. Um diesen Nachteil zu kompensieren, wurden verschie-
dene Methoden entwickelt, Fuzzy—Controller mit neuronalen Netzen zu kombinieren,
denn diese kénnen sich selber dndern und anpassen. D.h. es werden die adaptiven
Féahigkeiten von neuronalen Netzen genutzt, um Bestandteile eines Fuzzy-Controllers
zu verbessern.

Bekannte Methoden, dies zu realisieren, sind z.B. das Verfahren von Lin und Lee (s.
[LinLee, 1991]), das NEFCON-Modell (s. [Nauck, 1996]) oder das ANFIS-System (s.
[Jang, 1993]). Diese Modelle werden in den Kapiteln 4, 5 und 8 vorgestellt. Schlieflich
wird in den Kapiteln 6 und 9 mit dem MFOS-System ein eigenes Modell als Alternative
zu den bekannten Systemen entwickelt.
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Kapitel 4

Das Verfahren von Lin und Lee

Von C.T. Lin und C.S.G. Lee [LinLee, 1991] wurde 1991 ein neuronales Netz entwickelt,
mit dem ein Fuzzy-Controller nach Mamdani représentiert werden kann. Dabei wird
die Regelbasis des Fuzzy-Controllers durch die Struktur des Netzes gespeichert. Als
Gewichte werden statt reeller Zahlen Fuzzy—Mengen verwendet. Die Funktionen der
einzelnen Neuronen sind so definiert, da} das Netz exakt die gleichen Berechnungen
durchfiihrt wie der Fuzzy—Controller, den es représentiert. Somit entspricht die Netz-
ausgabe der Ausgabe dieses Fuzzy—Controllers.

Der Vorteil dieser Ubertragung eines Fuzzy—Controllers auf ein neuronales Netz ist, daf
nun die bei neuronalen Netzen {iblichen Lernmethoden zur Verbesserung des Fuzzy—
Controllers anwendbar sind. Beim Verfahren von Lin und Lee werden die Gewichte
(und somit die Fuzzy-Mengen) mit Hilfe einer hybriden Methode unter Verwendung
des Backpropagation—Verfahrens angepafit. Aulerdem ist es moglich, neue Ausgabe—
Partitions—Mengen zu erzeugen und die Konklusionen von Regeln zu &ndern.

4.1 Aufbau und Arbeitsweise

Das verwendete fiinfschichtige Netz (Abb. 4.1) ist wie folgt aufgebaut: die Eingabe-
schicht enthilt fiir jeden Eingabewert ein Neuron. In Schicht 2 gibt es fiir jeden vor-
handenen linguistischen Term der Eingabe—Partitionierungen ein Neuron. Dieses ist
jeweils mit dem Eingabe-Neuron verbunden, das der gleichen Eingabe-Dimension zu-
geordnet ist. Als Gewicht wird dabei die Eingabe-Partitions-Menge verwendet, die
den jeweiligen linguistischen Term représentiert. Die verwendeten Fuzzy—Mengen sind
Gauf— bzw. Dreiecks—Mengen.

Schicht 3 enthilt fiir jede Regel ein Neuron. Dieses ist genau mit den Neuronen aus
Schicht 2 verbunden, die fiir die linguistischen Terme der Préamisse dieser Regel ste-
hen. Dabei werden keine Gewichte verwendet. In Schicht 4 gibt es analog zu Schicht 2
fiir jeden vorhandenen linguistischen Term der Ausgabe-Partitionierungen ein Neu-
ron. Dieses ist jeweils mit allen Neuronen aus Schicht 3 verbunden, deren zugehorige

79
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Regel diesen Term als Konklusion hat. Dabei werden keine Gewichte verwendet. In
der Ausgabeschicht gibt es fiir jede Ausgabe—Dimension ein Neuron. Dieses ist mit
allen Neuronen aus Schicht 4 verbunden, deren linguistischer Term zu dieser Ausgabe—
Dimension gehort. Als Gewicht wird jeweils die dem linguistischen Term zugeordnete
Ausgabe—Partitions—Menge verwendet.

4’0
4’0

Ausgaben

p

Ausgabe—
Partitionierungen
Q Regeln
Eingabe—-
Partitionierungen

NN
Yoy

O
O

Eingaben

Abbildung 4.1: Aufbau eines Lin und Lee—Netzes

Die Regelbasis des Fuzzy—Controllers wird somit durch die Verbindungen zwischen den
Schichten zwei, drei und vier gespeichert; die Partitionierungen werden in den Gewich-
ten gespeichert.
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Beispiel 4.1 Hat Regel 1 die Gestalt:
IF 1 = mittel UND z5 = hoch THEN y, = schwach,
so gibt es folgende Verbindungen mit Neuron 1 aus Schicht 3 (s. Abb. 4.2):

e aus der zweiten Schicht empfingt es Verbindungen von den Neuronen fir mittel
aus Eingabe—Partitionierung 1 und hoch aus Fingabe—Partitionierung 2

e zu Schicht 4 gibt es eine Verbindung mit dem Neuron fiir schwach aus Ausgabe—
Partitionierung 1.

?
®

Abbildung 4.2: Regel 1 représentierende Verbindungen
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Die Berechnung der Netzausgabe entspricht der Berechnung der Ausgabe eines Fuzzy—
Controllers. In Schicht 1 gibt jedes Neuron seine Eingabe unveréndert weiter. Jedes
Neuron aus Schicht 2 berechnet den Zugehérigkeitsgrad seines Eingabe-Wertes zu
der Fuzzy-Menge, die als Gewicht der Verbindung mit Schicht 1 verwendet wird. In
Schicht 3 berechnet jedes Neuron das Minimum seiner Eingabe-Werte. Dies ergibt den
Erfiillungsgrad der Pramisse von der Regel, die es représentiert.

In Schicht 4 berechnet jedes Neuron das Minimum zwischen 1 und der Summe seiner
Eingabe-Werte. Damit wird eine ODER~Verkniipfung realisiert, um die Schnitthche
der zugehorigen Fuzzy-Menge zu bestimmen. In Schicht 5 berechnet jedes Neuron j
seine Ausgabe wie folgt:

D Mg Wsij 24i
1€Sy,

0, =
J

Do Wsj Zaq

i€Sy

wobei die Summe jeweils nur iiber die Neuronen 7 aus Schicht 4 (S4) lduft, mit denen
das aktuelle Ausgabe-Neuron verbunden ist, zy; die jeweilige Ausgabe ist und ms; ;
der Modalwert, ws; ; die Weite der Fuzzy-Menge der Verbindungen mit Schicht 4 ist.
Auf diese Weise wird eine Schwerpunkt—Defuzzifizierung approximiert.

Das Netz verhélt sich nun so, wie der Fuzzy—Controller, den es reprisentiert. D.h. zu
gleichen Eingaben berechnet das Netz dieselben Ausgaben wie dieser Fuzzy—Controller.
Im Gegensatz zu einem Fuzzy—Controller gibt es jedoch die Moglichkeit, Lernverfahren
anzuwenden.

4.2 Das hybride Lernverfahren

Beim Verfahren von Lin und Lee kommt eine hybride Lernmethode basierend auf dem
Backpropagation—Algorithmus zum Einsatz. Die Gewichte des Netzes, d.h. in diesem
Fall die Fuzzy—Mengen, werden mit dem Backpropagation—Algorithmus trainiert (s.
Kapitel 1 und [Zinth, 1996]).

Zusitzlich werden bei Bedarf neue Neuronen in Schicht 4 erzeugt, wobei gleichzeitig
geeignete Verbindungen mit Schicht 3 und Schicht 5 generiert werden. Diese strukturel-
le Anderung des Netzes entspricht der Erzeugung neuer Ausgabe-Partitions-Mengen
sowie der Bildung neuer Konklusionen fiir einige Regeln.

Zur Entscheidung, ob neue Ausgabe-Fuzzy—Mengen benotigt werden, wird ein Fuzzy-
Ahnlichkeitsmafl E mit Werten zwischen 0 und 1 verwendet:
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Definition 4.1 Fuzzy-Ahnlichkeitsmaff E

seien Ay C X und Ay C X Fuzzy-Mengen auf einer Grundmenge X. Dann gilt:

M(A; N A,)

EZ,E = —
(41, 42) M(A, U A,)

mit

M(A) = 3 i)

reX

der Mdachtigkeit einer Fuzzy—Menge AcCX.

Mit diesem Fuzzy-AhnlichkeitsmaB wird der Grad der Gleichheit von zwei Fuzzy-
Mengen bestimmt. Dabei gilt, je dhnlicher die Mengen sind, desto grofier ist der Wert
des Ahnlichkeitsmafles. Zwei gleiche Mengen haben Ahnlichkeitsmaf} 1, d.h. es gilt:

Satz 4.1 Sei A C X eine Fuzzy—Menge auf einem Grundraum X. Dann gilt bei Ver-
wendung des Minimums als T-Norm und des Mazximums als T-Conorm:

BE(A,A) =10

Beweis 4.1 Dieser Satz ist eine direkte Folgerung aus der Definition des Ahnlichkeits-

mafes. []

Beispiel 4.2 Seien auf dem Grundraum X = {1,2,3,4} die Fuzzy-Mengen Zl gemdayfs
pi,(1) =02, pz, (2) =04, pz,(3) =0.9 pz (4) =07

und A, gemdafs

pg,(1) =04, pz (2) =05, pz,(3) =038, pz (4) = 0.6

definiert. Dann gilt:
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M(gl N g2) . :v;( HainZ, (x)

B(A, Ay) = —L 2 —
ho M(A; U Ay) ;{MZIUL(QC)

m;(min{ugl(ff)aMJQ(fU)}
Ty max {ug, (@), g, (7))

zeX

~ min{0.2,0.4} + min {0.4,0.5} 4+ min {0.9,0.8} + min {0.7,0.6}
~ max{0.2,0.4} + max {0.4,0.5} + max {0.9,0.8} + max {0.7,0.6}

_02+04+&8+06_%9_08
044054+09+07 25

Das hybride Lernverfahren basiert auf der Annahme, daf} eine aus der Ausgabe—Parti-
tions—Menge Bj;, mit dem Backpropagation—Algorithmus berechnete Fuzzy—Menge BJ//*
die im Vergleich zu Ej* bessere Konklusion einer Regel mit hohem Erfiillungsgrad ist.

Daher soll bei Regeln mit hohem Erfiillungsgrad der Pramisse jeweils die Konklusion
Bj, durch B;’f“ ersetzt werden.

Dies geschieht jedoch nicht analog zum Backpropagation—Verfahren durch einfaches
Andern der Fuzzy—Mengen. Stattdessen wird eine der folgenden drei Moglichkeiten
durchgefiihrt:

1. ist Ej”f“ dhnlich zu Ej*, wird die Ej* gedndert zu Eﬁfu

2. ist E;‘f“ dhnlich zu einer anderen Fuzzy—Menge EJI*, wird diese als neue Konklu-
sion der betroffenen Regeln eingesetzt

3. ist E?f“ zu keiner vorhandenen Ausgabe-Partitions—-Menge dhnlich genug, wird

E}‘f“ als neue Ausgabe—Partitions—Menge eingefiigt und als Konklusion betroffe-
ner Regeln eingesetzt

Auf diese Weise erhilt jede vorhandene Regel die optimale Konklusion. Fall 1 entspricht
dem gewohnlichen Backpropagation—Verfahren, Fall 2 &ndert die Konklusion einer vor-
handenen Regel und Fall 3 erzeugt eine zusétzliche Ausgabe—Partitions—Menge. Die
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Eingabe-Partitions—Mengen werden direkt mit dem Backpropagation—Verfahren ad-
aptiert. Die neuen Modalwerte und Weiten der Ausgabe—Partitions—Mengen werden
gemifl dem Backpropagation—Algorithmus nach folgenden Formeln berechnet (zur Her-
leitung s. [Zinth, 1996]):

D Wskyj® 24k
k€ESy

y. —_ O.
Amsij=1n- ((w5,z‘,j - 245) - e — )

M, * 24 ° ( > Wik Z4k) - ( D Mk Wakj - Z4,k) + 24
k€S, k€S,
Awsij; =1n- . (yi—o0;)
( D Wy - Z4Jc>
kES4
mit
e m;5,; und ws; ; Modalwert und Weite der Ausgabe-Partitions—-Menge, die Ver-

bindungsgewicht zwischen Neuron 7 aus Schicht 4 und Neuron j aus der Ausga-
beschicht ist

24; bzw. 24, den Ausgaben von Neuron ¢ bzw. k aus Schicht 4

oj der berechneten Ausgabe, y; der gewiinschten Ausgabe von Ausgabeneuron j

n der iiblichen Lernrate

Beispiel 4.3 Sei folgende Situation gegeben:
ms11 = 10, w511 =5, ms521 = 20, w521 = 5, 241 = 0.2, 249 = 0.8, 41 = 20, = 0.1
Durch Einsetzen der Werte ergibt sich:

0 — m5,1,1 . U)5,1’1 © 241 + m5,2,1 . U)5,2’1 © 249 _ 10-5-0.2 + 20-5-0.8 _
' Ws1,1 * 241 + Ws2,1 * 242 5-024+5-0.8

18
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Somit ist der Fehler der berechneten Ausgabe |y; — 01| = |20 — 18| = 2

Und es gilt:
20 — 18 2 1
A —01-((5-02)- _01.2_ 1L
511 (( ) 5025, 0.8) 5 25
10-0.2 - (5-0.2+5-0.8> - (10-5-0.2+20-5-0.8) 0.2
Aws ;1 =0.1- 3 -(20—18)
(5-0.2+5-0.8>
10— 1
—01- 0 8.2:0,1._E:_£
2% % 250
20 — 18 8 4
A —01-[(5-08)- _01.8_ 4
52,1 (( ) 5025, 0.8) 5 25
20 0.8 - (5-0.2+5-0.8> _ (10-5-0.2+20-5-0.8> 0.8
Awsg; = 0.1- > -(20—18)
(5-0.2+5-0.8>

.80_72.2:0_1.E:E
25 25 250

=0.1

Die neuen Modalwerte und Weiten sind somit:

1
mi =10+ 5= = 10.04
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16
wg.’ell’tl =5H— 2—50 =4.936

4
mEsh =20 + oo = 20.16

16
Wiy =5+ = =5.064

Damit ergibt sich als neue Ausgabe:

o 10.04-4.936-0.2 +20.16 - 5.064 - 0.8
0 =
! 4.936-0.2 + 5.064 - 0.8

~9.911488 +81.672192  91.58368

= = 18.177135
0.9872 + 4.0512 5.0384

Somit ist der Fehler der neuen berechneten Ausgabe |y; — 01| = |20 — 18.177135|
= 1.822865

Dieses Beispiel zeigt, daB die in einem Schritt durchgefithrten Anderungen der Modal-
werte und Weiten eine Verbesserung der berechneten Ausgabe bewirken. Beim gewhn-
lichen Backpropagation werden diese Anderungen wiederholt durchgefiihrt, bis der Feh-
ler der berechneten Ausgabe unter einer Schranke liegt. Beim hybriden Lernverfahren
werden diese Anderungen jedoch nicht direkt durchgefiihrt. Der Ablauf des hybriden
Lernverfahrens ist stattdessen wie folgt:

Es wird der Reihe nach fiir jede Ausgabe-Partitions—Menge Ej* gemifl dem Back-
propagation—Algorithmus eine modifizierte Fuzzy—Menge B} berechnet, ohne die ur-

spriingliche Menge zu verindern. AnschlieBend wird jeweils mit Hilfe des Ahnlich-
keitsmafles E' bestimmt, zu welcher der vorhandenen Ausgabe—Partitions—Mengen der
zugehorigen Ausgabe-Dimension die neue Menge am dhnlichsten ist.

Falls bei keiner der Ausgabe-Partitions—Mengen der Ahnlichkeitsgrad tiber einem Min-
destwert liegt, wird ein neues Neuron in Schicht 4 eingefiigt, das nun B} als neue
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Ausgabe-Fuzzy—Menge représentiert. Dieses Neuron wird verbunden mit allen Neuro-
nen aus Schicht 3, die vorher mit dem Neuron aus Schicht 4 verbunden waren, das die
gerade verdnderte Fuzzy-Menge B;. reprisentiert. Als Gewicht wird dabei die neue
Fuzzy—Menge verwendet. Gleichzeitig werden die urspriinglichen Verbindungen der be-
troffenen Neuronen aus Schicht 3 mit dem Neuron, das die alte Fuzzy-Menge B,
repriisentiert, geloscht. Allerdings werden bei diesen Anderungen nur diejenigen Neu-
ronen aus Schicht 3 beriicksichtigt, deren Ausgabe iiber einem Schwellenwert liegt.

Im anderen Fall gibt es zwei Moglichkeiten:

a) die dhnlichste Menge ist nicht die aktuelle Menge Ej*, sondern eine andere Men-
ge Bj,. In diesem Fall werden die Verbindungen von Schicht 3 zu dem Neuron, das

die Menge B, reprisentiert, umgehéingt zu dem Neuron, das Ef* reprasentiert. Auch
hierfiir werden nur die Neuronen aus Schicht 3 beriicksichtigt, deren Ausgabe iiber ei-
nem Schwellenwert liegt.

b) wenn die dhnlichste Menge die aktuelle Menge Ej* ist, wird diese Menge verdndert
zu Bjf". Ein Umhéngen von Verbindungen findet nicht statt.

Durch dieses Verfahren kénnen bei Bedarf beliebig viele neue Ausgabe-Fuzzy—Mengen
erzeugt werden, ohne die vorhandenen Fuzzy—Mengen zu verdndern. Dagegen wiirde
der Backpropagation—Algorithmus als einziges Verfahren, falls die vor dem Training
festgelegte Anzahl der Ausgabe-Fuzzy—Mengen nicht ausreichend ist, nur deren Werte
wiederholt &ndern. Ein erfolgreiches Training wére so nicht moglich.

Ein Nachteil dieses Verfahrens ist, daf} keine Fuzzy-Mengen geloscht werden kénnen.
Da die neu erzeugten Fuzzy-Mengen B7 nur mit den bereits im Netz vorhandenen
Fuzzy—Mengen, nicht jedoch untereinander, verglichen werden, steigt die Anzahl der
Mengen in einem Durchgang oftmals stark an. Eventuell werden dabei Fuzzy—Mengen
erzeugt, die eigentlich fiir eine korrekte Fuzzy—Regelung nicht notwendig sind. Ein wei-
terer Nachteil ist, daf} es keine Mo6glichkeit gibt, auch neue Eingabe-Fuzzy—Mengen zu
generieren oder neue Regeln zu erstellen. Falls bei der Initialisierung des Netzes weni-
ger Eingabe-Fuzzy-Mengen oder Regeln verwendet werden, als unbedingt erforderlich
sind, ist das System daher nicht in der Lage, einen korrekt funktionierenden Fuzzy—
Controller zu erstellen.

Eine erweiterte Darstellung dieses Verfahrens sowie ein ausfiihrliches Beispiel befindet
sich in [Zinth, 1996]. Eine genauere Bewertung dieses Verfahrens sowie ein Vergleich zu
den anderen vorgestellten Optimierungs—Systemen und ein weiteres Beispiel zu diesem
Verfahren (Beispiel 7.1) werden in Kapitel 7 vorgestellt.



Kapitel 5
Das NEFCON—-Modell

Beim NEFCON-Modell (NEural Fuzzy CONtroller) (s. [Nauck, 1996]) handelt es sich
um einen hybriden neuronalen Fuzzy—Regler. D.h. es wird ein spezielles neuronales Netz
zur Représentation eines Fuzzy-Controllers nach Mamdani verwendet. Dabei kommen
zwei unterschiedliche Lernverfahren zum Einsatz, um die verwendeten Fuzzy—Mengen
bzw. die Regeln zu trainieren. Fiir beide Verfahren wird ein Fuzzy—Fehlermafl verwen-
det.

5.1 Ein Fuzzy—Fehlermaf

Ein zu regelndes System § ist im optimalen Zustand, wenn alle Me3grofien genau den
gewiinschten Wert haben. Normalerweise ist ein System aber auch in einem “guten*
Zustand, wenn die gewiinschten Werte ungefihr angenommen werden. Daher bietet
sich die Verwendung von Fuzzy-Mengen zur Bewertung der Giite eines Systems und
zur Bestimmung des Fehlers an.

Fiir ein System gibt es zwei unterschiedliche Arten von “guten“ Zustdnden:

e Samtliche Meflwerte haben ungefdhr die gewiinschten Werte angenommen, d.h.
das System ist insgesamt im optimalen Zustand. Am System muf} nichts verédndert
werden.

e Es haben nicht simtliche Meflwerte ungefihr die gewiinschten Werte, jedoch ist
aufgrund der gemessenen Abweichungen von den gewiinschten Werten eine Ent-
wicklung in Richtung dieser Werte zu erwarten. Dies ist z.B. der Fall, wenn in
einem Ofen die Temperatur zu gering ist, gleichzeitig aber die Gaszufuhr sehr
hoch ist. In diesem Zustand ist zu erwarten, dal der Ofen sich auftheizen wird.
D.h. die im Vergleich zu den gewiinschten Werten geringere Temperatur und
hohere Gaszufuhr gleichen sich aus. Dieses wird als kompensatorische Situation
bezeichnet.

89
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Definition 5.1
Sei S ein zu regelndes System mit n Mefgrofien zy € X4, ..., 2z, € X,.

Seien die optimalen Werte der Mefigrofien durch die Fuzzy—Mengen
Z?pt auf X1, ..., ngt auf X,, reprasentiert.

Weiterhin seien fiir das System s kompensatorische Situationen bekannt, die durch
Fuzzy—Relationen

]:’,fomp CXiX...xX,,1=1,...,s, reprdsentiert werden.
Dann st die Fuzzy—Giite G des Systems bei gegebenen Mefwerten rq,...,r, definiert

durch:

G: Xy x...xX, —[0,1]

G(Tla S Tn) = g(GOpt(rla S Tn)a Gkomp(rla S Tn))

mit:

Gopt(T1, .-y Tn) = 5(/%?;»(1"1) A /,LA’(:Lpt(rn))

Gromp(T1s---yTn) = 6(/,[,1"_élfomp(r1, cey ) AU A ,uﬁlsmmp(rl, e ,rn))

Wobei N\ eine T-Norm ist, z.B. das Minimum, und g eine Verkniipfung der einzelnen
Gitemafie Gop (Giite der Meffwerte) und Gromy (Giite der Kompensation) durchfiihrt,
z.B. Auswahl eines der Werte.

Der Fuzzy—Fehler E wird nun definiert durch:

Definition 5.2 Fuzzy—Fehler



5.2. AUFBAU UND ARBEITSWEISE 91

Ein Lernverfahren, das auf diesem Fuzzy—Fehlermafl basiert, heift Fuzzy—Fehler—Propa-
gierung. Der Ablaufist Ahnlich dem Backpropagation—Verfahren. Es wird ein verstérken-
des Lernen angewendet, um den Einflufl “guter” Regeln zu verstirken und den Einfluf3
“schlechter” Regeln zu schwichen.

5.2 Aufbau und Arbeitsweise

Ein NEFCON-System ist ein dreischichtiges neuronales Netz, welches einen Fuzzy—
Controller représentieren kann (s. Abb. 5.1). Der wesentliche Unterschied zu einem
herkémmlichen neuronalen Netz ist, daf als Gewichte fiir die Verbindungen statt reel-
ler Zahlen Fuzzy—Mengen verwendet werden. Das Netz ist wie folgt aufgebaut:

=
w

T T

Abbildung 5.1: Aufbau eines NEFCON-Systems
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Sei § ein zu regelndes System mit n MefgroBen und einer Stellgrole (ein System fiir
mehrere Stellgrofien ist nicht vorgesehen). Zur Regelung seien r linguistische Regeln
formuliert. Dann hat das Netz folgende Struktur:

Die Eingabeschicht besteht aus n Neuronen, die nur ihren Eingabewert weiterleiten.
In Schicht 2, der Regelschicht, gibt es fiir jede Regel ein Neuron. Die Verbindungen
von Schicht 1 sind jeweils mit einem linguistischem Term benannt. Dabei werden fiir
die Verbindungen der Neuronen Ei, ..., E, aus Schicht 1 zu Neuron Rj aus Schicht 2
gerade die in der Pramisse von Regel Ry verwendeten linguistischen Terme genommen.

Schicht 3 besteht nur aus einem Ausgabe-Neuron. Die Verbindung von jedem Neuron
Ry, aus Schicht 2 ist mit dem linguistischen Term der Konklusion von Regel Rj benannt.
Die Struktur des Netzes repréisentiert somit die Regelbasis eines Fuzzy—Controllers.

Beispiel 5.1 Hat Regel R3 die Gestalt
IF 1 = mittel UND x9 = hoch THEN y = schwach,

gibt es folgende Verbindungen zum Neuron Rz aus Schicht 2 (s. Abb. 5.2):

e die Verbindung von Neuron E; aus Schicht 1 wird mit mittel benannt, die Ver-
bindung von Neuron FE, wird mit hoch benannt. Als Gewicht wird die Fuzzy—
Menge fiir mittel bzw. hoch verwendet.

e Die Verbindung zum Ausgabe—Neuron wird mit schwach benannt und bekommit
als Gewicht die Fuzzy—Menge, die den linguistischen Term schwach reprdsentiert.

Es gibt in einer bestimmten Konstellation der Mefigréflen nur einen richtigen Wert fiir
die Stellgrofle. Da die Préamisse einer Regel fiir eine bestimmte Situation steht, gibt es
keine zwei verschiedenen Regeln mit gleicher Primisse. Voraussetzung fiir die Anwen-
dung der Lernverfahren ist, daf§ die Zugehorigkeitsfunktionen der Fuzzy—Mengen des
Ausgabe-Raumes iiber ihrem Triger monoton sind. In diesem Fall existiert die Um-
kehrfunktion, die fiir die Verfahren benotigt wird. Daher werden ausschlieflich Fuzzy—
Mengen mit folgender Gestalt verwendet:

Auf den Eingabe-Dimensionen: Dreiecks-Mengen A= (I,m,r) mit:

s;ll . x € [l,m]
pi(r) = o €lm, r]

r
0: sonst
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schwach

Abbildung 5.2: Regel 3 représentierende Verbindungen

Auf dem Ausgaberaum: Zacken—Mengen (“halbiertes Dreieck®):

Definition 5.3 Eine Zacken—Menge ist eine Fuzzy-Menge B = (m,b) mit:

2Lz € [b,m], fallsb <m
pg(r) = bb_’; : x € [m,b], fallsm < b
0: sonst
Beispiel 5.2
17
0
0 b m

Abbildung 5.3: Eine Zacken—Menge

93



94 KAPITEL 5. DAS NEFCON-MODELL

Die Berechnung der Netzausgabe entspricht der Berechnung der Ausgabe eines Fuzzy—
Controllers (vgl. Kapitel 3). In Schicht 1 gibt jedes Neuron seine (reelle) Eingabe wieder
aus. In Schicht 2 berechnet jedes Neuron Rj den Erfiillungsgrad der Pramisse von Re-
gel Ry. D.h. die Ausgabe o) wird berechnet durch

o = g(ugl* (0m,) A ... Ay (og,))

mit og,,...,0r, den Ausgaben der Neuronen aus Schicht 1 und El*, e ,Zn* den Ge-
wichten der Verbindungen von Fy,..., E, zu Ry, sowie A einer T-Norm.

Im Ausgabe-Neuron wird nun die Ausgabe o wie folgt berechnet:

> oz (ok)
RiE€S2 Brs

_ o

Ri €S>

mit By, dem Gewicht der Verbindung von Neuron Ry, aus Schicht 2 (S,) zum Ausgabe-
Neuron.

Das Netz verhélt sich nun so, wie der Fuzzy—Controller, den es représentiert. Im Ge-
gensatz zu einem Fuzzy-Controller gibt es jedoch die Md&glichkeit, Lernverfahren an-
zuwenden. Beim NEFCON-Modell werden zwei unterschiedliche Lernverfahren einge-
setzt, von denen eines die vorhandenen Fuzzy—Mengen optimiert, und das andere unter
Verwendung vorhandener Fuzzy—Mengen eine Regelbasis erzeugt.

5.3 Anpassung der Fuzzy—Mengen

Die Anpassung der Fuzzy—Mengen erfolgt durch das Verfahren der Fuzzy-Fehler—
Propagierung. Dabei wird vorausgesetzt, daf} die Regelbasis ausreichend gut erstellt
wurde. Wenn die Regelbasis korrekt ist, sind die Fuzzy-Mengen fiir ein fehlerhaftes
Verhalten des Fuzzy-Controllers verantwortlich.

Die Fuzzy—Mengen sollen nun in Abhéngigkeit vom Fuzzy—Fehlermafl verdndert wer-
den. Da der Einflul einer Regel auf das Ergebnis vom Erfiillungsgrad ihrer Pridmisse
abhingt, wird dieser bei der Anderung beriicksichtigt. Fuzzy-Mengen aus Regeln mit
Erfiillungsgrad 0 werden gar nicht geéindert. Es findet ein verstirkendes Lernen statt,
das “gute” Regeln fiir ihren Einflufl belohnen und “schlechte“ Regeln bestrafen soll.

Zur Bewertung der Regeln mufl zunéchst einmal festgestellt werden, welchen Beitrag
tr eine Regel Ry zum Ergebnis beisteuert. Aufgrund der Existenz der Umkehrfunktion
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bei den verwendeten Ausgabe-Fuzzy—Mengen und der Berechnung der Ausgabe o 1483t
sich dieser wie folgt berechnen:

Sei o, die Ausgabe von Neuron Ry (entsprechend dem Erfiillungsgrad der Pramisse
von Regel Ry). Sei By, das Gewicht der Verbindung von Ry zum Ausgabe-Neuron
(entsprechend der Fuzzy—Menge der Konklusion von Regel Ry). Dann gilt:

Der Fuzzy—Fehler bewertet den gesamten Zustand des zu steuernden Systems (vgl.
Abschnitt 5.1). Um den Einfluf} einer einzelnen Regel auf das System als “gut“ oder
“schlecht® bewerten zu konnen, miissen daher zusitzlich zum Fuzzy-Fehler weitere
Informationen iiber das richtige Ergebnis bekannt sein. Unter der Voraussetzung, daf3
(evtl. nach Normierung) die Stellgrofie im optimalen Systemzustand den Wert 0 hat,
kann fiir eine gegebene Situation entschieden werden, welches Vorzeichen die Stellgrofie
haben muf}. Der Beitrag ¢, von Regel R; wird dann als “gut® bewertet, wenn ¢, das
richtige Vorzeichen hat, andernfalls als “schlecht®.

Nun soll der Einflul der “guten” Regeln auf das Ergebnis verstirkt werden, der Ein-
fluf} “schlechter® Regeln soll abgeschwiicht werden. Der Einflufy einer Regel erhoht sich,
wenn der Erfiillungsgrad ihrer Pramisse grofler wird. Dies wird durch Verbreiterung des
Trigers der in der Primisse verwendeten Fuzzy—Mengen erreicht. Auflerdem erhoht sich
der EinfluB} einer Regel Ry, wenn der Betrag ihres Beitrags |t| vergrofiert wird. Dies
wird durch Verschmélerung des Trigers der Fuzzy-Menge der Konklusion erreicht, da
tr mit der Umkehrfunktion berechnet wird. Fiir eine Verringerung des Beitrags einer
Regel werden die gegenteiligen Aktionen durchgefiihrt.

Der Lernalgorithmus zur Anpassung der Fuzzy-Mengen besteht aus folgenden Schrit-
ten, die solange wiederholt werden, bis ein Abbruchkriterium erfiillt ist. Dieses ist z.B.,
daf} der Fuzzy—Fehler F fiir eine bestimmte Anzahl von Durchgéngen unterhalb einer
Schranke liegt. Sei S ein zu regelndes System mit n Mefigroflen und einer Stellgrofe,
fiir das r Regeln formuliert sind:

NEFCON-Lernalgorithmus 1:

1. Ausgabe o zu aktuellen Meflwerten berechnen, o auf das System anwenden, neue
MefBwerte berechnen

2. Fuzzy-Fehler E aus dem neuen Systemzustand berechnen

3. Vorzeichen des richtigen Stellwerts im neuen Systemzustand bestimmen
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4. Fiir jede Regel Ry Beitrag t; zur Ausgabe berechnen. Dann das Fehlersignal Fy
jeder Regel Ry berechnen durch:

[P E . Vorzeichen von t; richtig
71 ox-E:  Vorzeichen von t; falsch

() 10 ®) 1) i

gk 0 0k 90 Tk

5. Fiir alle Regeln: d&ndern der Eingabe-Fuzzy—Mengen ng) =(l
bei Regel Rj verwendet werden, nach folgender Formel:

A = - By - (m® 1)

[angk) =n- ]Tk . (r(k) — 771(k))

2% 23 %

6. Fiir alle Regeln: dndern der Ausgabe-Fuzzy-Mengen gj(f) = (mgi), bg’i)), die bei
Regel Rj verwendet werden, nach folgender Formel:

j * * *
k k k k
n-: ]:k ’ (77l§*) - bg*)) : bg*) < 77l§*)

A =

J*

k k k k
{nfbwv—@ﬂ:@)>@)

mit einer Lernrate n > 0.

Beispiel 5.3 Lernalgorithmus 1 wurde am Beispiel des inversen Pendels (s. Abschnitt
8.14) getestet. Als Wertebereich fiir den Winkel ¥ wurde [—90,90] festgelegt, fir die
Winkelgeschwindigkeit ¥ [—200,200] und fir die Kraft F' [—25,25].

Da die Ausgabe—Fuzzy—Mengen fiir die Anwendung des Lernalgorithmus monoton sein
missen, wird aus Symmetriegriinden bei jeder Partitionierung die Fuzzy-Menge unge-
fahr null (un) durch die Mengen negativ null (nn) und positiv null (pn) er-
setzt. Folgende Regelbasis wird verwendet:

Ry : IF x1 = ng UND x, = ng THEN y = ng
Ry : IF 1 = nm UND xo = ng THEN y = ng
Rys: IF x1 = ng UND xo = nm THEN y = ng
Ry, : IF ©1 = nm UND xo = nm THEN y = nm
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Rys : IF ©1 = nk UND x9 = nm THEN y = nm
Ros : IF ©1 = nn UND xo = nm THEN y = nk
Ry7: IF x1 = ng UND zo = nk THEN y = ng
Ros : IF x1 = nm UND xo = nk THEN y = nm
Ryy : IF xy = nk UND zo = nk THEN y = pk
Riyy: IF 1= nn UND x5 = nk THEN y = nn

Ry : IF 1= nm UND x5 = nn THEN y = nk

Ry : IF 1= nk UND x5 = nn THEN y = nk
Ry3: IF 1= nn UND xo = nn THEN y = nn
Ryy: IF ©1 = pn UND 29 = pn THEN y = pn
Ry5: IF v, = pk UND x5 = pn THEN y = pk
Ryg: IF xy = pm UND x5 = pn THEN y = pk

Ry;: IF ©, = pn UND x5 = pk THEN y = pn
Ryg: IF ©1 = pk UND z9 = pk THEN y = nk
Riyg: IF x1y = pm UND zo = pk THEN y = pm
Roy: IF vy = pg UND o = pk THEN y = pg

Ry : IF 1 = pn UND z9 = pm THEN y = pk
Ry : IF 1y = pk UND x9 = pm THEN y = pm
Ry3: IF 1y = pm UND x9 = pm THEN y = pm
Ryy: IF 1 = pg UND z9 = pm THEN y = pg
Ros: IF vy = pm UND zo = pg THEN y = pg
Rog: IF vy = pg UND zo = pg THEN y = pg

Folgende Partitionierungen, mit denen die Steuerung versagt, wurden definiert (Dreiecks—
Mengen auf Xy und Xy, Zacken—Mengen auf Y ):

auf Xy:

ng =A;; = (=90, —90, —70)
nm A5 = (—60, =50, —40)
nk =A5 = (=30, —20, —10)
nn =44 = (—5,0,0)

pn A5 = (0,0,5)

pk A5 = (10,20, 30)

pm =A,; = (40, 50, 60)

pg =A;5 = (70,90, 90)

auf Xo:

ng =Ay = (—200, 200, —150)
nm = Ay = (—140, —120, —100)
nk 21423 = (—90, —70, —50)
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nn =Ay = (—40,0,0)

pn =455 = (0,0, 40)

pk = A5 = (50, 70, 90)
pm =4y = (100, 120, 140)
pg =Ass = (150,200, 200)
auf Y :

ng =B, = (—25,0)

nm =B, = (—20,0)

nk =B; = (—15,0)

nn =B, = (0, —15)

pn =B85 = (0, 15)

pk =Bg = (15,0)

pm =B; = (20,0)

pg =Bs = (25,0)

Nach dem Training ergaben sich folgende Partitionierungen, mit denen die Steuerung
in jeder Situation funktioniert:

auf X;:

ng =A;; = (=90, —90, —70)
nm =4, = (=90, —50, 0)

nk =A;5 = (—90, —20,0)

nn =A,, = (—10,0,0)

pn ZA;5 = (0,0, 10)

pk =46 = (0,20, 90)

pm =A4;7 = (0,50, 90)

pg =A;5 = (70,90, 90)

auf Xy:

ng =Az = (—200, 200, —150)
nm = Ay, = (—170, —120, —70)
nk = Ay = (=200, —70,0)

nn =45, = (—200,0,0)

pn =A,5 = (0,0, 200)

pk =Agg = (0,70, 200)

pm = Ay, = (45,120, 200)

pg = A, = (150,200, 200)
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auf Y :

ng QBI (—25,—4)
nm 32 (=20, —15)
nk 33 (—15,-10)
nn 334 (0, —10)
pn —B5 (0, 10)

pk =B, = (15, 10)
pm B7 (20, 15)
pg 2By = (25,2)

Mit dem NEFCON-Lernalgorithmus 1 lassen sich die vorhandenen Fuzzy—Mengen kor-
rekt einstellen, vorausgesetzt, eine korrekte Regelbasis wurde zuvor definiert. Die Er-
stellung der Regelbasis unter Verwendung der vorhandenen (noch nicht optimierten)
Fuzzy-Mengen erfolgt entweder vom Anwender, oder —falls dies nicht moglich oder
nicht gewiinscht ist— mit Hilfe des im folgenden Abschnitt vorgestellten NEFCON—
Lernalgorithmus 2.

5.4 Erlernen einer Regelbasis

Wenn kein ausreichendes Expertenwissen fiir ein zu regelndes System verfiigbar ist, 148t
sich vom Anwender keine geeignete Regelbasis fiir einen Fuzzy—Controller erstellen. Fiir
das NEFCON-System gibt es ein Lernverfahren, das in diesem Fall automatisch eine
vollstindige Regelbasis erzeugt.

Voraussetzung fiir die Anwendung dieses Verfahrens ist, dafl zumindest einigermafien
geeignete Fuzzy-Mengen fiir die Eingaberiume und den Ausgaberaum definiert sind.
Dabei muf} insbesondere die Anzahl der definierten Fuzzy-Mengen korrekt sein. Ei-
ne genaue Anpassung der Fuzzy—Mengen (d.h. Feinabstimmung) erfolgt dann im An-
schluf} an das Erlernen der Regelbasis mit der in Abschnitt 5.3 beschriebenen Methode.
Zusétzlich muf}, wie beim Lernverfahren zur Anpassung der Fuzzy-Mengen, das rich-
tige Vorzeichen der Stellgrofle bekannt sein.

Die Idee bei dem verwendeten Verfahren ist es, zunéchst alle (!) Regeln zu erstellen, die
mit den zuvor vom Anwender definierten Fuzzy—Mengen erzeugt werden koénnen. Sind
fiir die Eingabe—Dimensionen Xy,..., X, jeweils p;,2 = 1,...,n, Fuzzy—Mengen gege-

n
ben, und fiir den Ausgaberaum Y ¢ Fuzzy—Mengen, so lassen sich damit N = ¢ - [] p;

i=1
verschiedene Regeln bilden. Fiir die Primisse wird jede mogliche Kombination von
Fuzzy-Mengen auf den Eingabe-Dimensionen verwendet, als Konklusion wird dazu je-
weils jede gegebene Fuzzy-Menge auf dem Ausgaberaum eingesetzt. Von diesen Regeln
werden nun iterativ die falschen und iiberfliissigen entfernt, bis eine geeignete Regel-
basis iibrig bleibt.



100 KAPITEL 5. DAS NEFCON-MODELL

Dieser Vorgang wird in zwei Phasen durchgefiihrt. In der ersten Phase werden jeweils
alle Regeln entfernt, deren Beitrag zum Ergebnis das falsche Vorzeichen hat. In der
zweiten Phase werden von den verbliebenen Regeln jeweils alle mit gleicher Préamis-
se zu einer Menge von Regeln zusammengefaflt. Aus jeder dieser Mengen wird dann
pro Durchgang eine Regel ausgewéhlt, die zur Berechnung des Ergebnisses verwendet
wird. Danach wird der Fehleranteil jeder verwendeten Regel gespeichert und aufsum-
miert. Anschlieflend wird aus jeder Menge die Regel mit dem geringsten Fehleranteil
ausgewdhlt. Die anderen Regeln werden gel6scht, ebenso Regeln, die nur selten aktiv
sind.

Definition 5.4 FEine Regel heifit aktiv, wenn der Erfillungsgrad ithrer Prdmisse, bzw.
die Ausgabe oy des entsprechenden Neurons Ry, grofer als null ist.

Im einzelnen besteht dieses Verfahren der erweiterten Fuzzy—Fehler—Propagierung aus
folgenden Schritten. Sei § ein zu regelndes System mit n Mefgrofien und einer Stell-
grofle. Seien bei gegebenen Eingabe— und Ausgabe-Partitionierungen alle N moglichen
Regeln erstellt:

NEFCON-Lernalgorithmus 2:

Phase 1:

Fiir jede Regel Ry, k = 1,..., N, wird ein Zahler C} definiert, der zdhlt, wie oft eine
Regel aktiv ist. Folgende Schritte werden m; mal wiederholt:

—

. Ausgabe o zu aktuellen Melwerten berechnen

2. Fiir jede Regel Ry Beitrag t; zur Ausgabe berechnen

3. Vorzeichen des richtigen Stellwerts im aktuellen Zustand bestimmen

4. Alle Regeln Ry mit falschem Vorzeichen entfernen, N entsprechend verringern
5. Fiir jede Regel Ry mit Ausgabe o, > 0 den Z#hler C; um 1 erhéhen

6. Ergebnis o auf das System anwenden und neue Meflwerte bestimmen

Phase 2:

Die noch verbleibenden Regeln werden in Klassen R, von Regeln mit gleicher Pramis-
se aufgeteilt. Fiir jede Regel Ry wird ein Z#hler 7, fiir den Fehleranteil definiert. Die
Zéhler C), werden unveréindert iibernommen. Folgende Schritte werden my mal wieder-
holt:
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aus jeder Klasse R, eine beliebige Regel Iy, auswéhlen

rechnen

o auf das System anwenden und danach die neuen Mefwerte ermitteln

. fiir jede verwendete Regel R),, Beitrag ¢;, zur Ausgabe berechnen

. Vorzeichen des richtigen Stellwerts im neuen Systemzustand bestimmen
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. mit den ausgewiahlten Regeln und den aktuellen Meflwerten das Ergebnis o be-

Fehlersignal Fj,, jeder verwendeten Regel R, berechnen (s. Lernalgorithmus 1)
und zu ihrem Zahler Z; dazu addieren

fiir jede verwendete Regel R;, mit Neuron-Ausgabe oy, > 0 den Zéhler Cj, um

1 erhohen

Anschlieflend aus jeder Klasse R, eine Regel Ry, auswéhlen, fiir die Z;, minimal ist.
Alle anderen Regeln dieser Klasse 16schen. Auflerdem alle Regeln Ry 16schen, fiir die
Ck < % ist, mit einem 3 > 1 und mq, ms € IN. Zuletzt N auf den aktuellen Stand
bringen.

Beispiel 5.4 Lernalgorithmus 2 wurde ebenfalls am Beispiel des inversen Pendels gete-
stet. Dabei wurden als geeignete Partitionierungen die in Beispiel 1 optimierten Fuzzy—
Mengen verwendet. Nach dem Training ergab sich folgende Regelbasis, mit der die
Steuerung in jeder Situation funktioniert:

R01 .
R02 :
R03 :
: IF 1y
: IF 1y
: IF 1y
. IF T
. IF T
: IF 1y
: IF 1y

IF T
IF x4
IF x4

: IF 1
: IF 1
: IF 1
: IF 1y
: IF 1y
: IF 1
: IF 1
: IF 1
: IF 1y

ng
nm
nk
nm
nk
nn
pn
pk
pm
ng

nm
nk
nn
ng
nm
nk
nn
pn
pk

UND
UND
UND
UND
UND
UND
UND
UND
UND
UND

UND
UND
UND
UND
UND
UND
UND
UND
UND

X2
o)
)
X2
o)
o)
T2
T2
o)
o)

T2
T2
T2
o)
o)
T2
T2
T2
o)

ng
ng
ng
nm
nm
nm
nm
nm
nm
nk

nk
nk
nk
nn
nn
nn
nn
N
pn

THEN y =
THEN y =
THEN y =
THEN y =
THEN y =
THEN y =
THEN y =
THEN y =
THEN y =
THEN y =

THEN y =
THEN y =
THEN y =
THEN y =
THEN y =
THEN y =
THEN y =
THEN y =
THEN y =

ng

ng
nk

nm
nn
nk
ng
ng

nn
pn
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Ryy: IF 1y = pm UND z9 = pn THEN y = pk

Ry : IF 1 = pn UND z9 = pk THEN y = pn
Ry IF 1 = pk UND z9 = pk THEN y = pk
Rys3: IF 1 = pm UND xo = pk THEN y = pg
Ryy: IF 1 = pn UND xy = pm THEN y = pg
Rys : IF xy = pk UND x5 = pm THEN y = pk

Rog: IF 1 = pm UND o = pm THEN y = pg

Fiir die Giite der mit diesem Verfahren erzeugten Regelbasis sind verschiedene Fak-
toren verantwortlich. Die Parameter m;, my und [ miissen geeignet gewéhlt werden.
Es ist wichtig, die beiden Phasen ausreichend lange laufen zu lassen, je nach Situa-
tion z.B. in 2000 bis 3000 Durchgingen. Fiir 4 haben sich Werte zwischen 1.00 und
1.03 bewéhrt. Bei zu hohen Werten werden sonst eventuell selten gebrauchte, aber fiir
Ausnahmesituationen wichtige Regeln gel6scht. Auflerdem sollte das System wihrend
des Lernvorgangs alle moglichen typischen Zustéinde durchlaufen. In jedem Fall ist eine
automatisch erzeugte Regelbasis nur als ein erster Vorschlag zu betrachten, der noch
iiberpriift und verbessert werden sollte. Wenn z.B. eine generierte Regel intuitiv als
ungiinstig erscheint, ist sie nachtréglich durch eine geeignetere Regel zu ersetzen.

Es ist auch moglich, diesen Lernalgorithmus mit vorhandenem Teil-Wissen zu kom-
binieren. Wenn etwa fiir eine bestimmte Situation schon eine passende Regel bekannt
ist, kann sie im voraus erzeugt werden. Dem Lernalgorithmus wird dann verboten,
diese Regel zu entfernen, andere Regeln mit der gleichen Primisse werden gar nicht
erst erzeugt. Wenn dagegen bekannt ist, dafl bestimmte Folgerungen fiir eine Situation
falsch sind, wird die Regelmenge R, fiir diese Situation (Pridmisse) ohne Regeln mit
Konklusionen angelegt, die fiir diese Folgerungen stehen.

Beide Lernverfahren wurden mit verschiedenen Einstellungen erfolgreich am Beispiel
des inversen Pendels getestet. Lernalgorithmus 1 ist in der Lage, ungiinstige Fuzzy—
Mengen, bei denen eine Steuerung nicht moglich ist, in geeignete Fuzzy—Mengen zu
transformieren. Lernalgorithmus 2 erzeugt eine Regelbasis, mit der das Pendel auch in
kiinstlich erzeugten Extremsituationen sicher zu steuern ist. Eine genauere Darstellung
dieser Tests findet sich in [Nauck, 1996].

Ein Nachteil des NEFCON-Systems ist die Voraussetzung, dafl die Zugehorigkeits-
funktionen der Fuzzy-Mengen des Ausgaberaumes auf ihrem Triger monoton sein
miissen, wodurch die Auswahl der verwendeten Fuzzy—Mengen eingeschrankt wird. Das
ist ungiinstig, da speziell die nicht monotonen Dreiecks—-Mengen und Gaufi-Mengen
hiufig fiir Fuzzy-Controller verwendet werden. Fuzzy-Controller, die Mengen dieser
Typen verwenden, sind grundsétzlich fiir Optimierungen mit dem NEFCON-System
nicht geeignet. Ein weiterer Nachteil ist die Festlegung auf nur einen Ausgabewert.
Daher ist es nicht ohne weiteres moglich, einen beliebigen, bereits erstellten Fuzzy—
Controller auf das NEFCON-System zu iibertragen und optimieren zu lassen.
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Weiterhin fehlt z.B. die Mdoglichkeit, vorhandene Regeln zu iiberpriifen und gegebe-
nenfalls zu korrigieren, oder fehlende Fuzzy—Mengen erzeugen zu lassen. Daher ist ein
sinnvoller Einsatz nur fiir Fuzzy—Controller moéglich, die die genannten Voraussetzun-
gen erfiillen (Monotonie, ein Ausgabewert), wobei zumindest die Anzahl der benétigten
Fuzzy-Mengen genau bekannt sein muf}. Falls eine fiir die korrekte Steuerung notwen-
dige Fuzzy—Menge vergessen wurde, kann das NEFCON-System sie nicht erzeugen
und daher mit den vorgestellten Verfahren keinen in jeder Situation funktionierenden
Fuzzy—Controller erstellen.

Eine genauere Bewertung dieses Verfahrens sowie ein Vergleich zu den anderen vorge-
stellten Optimierungs—Systemen und ein weiteres Beispiel zu diesem Verfahren (Bei-
spiel 7.2) werden in Kapitel 7 vorgestellt.



104 KAPITEL 5. DAS NEFCON-MODELL



Kapitel 6

MFOS: Miinsteraner—Fuzzy—
Optimierungs—System

In diesem Kapitel wird ein Modell beschrieben, mit dem es mdoglich ist, einen potentiell
beliebigen Fuzzy—Controller nach Mamdani in ein funktional dquivalentes neuronales
Netz zu transformieren. Die Komponenten des Fuzzy—-Controllers lassen sich danach mit
unterschiedlichen Lernverfahren individuell entsprechend den Forderungen des Users
optimieren. Anschlieffend ist eine Riicktransformation in einen separaten, optimierten
Fuzzy—Controller méglich. Eine Version dieses Modells fiir Sugeno—Controller wird in
Abschnitt 9 beschrieben.

Bei der Entwicklung des Modells und der Lernverfahren wurde darauf geachtet, die
von anderen Systemen dieser Art (s. Kapitel 4 und 5) bekannten Einschrinkungen fiir
den verwendeten Fuzzy-Controller und bei den Optimierungen zu vermeiden (s. Bei-
spiel 6.10). Das Ziel war es, dem Anwender ein spezielles “Werkzeug* zur Verfiigung
zu stellen, um einen gegebenen Fuzzy-Controller in ein neuronales Netz umzuwandeln,
ohne sich beim Entwurf etwa am NEFCON-Modell orientieren zu miissen, und dann
einstellen zu kénnen, welche Komponenten angepafit werden sollen. Es ist z.B. moglich,
fehlerhafte Regeln korrigieren zu lassen, nach Bedarf zusétzliche Fuzzy-Mengen zu er-
zeugen oder {iberfliissige Fuzzy—Mengen zu l6schen etc. Damit gezielt die Bestandteile
angepafit werden konnen, die noch nicht genau bestimmt sind, gibt es bei der Auswahl
der einzusetzenden Lernverfahren keine Vorgaben. Auflerdem kann so festgelegt wer-
den, daf} keine neuen Regeln oder neue Partitions—-Mengen erzeugt werden diirfen, falls
deren Anzahl z.B. durch eine Spezialhardware o.4. eingeschrinkt ist. Die Optimierung
gliedert sich in zwei Phasen, dem Pre-Tuning und dem Fine-Tuning.

6.1 Spezifikation des Fuzzy—Controllers
In Kapitel 3 wurde bereits der Nachteil von Fuzzy—Controllern beschrieben, dafl sie

keine adaptiven Systeme sind. Um diesen Nachteil zu beheben, gibt es verschiedene
Ansétze, Fuzzy—Controller mit neuronalen Netzen zu kombinieren, z.B. das Verfah-
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ren von Lin und Lee (s. Kapitel 4) und das NEFCON-Modell (s. Kaptitel 5). Die
meisten dieser Systeme machen allerdings mehr oder weniger starke Voraussetzungen
an den verwendeten Fuzzy-Controller. So wird etwa beim NEFCON-Modell verlangt,
daf} die Ausgabe—Partitions—Mengen auf ihrem Tréger monoton sind. Aufgrund solcher
Voraussetzungen und Vorgaben ist es nur eingeschrinkt méglich, einen bereits vorhan-
denen Fuzzy—Controller mit einem dieser Systeme zu optimieren. Auflerdem werden
zumeist nur bestimmte, vorgegebene Bestandteile des Fuzzy—Controllers angepaft. So
ist z.B. das NEFCON-Modell nicht in der Lage, bei Bedarf neue Fuzzy-Mengen zu
erzeugen (s. Kapitel 5). Das Verfahren von Lin und Lee (s. Kapitel 4) fiihrt eine An-
passung der Fuzzy—Mengen und der Regeln durch. Dabei werden jedoch nur zusétzlich
benotigte Fuzzy—Mengen auf dem Ausgabe-Raum generiert. D.h. schon das Vergessen
einer benétigten Fingabe—Partitions—Menge fiihrt dazu, dal ein korrektes Einstellen
des Fuzzy—Controllers nicht mdéglich ist (s. Kapitel 4).

Um diese Einschrinkungen zu vermeiden, wurde ein neuronales Netz entwickelt, wel-
ches einen Fuzzy—Controller mit endlicher Eingabe— und Ausgabe-Dimension in dqui-
valenter Weise simuliert. Die berechnete Netzausgabe entspricht exakt der Ausgabe
des Fuzzy-Controllers. Weiterhin wurden diverse Lernverfahren entwickelt, mit denen
sich die verschiedenen Bestandteile des Fuzzy-Controllers anpassen lassen. Dabei ist
es moglich, nach dem Training des Netzes die optimierte Regelbasis und die opti-
mierten Partitionierungen zu extrahieren und separat fiir einen unabhingigen Fuzzy—
Controller zu nutzen. Alternativ 148t sich das System nach dem Training selber als
Fuzzy-Controller einsetzen. Das Netz und sdmtliche Lernverfahren wurden objektori-
entiert in C++ implementiert, wobei stets auf zukiinftige Erweiterungsmdglichkeiten
geachtet wurde.

Bemerkung 6.1 Das vorgestellte System heifst MFOS-M:
Miinsteraner—Fuzzy—Optimierungs—System fiir Mamdani—Controller.

Die Féhigkeiten des MFOS—M beinhalten die Transformation des Fuzzy-Controllers in
das funktional dquivalente neuronale Netz, die Optimierung des Netzes in zwei Phasen
(Pre-Tuning und Fine-Tuning) und die Riicktransformation des optimierten Netzes in
einen funktional dquivalenten Fuzzy—Controller.

Folgende Voraussetzungen an den Fuzzy-Controller wurden gemacht:

Die Pramisse jeder Regel wird mit UND verkniipft, und jede Regel bezieht sich in
der Konklusion nur auf eine Ausgabe-Dimension. Aufgrund dquivalenter Umformungs-
moglichkeiten stellt dies keine Beschrinkung der Allgemeinheit dar (s. [Feuring, 1996]).
Folgerungen fiir mehrere Ausgabe-Dimensionen werden durch mehrere Regeln mit der
gleichen Pramisse realisiert. Fiir die Fuzzifizierung wird ein Singleton—Fuzzifizierer ver-
wendet, wodurch sich die Berechnung des Erfiillungsgrades der Pramissen sowie die
fiir das Fine-Tuning noétigen Berechnungen wesentlich vereinfachen. Da in Anwen-
dungen iiblicherweise Singleton—Fuzzifizierer verwendet werden, stellt dies keine Ein-
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schrinkung beziiglich des Einsatzes dar. Insbesondere lassen sich auch bei Verwendung
von Singleton-Fuzzifizierern alle stetigen Funktionen beliebig genau approximieren, so
daB die Leistungsfihigkeit nicht beeintréichtigt wird (s. Abschnitt 3.13).

Fiir die Partitionierungen der Ein— und Ausgabe-Dimensionen stehen Dreiecks— und
Gauf3-~Mengen zur Verfiigung, da sie in der Praxis hiufig verwendet werden. Eine Er-
weiterung um zuséitzliche Mengen—Typen ist auf einfache Weise moglich. Als Fuzzy—
Implikation wird entsprechend der Definition des Mamdani—Controllers das Minimum
verwendet. Bei der Defuzzifizierung stehen die Schwerpunkt-Methode und die Maxi-
mum-Methode zur Wahl. Eine Erweiterung um zusétzliche Methoden ist auf einfache
Weise moglich.

6.2 Aufbau und Arbeitsweise des MFOS—M—-Netzes

Zur Reprisentation eines Fuzzy-Controllers wurde ein vierschichtiges neuronales Netz
entworfen (s. Abb. 6.1), welches eine beliebige, endliche Anzahl von Eingabe- und
Ausgabe-Neuronen besitzen kann. Aufler den in Abschnitt 6.1 beschriebenen Voraus-
setzungen gibt es keine Einschrinkungen fiir die verwendeten Regeln und Partitionie-
rungen. Als Gewichte werden Fuzzy—Mengen verwendet.

Definition 6.1 Abbildung-1: FC — MFOS-M st die im Folgenden beschriebene
Portierung eines Fuzzy—Controllers auf das MFOS-M-System.

Das Netz ist wie folgt aufgebaut:

In der Eingabeschicht gibt es fiir jede Eingabe-Dimension ein Neuron, welches nur seine
Eingabe weiterleitet. In Schicht 2, der Prdmissenschicht, gibt es fiir jede Regel Ry ein
Neuron, welches ebenfalls mit Rj bezeichnet wird. Dieses ist mit allen Neuronen aus
Schicht 1 verbunden, deren zugehérige Eingaben bei dieser Regel verwendet werden.
Somit lassen sich auch linguistische Regeln einsetzen, die nicht alle Eingabe-Werte
beriicksichtigen. Als Gewicht wird fiir jede Verbindung die Fuzzy—-Menge genommen,
die den entsprechenden linguistischen Term aus der Prédmisse von Regel Rj fiir die
zugehorige Eingabe—Dimension représentiert.

Jedes Neuron Ry in Schicht 2 berechnet den Erfiillungsgrad der Prdmisse von Regel
Ry. Dazu werden zunéchst die Zugehorigkeitsgrade der Eingabewerte zu den jeweiligen
Fuzzy—Mengen der Verbindungen mit Schicht 1 berechnet. Anschlieflend werden diese
Werte rekursiv mit einem UND-Operator zum Erfiillungsgrad verkniipft. Dieser ist
dann die Ausgabe des Neurons.

In Schicht 3, der Konklusionsschicht, gibt es fiir jede verwendete Ausgabe-Partitions—
Menge ein Neuron. Dieses ist jeweils mit allen Neuronen aus Schicht 2 verbunden,
deren Regel diese Menge als Konklusion hat. Da sich nach Voraussetzung jede Re-
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Ausgabeschicht

Konklusionsschicht

Pramissenschicht

Eingabeschicht

X

1 n

Abbildung 6.1: Aufbau eines MFOS-M—Netzes

gel nur auf eine Ausgabe-Dimension bezieht, 148t sich die Konklusion eindeutig einer
Ausgabe—Partitions—Menge zuordnen, woraus sich die Verbindung zu Schicht 3 ergibt.
Diese Verbindungen haben keine Gewichte bzw. 1 als unverdnderliches Gewicht (die
Ausgabe-Partitions—Mengen sind die Gewichte der Verbindungen zwischen Schicht 3
und Schicht 4).

Jedes Neuron in Schicht 3 berechnet das Maximum seiner Eingaben und gibt es aus.
Dieser Wert wird als Schnitthche fiir die Ausgabe—Partitions—Menge genommen, die
das Neuron représentiert. Das Berechnen des Maximums entspricht dem Vereinigen
von gleichen Partitions—-Mengen, die in verschiedenen Hohen abgeschnitten wurden.
Da die Vereinigung assoziativ ist und als Maximum berechnet wird, lassen sich die
Schnittmengen der selben Partitions-Menge auf diese Weise vorab vereinigen, ohne
das Ergebnis der Vereinigung aller Schnittmengen zu verdndern. Dadurch wird zur
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Berechnung der Ausgabe—Fuzzy—Mengen nur eine Schnittmenge pro Partitions—Menge
erzeugt, wodurch sich die Berechnung der Ausgabe-Fuzzy—Mengen wesentlich verein-
facht.

In der Ausgabeschicht gibt es fiir jede Dimension des Ausgaberaumes ein Neuron.
Dieses ist mit allen Neuronen aus Schicht 3 verbunden, die eine Ausgabe-Partitions—
Menge aus dieser Ausgabe-Dimension reprisentieren. Als Gewicht wird jeweils die
entsprechende Fuzzy—Menge genommen. Jedes Neuron in der Ausgabeschicht berech-
net den Stellwert fiir seine Ausgabe-Dimension. Dazu werden zunéchst alle Ausgabe—
Partitions—Mengen dieser Ausgabe-Dimension in Hohe der zugehorigen Eingabe—Werte
abgeschnitten, um danach diese Schnittmengen mit einer ODER—-Verkniipfung zu ver-
einigen. Anschliefflend wird die Vereinigungs—Fuzzy—Menge defuzzifiziert. Das Ergebnis,
der Stellwert, wird ausgegeben.

Die Struktur des Netzes reprisentiert somit die Regelbasis des Fuzzy—-Controllers voll-
stindig. In den Gewichten werden die Partitionierungen ebenfalls vollstindig gespei-
chert. D.h. bei der Ubertragung eines FuzzyControllers auf das MFOS-M-Netz gehen
keine Informationen verloren.

Beispiel 6.1 Hat Regel R, die Gestalt
IF Tr = Zlg UND To = g21 THEN Yy = Elg

so hat das Neuron Ry aus Schicht 2 folgende Verbindungen (s. Abb. 6.2):

e es gibt je eine Verbindung mit Neuron 1 und Neuron 2 aus Schicht 1, mit den
Eingabe—Partitions—Mengen A3 bzw. Asy als Gewicht

o s gibt eine Verbindung mit dem Neuron aus Schicht 3, das die Ausgabe—Partitions—
Menge By reprdsentiert

e (die Fuzzy-Menge El* ist das Gewicht der von dem betroffenen Neuron aus
Schicht 3 weitergehenden Verbindung zu Ausgabe~Neuron 1)

Das Netz verhilt sich nun so, wie der Fuzzy—Controller, den es reprisentiert. D.h.
es werden exakt dieselben Berechnungen durchgefiihrt, wie im urspriinglichen Fuzzy—
Controller. Durch das MFOS-M—Netz steht somit eine Methode zur Verfiigung, einen
potentiell beliebigen Fuzzy—-Controller auf ein funktional dquivalentes neuronales Netz
zu portieren.

Die Korrektheit von Abbildung—1 wurde in [Tenhagen, 2000] bewiesen. D.h. zu gleichen
Eingaben berechnen der Fuzzy—Controller und das zugehorige MFOS-M-System die-
selben Ausgaben. Der Sinn der Ubertragung eines Fuzzy—Controllers auf ein neuronales
Netz besteht darin, dieses Netz mit bekannten und neu entwickelten Lernverfahren zu
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B,

Abbildung 6.2: Regel 4 représentierende Verbindungen

trainieren und somit den Fuzzy—-Controller zu optimieren. Nach dem Training ist ei-
ne Riick—Portierung des MFOS-M-Netzes auf einen gewo6hnlichen Fuzzy-Controller
moglich. Diese Abbildung wird im Anschlufl an die Vorstellung der eingesetzten Lern-
verfahren in Abschnitt 6.4.5 beschrieben. In den folgenden Abschnitten sollen sémtliche
Lernverfahren vorgestellt und untersucht werden.

6.3 Die Pre—Tuning—Verfahren

Vor der Entwicklung von Lernverfahren steht die Frage, welche Moglichkeiten zum Op-
timieren es prinzipiell gibt. Nach Festlegung der Spezifikationen des Fuzzy—Controllers
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(s. Abschnitt 6.1) sind die Regelbasis und die Partitionierungen die entscheidenden
Komponenten. Die Regelbasis ist das Herzstiick eines Fuzzy-Controllers. In den Re-
geln ist das Wissen eines Experten gespeichert, wie in welcher Situation reagiert wer-
den soll. Die Partitions—Fuzzy—Mengen représentieren die verschiedenen Situationen
bzw. die moglichen Folgerungen (s. auch Kapitel 3). Daher ist es wesentlich fiir die
Leistungsfihigkeit eines Fuzzy—Controllers, dafl die Regeln und die Partitions-Fuzzy—
Mengen “richtig® definiert sind.

In der Erstellung der Regelbasis und der Partitionierungen liegt die Haupt—Schwierigkeit
beim Konfigurieren eines Fuzzy-Controllers. Ein Experte mit jahrelanger Erfahrung
weifl ganz genau, wie er die Mefiwerte seines Systems zu interpretieren hat und welche
Steueraktionen er ausfiihren muf}. Dieses Wissen in Worte zu fassen oder gar als Re-
geln zu formulieren ist dennoch sehr schwierig und scheitert zumeist an mangelndem
Verstédndnis zwischen Experten fiir das zu steuernde System und z.B. Informatikern.
Eine Aussage wie “Man hort doch, in welchem Zustand das System ist“ ist leider wenig
hilfreich, eine exakte Beschreibung oft nicht moglich.

Aus diesem Grund war es das Ziel bei der Entwicklung der nachfolgend beschriebe-
nen Lernverfahren, die Regeln und die Partitions-Fuzzy-Mengen zu optimieren. Dazu
wurde analysiert, welche Art von Fehlern auftreten kann, und wie diese Fehler zu kor-
rigieren sind. Wenn z.B. eine Regel die falsche Konklusion hat, wird in der Situation,
die die Primisse der Regel reprisentiert, die falsche Folgerung gezogen. Somit muf
die richtige Konklusion fiir diese Regel bestimmt werden. Falls in einem Bereich ei-
ner Dimension des Eingaberaumes keine Fuzzy—Menge liegt, kann dieser Bereich von
den Regeln nicht beriicksichtigt werden. Sollen Eingaben aus diesem Bereich verarbei-
tet werden, muf} eine passende Fuzzy—Menge erzeugt werden, etc. Die Bedeutung der
Regeln und Partitionierungen sowie die Universalitit von Fuzzy-Controllern mit den
gewihlten Spezifikationen rechtfertigen die Konzentration auf Regeln und Partitions—
Mengen bei den Lernverfahren. Folgende Modifikationen sind prinzipiell moglich:

Modifikation bestehender Regeln

e Erzeugen neuer Regeln

Léschen vorhandener Regeln

Modifikation bestehender Fuzzy—Mengen

e Erzeugen neuer Fuzzy—Mengen

Loschen vorhandener Fuzzy—Mengen

Im Gegensatz zu den bereits bekannten Systemen dieser Art wie dem Verfahren von Lin
und Lee (s. Kapitel 4) oder dem NEFCON-System (s. Kapitel 5) bietet das MFOS-M
die Moglichkeit, alle diese Modifikationen auf verschiedene Arten durchzufithren. Dabei
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bleibt die Entscheidung, welche Modifikationen in welcher Reihenfolge angewendet wer-
den, dem User iiberlassen. So ist es z.B. mdglich, einen bestehenden Fuzzy—Controller
zu iiberpriifen und nur die fehlerhaften Regeln korrigieren zu lassen. Im Extremfall kann
auch mit einem vollstdndig leeren System gestartet werden (kein Fuzzy—Controller zum
Verbessern vorhanden). In diesem Fall erzeugt das MFOS-M alle benotigten Regeln
und Partitions-Mengen selber. Untersuchungen beziiglich der optimalen Reihenfolge
und Anwendung der Lernverfahren werden in Abschnitt 6.6 vorgestellt.

Samtliche Verfahren basieren auf der Reprisentation von Trainingsbeispielen. Diese
sollen moglichst vielseitig sein und alle typischen Situationen abdecken, um eine op-
timale Anpassung zu ermdoglichen. Fiir fast alle Verfahren werden zusétzlich zu den
Eingaben die gewiinschten Ausgaben benétigt (iiberwachtes Lernen), dies wird jeweils
erwihnt. Die Beschreibung der Verfahren erfolgt getrennt nach Verfahren zur Anpas-
sung der Regeln und Verfahren zur Anpassung der Partitions—Fuzzy—Mengen. Einfache
Beispiele verdeutlichen die Anwendung der Verfahren.

6.3.1 Anpassung der Regeln

Zur Anpassung der Regeln werden alle prinzipiellen Moglichkeiten eingesetzt. Falls ei-
ne vorab eingefiihrte Regel fehlerhaft ist, ergeben Eingaben, die bei dieser Regel einen
geniigend hohen Erfiillungsgrad bewirken, eine fehlerhafte Ausgabe (ist der Erfiillungs-
grad einer Regel null, hat sie keinen Einflu} auf die Ausgabe). Vorhandene Regeln wer-
den iiberpriift und korrigiert, falls die Konklusion falsch gewihlt wurde. Ist fiir eine
Situation noch keine Regel definiert, wird in dieser Situation ebenfalls ein fehlerhafter
Ausgabewert berechnet. Regeln, die andere Situationen reprisentieren, bestimmen in
diesem Fall trotz ihres geringen Erfiillungsgrades mafigeblich die Ausgabe. Stellt das
MFOS-M-System in einer Situation das Fehlen einer geeigneten Regel fest, so erzeugt
es automatisch eine fiir diese Situation optimierte Regel.

Falls vom User versehentlich Regeln eingefiihrt wurden, die keinen Nutzen fiir den
Fuzzy—Controller haben und deren Korrektur sinnlos wire, werden diese Regeln ent-
fernt. Da bei der Berechnung der Ausgabe immer jede Regel ausgewertet wird (s. Ka-
pitel 3.11), erh6ht die Entfernung nutzloser Regeln die Effektivitéit des Systems auch
dann, wenn sie keine Fehler verursachen. Die Anwendung dieser Verfahren sowie de-
ren Reihenfolge sind grundsétzlich frei wihlbar. Empfehlungen zum optimalen Einsatz
werden in Abschnitt 6.6 gegeben.

Korrigieren von Regeln (iiberwacht):

Die Pramisse einer Regel reprisentiert eine bestimmte Situation des zu steuernden
Systems. Die Konklusion entspricht einer Steueraktion bzw. einem Stellwert fiir das Sy-
stem. Daher gilt eine Regel als falsch, falls ihre Konklusion einen fiir die entsprechende
Situation falschen Stellwert représentiert. In diesem Fall muf} die richtige Konklusion
bestimmt werden. Die richtige Konklusion entspricht der in der gegebenen Situation
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richtigen Ausgabe. Bei der Bewertung der Regeln mufl unterschieden werden, ob eine
Regel alle Eingabe—Variablen verwendet oder nicht: die richtige Ausgabe hangt immer
vom Gesamtzustand des zu steuernden Systems ab, und dieser Zustand wird von allen
Meflwerten bzw. durch alle Eingabewerte beschrieben. Daher ist eine direkte Beurtei-
lung der Konklusion einer Regel, die nicht alle Eingabe—Variablen beriicksichtigt, nicht
moglich. Dennoch sind solche Regeln in bestimmten Fillen sinnvoll, um Tendenzen fiir
die Ausgabe vorzugeben.

Beispiel 6.2 Bei einem Brennofen ist die Gaszufuhr grundsdtzlich eher hoch zu wdihlen,
wenn die Temperatur niedrig ist. Daher wird die Regel

Ry : IF x; = niedrig THEN y, = hoch

verwendet, mit xy der Temperatur und y, der Gaszufuhr. Damit ist die Tendenz ge-
geben, bei niedriger Temperatur die Gaszufuhr zu erhéhen. Der richtige Wert fiir die
Gaszufuhr hingt noch von weiteren Faktoren wie Kohlendiozidgehalt und Brennzeit ab.
Deshalb sind fiir die optimale Steuerung weitere Regeln mit anderen Eingaben nitig.

Da der Einfluf} einer Regel auf das Ergebnis vom Erfiillungsgrad ihrer Priamisse abhéingt,
werden zur Beurteilung einer Regel nur Trainingsbeispiele verwendet, die einen hohen
Erfiillungsgrad ergeben. Denn fiir ein Beispiel, das bei einer Regel einen niedrigen
Erfiillungsgrad bewirkt, ist die Konklusion dieser Regel irrelevant.

1. Regeln, die alle Eingabe—Variablen verwenden:

Hat die Pridmisse einer Regel, die alle Eingabe-Variablen verwendet, einen hohen
Erfiillungsgrad, so ist das zu steuernde System zu einem genau so hohen Grad in dem
Zustand, den diese Regel représentiert. Die Regel mit dem hochsten Erfiillungsgrad
der Priamisse beschreibt die entsprechende Situation am besten, andere Regeln sind fiir
andere Situationen vorgesehen. Deshalb werden fiir jedes Trainingsbeispiel nur die Re-
geln mit dem hochsten Erfiillungsgrad der Pramisse iiberpriift. Aufgrund der Form der
Regeln (eine Ausgabe-Dimension pro Regel, s. Abschnitt 6.1) konnen mehrere Regeln
die gleiche Pramisse und somit den gleichen Erfiillungsgrad haben. Von den Regeln mit
maximalem Erfiillungsgrad der Pramisse wird jede separat getestet.

Falls das einzeln mit einer solchen Regel berechnete Ergebnis einen hohen Fehler
aufweist, besitzt die Regel eine falsche Konklusion. Dies wird korrigiert durch Aus-
wahl der optimal geeigneten Ausgabe—Partitions—Menge aus der zugehorigen Ausgabe—
Dimension. Dazu werden alle vorhandenen Ausgabe—Partitions—Mengen der zugehori-
gen Ausgabe-Dimension nacheinander als Konklusion eingesetzt und jeweils nur mit
Beriicksichtigung der zu korrigierenden Regel die Ausgabe berechnet. Die Partitions—
Menge, die dabei den geringsten Fehler verursacht, ist die optimale Konklusion dieser
Regel.
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Diese Vorgehensweise beriicksichtigt die gewihlte Defuzzifizierungsmethode. Das ist
notwendig, da je nach Methode eventuell unterschiedliche Mengen optimal sind. Zur
Durchfiithrung dieses Verfahrens werden fiir jede Regel, die alle Eingabe—-Variablen ver-
wendet, folgende Schritte ausgefiihrt:

bestimme das Trainingsbeispiel, welches den maximalen Erfiillungsgrad bewirkt

falls der maximale Erfiillungsgrad iiber einer Schranke liegt: berechne nur mit
der zu iiberpriifenden Regel die Ausgabe zu den Eingaben des gewéhlten Trai-
ningsbeispiels

bestimme den Fehler der berechneten Ausgabe

falls der Fehler iiber einer Schranke liegt: bestimme die neue Konklusion:

gehe alle Partitions—Mengen der zugehorigen Ausgabe—Dimension durch

— berechne jeweils mit der zu iiberpriifenden Regel die Ausgabe unter Verwen-
dung dieser Partitions—Menge, sowie den Fehler dieser Ausgabe

bestimme die Partitions—Menge, die zum minimalen Fehler fiihrt

neue Konklusion wird diese Partitions—Menge

Beispiel 6.3 Die folgenden Fuzzy—Mengen und Regeln ergeben die Partitionierungen
und die Regelbasis fiir einen einfachen Fuzzy—Controller zur Steuerung eines Heiz-
gerats:

FEingabe (Temperatur in °C): Dreiecks—Mengen auf [13, 23]:

sehr kalt = A, = (13,15,17)
kalt = A, = (16, 18, 20)
warm = A; = (19,21, 23)

Ausgabe (Heizleistung): Dreiecks—Mengen auf [0, 10]:

schwach = By = (0,2,4)
mittel = By = (3,5,7)
hoch = B3 = (6,8,10)
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Die linguistischen Variablen sind x fir die Temperatur und y fir die Heizleistung.

Die richtigen Regeln sind:

Ry : IF v = sehr kalt THEN y = hoch
Ry : IF v = kalt THEN y = mittel
R3: IF ©x = warm THEN y = schwach

Durch versehentliches Vertauschen von hoch und schwach bei Erstellung der Regelba-
sis ergeben sich folgende Regeln:

Ry : IF v = sehr kalt THEN y = schwach
Ry: IF v = kalt THEN y = mittel
R3: IF v = warm THEN y = hoch

Das oben beschriebene Verfahren erkennt diese Fehler und korrigiert sie, so daf$ genau
die richtigen Regeln wieder hergestellt werden.

2. Regeln, die nicht alle Eingabe—Variablen verwenden:

Die richtige Ausgabe eines Fuzzy—Controllers hingt vom Gesamtzustand des zu steu-
ernden Systems und damit von allen Eingaben ab. Eine Regel, die nicht alle Eingaben
verwendet, beriicksichtigt nicht den gesamten Zustand des Systems. Eine derartige Re-
gel wird verwendet, um Tendenzen fiir die Ausgabe vorzugeben (s. Bsp. 6.2). Eine
Regel, die nicht alle Eingaben verwendet, hat in verschiedenen Situationen, in denen
verschiedene Ausgaben korrekt sind, einen hohen Erfiillungsgrad der Pramisse. Hierfiir
geniigt es, daf} die verwendeten Eingaben im von der Regel-Primisse beschriebenen
Bereich liegen. Alle anderen Eingaben haben keinen Einflufl auf den Erfiillungsgrad,
wohl aber auf die richtige Ausgabe. Daher muf3 bei der Korrektur einer solchen Regel
iiberpriift werden, ob die Tendenz ihrer Konklusion richtig ist.

Falls das einzeln mit einer Regel, die nicht alle Eingabe—Variablen verwendet, berechne-
te Ergebnis bei jedem Beispiel, das einen hohen Erfiillungsgrad der Préimisse bewirkt,
einen hohen Fehler hat, dann liegt die Konklusion dieser Regel in einem falschen Be-
reich. Dies wird korrigiert durch Auswahl der optimal geeigneten Ausgabe—Partitions—
Menge aus der zugehorigen Ausgabe—Dimension als neue Konklusion. Dazu werden alle
vorhandenen Ausgabe—Partitions—Mengen der zugehorigen Ausgabe-Dimension nach-
einander als Konklusion eingesetzt und jeweils nur mit Beriicksichtigung der zu korri-
gierenden Regel die Ausgabe berechnet. Die Partitions—Menge, die am haufigsten einen
Fehler unterhalb einer vorgegebenen Schranke verursacht, ist die optimale Konklusion.
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Auch bei diesem Verfahren wird die gewéhlte Defuzzifizierungsmethode beriicksichtigt.
Zur Durchfiihrung dieses Verfahrens werden fiir jede Regel, die nicht alle Eingabe—
Variablen verwendet, folgende Schritte ausgefiihrt:

e gehe alle Trainingsbeispiele durch, die einen Erfiillungsgrad iiber einer Schranke
bewirken

e berechne jeweils mit der zu iiberpriifenden Regel die Ausgabe zu den Eingaben
dieses Beispiels und den Fehler

e falls der Fehler jedesmal {iber einer Schranke liegt: bestimme die neue Konklusion:

— bestimme fiir jedes verwendete Beispiel die Ausgabe-Partitions—Menge, die
bei Berechnung der Ausgabe nur mit der zu korrigierenden Regel den mini-
malen Fehler ergibt

— bestimme die Ausgabe-Partitions—Menge, die bei den verwendeten Beispie-
len am héufigsten einen Fehler unter einer Schranke ergibt

— neue Konklusion wird diese Partitions—Menge

Beispiel 6.4 Die folgenden Fuzzy—Mengen und Regeln ergeben die Partitionierungen
und die Regelbasis fiir einen einfachen Fuzzy—Controller zur Steuerung eines Heiz-
gerdts. Im Gegensatz zu Beispiel 6.3 wird beriicksichtigt, ob es Nacht ist oder nicht,
wobei gilt, dafl nachts grundsdtzlich nur schwach geheizt werden soll.

Fiir Eingabe 1 (Temperatur in °C) und die Ausgabe werden die gleichen Dreiecks—
Mengen wie fiir Beispiel 6.3 verwendet. Eingabe 2 gibt an, ob es Nacht ist (kodiert durch
“3“) oder Tag (kodiert durch “1%), dies wird reprdisentiert durch Dreiecks—Mengen auf

[0, 4]:

Tag = Ay = (0,1,2)
Nacht = A22 = (2,3,4)

Die linguistischen Variablen sind x, fiir die Temperatur, xo fir Tag/Nacht und y fir
die Heizleistunyg.

Die richtigen Regeln sind:

Ry : IF ©; = sehr kalt UND xy = Tag THEN y = hoch

Ry : IF z; = kalt UND o = Tag THEN y = mittel
Rs3 : IF z; = warm UND z9 = Tag THEN y — schwach
R, : IF x5 = Nacht THEN y = schwach
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Ist Regel 4 versehentlich als
IF x9 = Nacht THEN y = hoch

erzeugt worden, so erkennt das oben beschriebene Verfahren diesen Fehler und stellt
die korrekte Regel wieder her.

Erzeugen von Regeln (iiberwacht):

Es ist notwendig, fiir jede Situation des Systems, die von einem Fuzzy-Controller
geregelt werden soll, geeignete Regeln zu erzeugen. Falls fiir eine konkrete Situation
gar keine Regel definiert wurde, iibernehmen andere Regeln, die fiir andere Situationen
vorgesehen sind, mafigeblich die Bestimmung der Ausgabe. Dabei sind Fehler zu erwar-
ten, da {iblicherweise in verschiedenen Situationen verschiedene Ausgaben korrekt sind.
Generell gilt, je grofler der Erfiillungsgrad der Pramisse einer Regel ist, desto hoher ist
der Einflul dieser Regel auf das Ergebnis. Der Erfiillungsgrad ist ein Maf}stab fiir die
Ubereinstimmung der Eingabe-Werte mit der Situation, die die Primisse einer Regel
repriasentiert. Daher ist der Erfiillungsgrad der Pramisse das geeignete Kriterium, um
zu iiberpriifen, ob in einer gegebenen Situation eine passende Regel vorhanden ist.

Das Verfahren zur Erzeugung neuer Regeln basiert auf folgender Heuristik: hat bei
einem Trainingsbeispiel die Priamisse von jeder Regel einen geringen Erfiillungsgrad,
dann gibt es keine passende Regel fiir diese Situation. Also muf} eine neue Regel erzeugt
werden. Fiir die Priamisse und fiir die Konklusion werden die Partitions-Mengen be-
stimmt, die am besten die Eingabe— bzw. die korrekten Ausgabe-Werte reprisentieren.
Zur Durchfiihrung dieses Verfahrens werden fiir jedes Trainingsbeispiel die folgenden
Schritte ausgefiihrt:

e berechne fiir jede Regel den Erfiillungsgrad der Préamisse

e ist der Erfiillungsgrad bei jeder Regel unterhalb einer Schranke, erzeuge eine neue
Regel

— bestimme fiir jeden Eingabe-Wert die Partitions-Menge aus der zugehorigen
Eingabe-Dimension, die den hochsten Zugehorigkeitsgrad ergibt

— die so bestimmten Eingabe—Partitions—Mengen ergeben die Pramisse der zu
erzeugenden Regel(n)

— bestimme fiir jeden Ausgabe-Wert die Partitions—Menge aus der zugehori-
gen Ausgabe-Dimension, die den hochsten Zugehorigkeitsgrad ergibt

— die so bestimmten Ausgabe—Partitions—Mengen ergeben die Konklusion der
zu erzeugenden Regel(n) (pro Ausgabe-Dimension wird eine Regel erzeugt)
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Beispiel 6.5 Seien die richtigen Partitions—Mengen und Regeln die in Beispiel 6.3
verwendeten. Wird nun bei der Erzeugung der Regelbasis Regel 1:

IF 1 = sehr kalt THEN y = hoch

vergessen, so erzeugt das oben beschriebene Verfahren genau diese Regel, und die Re-
gelbasis ist vervollstindigt.

Lo6schen von Regeln:

Bei der Berechnung der Ausgabe eines Fuzzy-Controllers wird jedesmal jede Regel
ausgewertet, d.h. es wird ihr Erfiillungsgrad berechnet, die zugehorige Schnitt—Menge
gebildet und mit den anderen Schnitt—Mengen der selben Ausgabe-Dimension vereinigt
(s. Kapitel 3.11). Diese Berechnungen werden auch dann durchgefiihrt, wenn die Regel
keinen Einflufl auf das Ergebnis hat. Die Entfernung nutzloser Regeln bewirkt keine
Verringerung des Ausgabe-Fehlers (hat eine Regel keinen Einfluf auf das Ergebnis,
verursacht sie auch keinen Fehler), erhoht aber die Effektivitit des Fuzzy—Controllers
und ist somit sinnvoll.

Die Identifizierung nutzloser Regeln basiert auf folgender Heuristik: von versehentlich
mehrfach definierten Regeln wird sofort jedes iiberzihlige Exemplar geloscht. Aufgrund
der Arbeistweis des MFOS-M-Systems (s. Abschnitt 6.2) gibt es zwei weitere Moglich-
keiten, um iiberfliissige Regeln zu finden: der Erfiillungsgrad der Pramisse einer Regel
ergibt die Schnitthohe fiir die Ausgabe—Partitions—Menge der Regel-Konklusion. Falls
in verschiedenen Situationen die gleiche Folgerung korrekt ist, gibt es verschiedene Re-
geln mit der selben Konklusion. In diesem Fall erhélt das zu der Konklusion gehorige
Neuron in Schicht 3 die Erfiillungsgrade der Pramissen sdmtlicher dieser Regeln als
Eingaben und berechnet davon das Maximum. Das heif}t, es bestimmt bei jedem Bei-
spiel von allen Regeln mit der selben Konklusion diejenige die verwendete Schnitthéhe,
deren Pramisse den hochsten Erfiillungsgrad hat.

Beispiel 6.6 Die Ausgabe—Partitions—Menge B wird in Hohe E., Fy und E3 abge-
schnitten. Entscheidend ist nur die Schnitthéhe E3 (s. Abb. 6.3).

Daraus ergeben sich zwei Folgerungen:

a) Wenn bei jedem Trainingsbeispiel von allen Regeln mit der gleichen Konklusion im-
mer dieselbe Regel den maximalen Erfiillungsgrad der Pramissen hat, bestimmt diese
Regel alleine die Schnitthéhe der zugehorigen Ausgabe—Partitions—Menge. Alle ande-
ren Regeln mit dieser Konklusion haben niemals Einflufl auf das Ergebnis. Also kénnen
sie geloscht werden. Zur Durchfithrung dieses Verfahrens werden jeweils alle Regeln mit
der gleichen Konklusion gemeinsam betrachtet und die folgenden Schritte ausgefiihrt:
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Abbildung 6.3: Verschiedene Schnitthchen einer Partitions-Menge

e gehe alle Trainingsbeispiele durch
e bestimme die Regel, deren Primisse den maximalen Erfiillungsgrad hat

e falls jedesmal die Priamisse derselben Regel den maximalen Erfiillungsgrad hat,
werden die anderen betrachteten Regeln geltscht

b) ist ein Umkehrschlufl zu a), falls a) nicht erfolgreich war: wenn bei jedem Beispiel
von allen Regeln mit der gleichen Konklusion immer dieselbe Regel den minimalen
Erfiillungsgrad der Prdmissen hat, bestimmt diese Regel niemals die Schnitththe und
hat niemals Einflufl auf das Ergebnis. Also kann sie gel6scht werden. Zur Durchfiihrung
dieses Verfahrens werden jeweils alle Regeln mit der gleichen Konklusion gemeinsam
betrachtet und die folgenden Schritte ausgefiihrt:

e wiederhole, bis nur eine Regel iibrig bleibt oder bis sich nichts mehr dndert
e gehe alle Trainingsbeispiele durch
e bestimme die Regel, deren Primisse den minimalen Erfiillungsgrad hat

o falls jedesmal die Pramisse derselben Regel den minimalen Erfiillungsgrad hat,
wird diese Regel geloscht
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Beispiel 6.7 Seien die folgenden Fuzzy—Mengen und Regeln definiert:

Fingabe 1: Dreiecks—Mengen auf [1, 11]:

klein = Ay, = (1,3,5)
mittel = A12 = (4,6,8)
grof = A3 = (7,9,11)

Fingabe 2: Dreiecks—Mengen auf [2, 9]:

niedrig = Ay = (2,4,6)
hoch = A22 = (5,7, 9)

Ausgabe: Dreiecks—Mengen auf [5, 31]:

klein = By = (5,10,15)
mittel = By = (13,18,23)
grof B; = (21,26, 31)

I

Regeln:

Ry : IF 1 = klein UND zo = ntedrig THEN y = klein

Ry : IF x1 = mittel UND zo = ntedrig THEN y = klein
Rs: IF x1 = grof UND x9 = niedrig THEN y = klein
Ry: IF v1 = klein UND x5 = hoch THEN y = mittel
Rs: IF ©; = mittel UND x5 = hoch THEN y = mittel
Rg: IF x1 = grof UND x5 = hoch THEN y = grof

R;: IF 9 = niedrig THEN y = klein

Durch das Verfahren zum Loschen von Regeln werden die ersten drei Regeln entfernt.
Die dibrigen Regeln

R, :IF v = klein UND xo = hoch THEN y = mittel
Ry :IF ©1 = mittel UND xo = hoch THEN y = mittel
R :IF 1 = grof UND x9 = hoch THEN y= grof

R7 :IF 9 = niedrig THEN y = klein

ergeben genau dieselben Ausgaben wie alle Regeln zusammen.
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6.3.2 Anpassung der Partitions—Fuzzy—Mengen

Die Verfahren zum Korrigieren und Erzeugen von Regeln (Abschnitt 6.3.1) beriicksich-
tigen jeweils bereits vorhandene Partitions-Fuzzy-Mengen. Genau wie bei den Regeln
besteht auch bei den Fuzzy-Mengen die Moglichkeit, dal bei der Erstellung der Par-
titionierungen notwendige Partitions-Mengen vergessen wurden oder unpassend defi-
niert wurden. Falls in einem Bereich einer Eingabe—Dimension gar keine Fuzzy—Menge
liegt, konnen Eingaben aus diesem Bereich nicht sinnvoll verarbeitet werden. Der Zu-
gehorigkeitsgrad von Werten auflerhalb des Trigers einer Fuzzy-Menge ist immer null
(s. Kapitel 3), dementsprechend wére der Erfiillungsgrad der Regel-Priamissen bei die-
sen Eingaben ebenfalls null.

Liegt eine bestimmte Fuzzy—Menge an der falschen Position (Modalwert ungeeignet),
so fiihrt dies zu falschen Ergebnissen. Es ist auch mdglich, zu wenig Fuzzy—Mengen
vorzugeben. Wenn z.B. im Bereich zu Eingabe-Werten 1 und 2 verschiedene Ausga-
ben korrekt sind, jedoch der ganze Bereich von 1 bis 2 nur von einer Fuzzy—Menge
abgedeckt ist, ist hier keine Unterscheidung mit Hilfe der Regeln moglich. Daher las-
sen sich ohne zuséitzliche Eingabe—Partitions—Mengen keine verschiedenen Ausgaben
zu den Eingaben 1 und 2 erreichen. Umgekehrt gibt es auch zu feine Partitionierun-
gen mit unnotigen Unterteilungen von Bereichen, in denen dieselbe Ausgabe korrekt ist.

In diesen Féllen ist eine Anpassung der Partitions-Fuzzy-Mengen erforderlich. Bei
Bedarf werden vom MFOS-M-System neue Fuzzy—-Mengen erzeugt und iiberfliissi-
ge Fuzzy—Mengen geltscht. Die Modifikation bestehender Partitions—Mengen, d.h. die
Anderung des Modalwertes (verschieben) und der Weite (verbreitern, verschmilern)
wird als Fine—Tuning durchgefiihrt und in Abschnitt 6.4 beschrieben.

Erzeugen von Fuzzy—Mengen (iiberwacht):

Die Regeln des Fuzzy—Controllers verwenden in der Primisse und der Konklusion die
Partitions—Mengen. Daher ist es notwendig, das Erzeugen von Fuzzy—Mengen wie auch
das Loschen von Fuzzy—Mengen unter Beriicksichtigung der Regeln durchzufiihren. Ei-
ne neue Fuzzy-Menge hat nur einen Sinn, wenn sie auch von mindestens einer Regel
beriicksichtigt wird. Aus diesem Grund sind die Verfahren zur Erzeugung neuer Fuzzy—
Mengen in die Verfahren zur Korrektur bzw. Erzeugung von Regeln (s. Abschnitt 6.3.1)
integriert.

Grundsitzlich ist es auch moglich zu verhindern, dal das MFOS-M-System neue
Fuzzy-Mengen erzeugt. Dies ist erforderlich, falls der Fuzzy-Controller fiir eine spe-
zielle Hardware vorgesehen ist, die nur eine vorgegebene Anzahl von Fuzzy—Mengen
speichern kann. In diesem Fall mufl der Fuzzy—Controller soweit wie moglich mit den
vorhandenen Mengen optimiert werden.

Das MFOS-M-System erzeugt bei Bedarf Eingabe— und Ausgabe—Partitions—Mengen.
Der Modalwert wird jeweils auf geeignete Weise aus den Eingabe— bzw. Ausgabe—
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Werten der Trainingsbeispiele bestimmt. Als Weite wird das 1.2—fache des Abstandes
zum Modalwert der ndchsten Nachbar—-Menge festgelegt. Auf diese Weise wird eine gu-
te Uberlappung der Fuzzy-Mengen erreicht, die in den meisten Fillen von Vorteil ist.
Sollten die erzeugten Fuzzy-Mengen dennoch nicht zu hinreichend guten Ergebnissen
fithren, ist eine anschlieBende Optimierung im Rahmen des Fine-Tuning (s. Abschnitt
6.4) moglich. Da die Verfahren zur Erzeugung von Fuzzy-Mengen in die Verfahren zur
Korrektur bzw. Erzeugung von Regeln integriert sind, folgt eine Beschreibung getrennt
nach diesen Methoden:

1. Beim Korrigieren von Regeln mit allen Eingabe—Variablen:

Bei der Korrektur einer Regel, die alle Eingabe—Variablen verwendet, wird die Partiti-
ons—Menge aus der zugehorigen Ausgabe—-Dimension bestimmt, mit der das einzeln mit
dieser Regel berechnete Ergebnis den minimalen Fehler aufweist. Falls dieser minima-
le Fehler iiber einer Schranke liegt, ist keine passende Ausgabe—Partitions—Menge fiir
diese Regel vorhanden. Daher wird wihrend der Anwendung des Korrektur—Verfahrens
eine geeignete Fuzzy-Menge erzeugt und als Konklusion der Regel festgelegt:

Neue Partitions-Menge:

e Modalwert: gewiinschte Ausgabe

e Breite: 1.2 mal Abstand zum Modalwert der néichsten Nachbar-Menge

Beispiel 6.8 Seien die richtigen Partitions—Mengen und Regeln die in Beispiel 6.3
verwendeten. Wurde die Ausgabe—Partitions—Menge fiir mittel nicht erzeugt und statt
der Regel

IF x = kalt THEN y = mittel

die Regel

IF x = kalt THEN y = hoch

verwendet, so wird durch das oben beschriebene Verfahren bei der Korrektur dieser Re-
gel die Partitions—Menge (3.2,5,6.8) erzeugt, die nun fir mittel steht. Gleichzeitig
wird die Regel

IF x = kalt THEN y = hoch

korrigiert zu

IF x = kalt THEN y = mittel
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Mit der erzeugten Fuzzy—Menge berechnet der Fuzzy—Controller genauso gute Ergebnis-
se wie mit der urspringlichen Fuzzy—Menge (3,5,7).

2. Beim Korrigieren von Regeln ohne alle Eingabe—Variablen:

Bei der Korrektur einer Regel, die nicht alle Eingabe—Variablen verwendet, wird die
Partitions—Menge aus der zugehorigen Ausgabe—Dimension bestimmt, bei der das ein-
zeln mit dieser Regel berechnete Ergebnis am héufigsten einen Fehler unter einer
Schranke ergibt. Wenn der Fehler keinmal unter dieser Schranke liegt, ist keine pas-
sende Ausgabe-Partitions-Menge fiir diese Regel vorhanden. Daher wird wihrend der
Anwendung des Korrektur—Verfahrens eine geeignete Fuzzy—Menge erzeugt und als
Konklusion festgelegt:

Neue Partitions-Menge:

e Modalwert: Durchschnitt der gewiinschten Ausgaben von Trainingsbeispielen, die
einen Erfiillungsgrad der Préamisse iiber einer Schranke bewirken

e Breite: 1.2 mal Abstand zum Modalwert der néichsten Nachbar—-Menge

Beispiel 6.9 In Anlehnung an Beispiel 6.4 ergeben die folgenden Fuzzy—Mengen und
Regeln einen einfachen Fuzzy—Controller zur Steuerung eines Heizgerdits. Dabei wird
auch in diesem Fall beriicksichtigt, ob es Nacht ist oder nicht. Fir Eingabe 1 (Tempe-
ratur in °C), Fingabe 2 (Tag/Nacht) und die Ausgabe (Heizleistung) werden dieselben
Partitions—Mengen wie in Beispiel 6.4 verwendet. Im Gegensatz zu Beispiel 6.4 soll
die Heizleistung tagsiiber entweder mittel oder hoch sein, nachts grundsdtzlich nur
schwach.

Die richtigen Regeln sind daher:

Ry : IF ©; = sehr kalt UND x4y = Tag THEN y = hoch
Ry : IF z; = kalt UND z9 = Tag THEN y = hoch
R : IF x; = warm UND z, = Tag THEN y = mittel
R, : IF x5 = Nacht THEN y = schwach

Wurde die Ausgabe—Partitions—Menge fiir schwach nicht definiert und statt der Regel
IF x9 = Nacht THEN y = schwach

die Regel
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IF x9 = Nacht THEN y = mittel

verwendet, so wird durch das oben beschriebene Verfahren bei der Korrektur dieser Re-
gel die Partitions—Menge (0.2,2,3.8) erzeugt, die nun fiir schwach steht. Gleichzeitig
wird die Regel

IF x9 = Nacht THEN y = mittel

korrigiert zu

IF x9 = Nacht THEN y = schwach

Mit der erzeugten Fuzzy—Menge liefert der Fuzzy—Controller genauso gute Ergebnisse

wie mit der urspringlichen Fuzzy—Menge (0,2,4).

3. Beim Erzeugen von Regeln:

Bei der Erzeugung einer Regel werden fiir die Pramisse und die Konklusion die Partiti-
ons-Mengen bestimmt, bei denen die Eingabe-Werte bzw. Ausgabe-Werte des betrach-
teten Trainingsbeispiels den héchsten Zugehorigkeitsgrad ergeben. Falls fiir einen Wert
der Zugehorigkeitsgrad bei keiner Partitions—Menge aus der zugehérigen Eingabe— bzw.
Ausgabe—Dimension iiber einer Schranke liegt, ist keine passende Partitions—Menge fiir
diesen Wert vorhanden. Daher wird wihrend der Anwendung des Verfahrens zur Er-
zeugung neuer Regeln eine geeignete Fuzzy-Menge erzeugt und als Menge aus der
Pramisse bzw. als Konklusion der Regel festgelegt:

Neue Partitions-Menge:

e Modalwert: betroffener Ein— bzw. Ausgabe-Wert

e Breite: 1.2 mal Abstand zum Modalwert der néichsten Nachbar—-Menge

Beispiel 6.10 Werden in der Situation von Beispiel 6.3 die Eingabe—Partitions—Menge
fir kalt =A, = (16, 18,20) und die Regel

IF x = kalt THEN y = mittel

vergessen, so wird durch das oben beschriebene Verfahren bei der Erzeugung der ver-
gessenen Regel die Partitions—Menge (16.2,18,19.8) generiert, die nun fir kalt steht.
Gleichzeitig wird die vergessene Regel erstellt. Mit der erzeugten Fuzzy-Menge liefert
der Fuzzy—Controller genauso gute Ergebnisse wie mit der urspriinglichen Fuzzy—Menge
(16,18, 20).
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Bemerkung 6.2 Beispiel 6.10 konnte weder von dem Verfahren von Lin und Lee (s.
Kapitel 4) noch vom NEFCON-Modell (s. Kapitel 5) erfolgreich behandelt werden, da
beide Verfahren keine neuen Eingabe—Partitions—Mengen erzeugen kénnen.

Loschen von Fuzzy—Mengen (iiberwacht):

Ebenso wie unnotige Regeln verringern auch unnétige Fuzzy-Mengen die Effektivitét
eines Fuzzy-Controllers. Die Eingabe-Partitions—Mengen unterteilen die Eingabe-Di-
mensionen in verschiedene zu unterscheidende Bereiche, in denen verschiedene Aus-
gaben korrekt sind. Daher ist die Eingabe-Partitionierung zu fein gewéhlt, falls es
verschiedene Eingabe—Partitions—Mengen in einem Bereich gibt, in denen die gleiche
Ausgabe richtig ist. Solche Fuzzy—Mengen lassen sich zu einer einzigen Fuzzy—Menge
zusammenfassen. Das Loschen von Fuzzy—Mengen kann nicht ohne Einbeziehung der
Regeln durchgefiihrt werden, da die Regeln sich nur auf vorhandene Fuzzy—Mengen
beziehen diirfen. Nachdem das MFOS-M zwei gleichwertige Fuzzy—Mengen zusammen-
gefalt hat, werden daher alle Regeln, die sich nur in der Verwendung dieser Mengen
unterscheiden, ebenfalls zusammengefait. Somit werden nicht nur unnétige Fuzzy—
Mengen entfernt, sondern auch unnotig gewordene Regeln, die mit dem Verfahren zum
Loschen von Regeln (s. Abschnitt 6.3.1) nicht identifiziert werden koénnen.

Ob es moglich ist, zwei benachbarte Fuzzy-Mengen zusammen zu fassen, wird gemaf
folgender Heuristik erkannt: falls im gesamten Bereich von zwei benachbarten Mengen
bei jedem Trainingsbeispiel dieselbe Ausgabe richtig ist, konnen diese beiden Men-
gen zu einer grofleren Menge zusammengefafit werden. Da die richtige Ausgabe jedoch
von allen Eingabe-Werten abhingt, miissen bei der Uberpriifung von zwei Nachbar—
Mengen alle Eingaben beriicksichtigt werden. Der Wechsel eines Eingabe-Wertes von
einer Partitions-Menge zur Nachbar-Menge konnte durch Anderungen der anderen
Eingabe-Werte ausgeglichen werden, so dafl die richtige Ausgabe gleich bleibt. Die
separate Uberpriifung von zwei Nachbar-Mengen ergibt kein Kriterium, um zu ent-
scheiden, ob diese Mengen gleichwertig sind. Daher werden zwei Nachbar-Mengen wie
folgt verglichen:

Es werden jeweils alle Trainingsbeispiele gemeinsam betrachtet, bei denen ein Eingabe—
Wert in einer von zwei Nachbar-Mengen liegt, und alle anderen Eingabe-Werte jeweils
in derselben Menge. Dabei wird die Partitions-Menge, in der ein Wert liegt, als diejeni-
ge bestimmt, bei der der Zugehorigkeitsgrad am hochsten ist. Falls bei allen gemeinsam
betrachteten Beispielen jedesmal die gewiinschte Ausgabe im selben Bereich liegt (bei
verschiedenen Beispielgruppen diirfen es verschieden Bereiche sein), ist es gleichwertig,
in welcher der beiden iiberpriiften Nachbar-Mengen sich der Eingabe-Wert befindet.
Somit kénnen diese Mengen zusammengefafit und die dann iiberfliissige Menge gel6scht
werden. Als Modalwert der neuen Partitions—Menge wird das arithmetische Mittel der
Modalwerte von den beiden Nachbar-Mengen festgelegt. Die Breite wird so gewihlt,
dafl der gesamte Bereich beider Mengen abgedeckt wird. Anschlieflend werden noch
alle Regeln zusammengefafit, die sich nur bei den betrachteten Nachbar-Mengen un-
terscheiden. Dazu werden die folgenden Schritte durchgefiihrt:
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betrachte jeweils alle Trainingsbeispiele gemeinsam, bei denen ein Eingabe-Wert
in einer von zwei Nachbar-Mengen liegt, und alle anderen Eingabe-Werte in
derselben Menge

bestimme fiir alle betrachteten Beispiele die Ausgabe-Partitions—Mengen, in de-
nen die gewiinschten Ausgaben liegen

wenn die gewiinschten Ausgaben jeweils bei allen gemeinsam betrachteten Bei-
spielen in den gleichen Partitions—Mengen liegen, fasse die beiden Nachbar—
Mengen zusammen:

— Modalwert: arithmetisches Mittel der Modalwerte der Nachbar-Mengen

— Breite: Breite des gemeinsam iiberdeckten Bereiches

fasse danach alle Regeln zusammen, die sich nur in den beiden Nachbar-Mengen
unterscheiden

— Eingaben, die einer der Nachbar—-Mengen zugeordnet sind, werden der zu-
sammengefaiten Menge zugeordnet

— die Konklusion bleibt unverandert

piel 6.11 Se:i die gleiche Situation wie in Beispiel 6.4 gegeben. Ersetzt man die

Partitions—Menge fiir sehr kalt =A;; = (13,15,17) durch zwei Mengen, ergeben sich
z.B. folgende Partitionierungen.:

FEingabe 1 (Temperatur in °C): Dreiecks—Mengen auf [13, 23]:

besonders kalt = gn

(13, 14.25,15.5)

sehr kalt = Ay = (14.5,15.75,17)
kalt = A3 = (16,18, 20)
warm = Ay = (19,21,23)

Fiir Eingabe 2 und die Ausgabe werden die gleichen Partitions—Mengen wie in Beispiel
6.4 verwendet.

Die richtigen Regeln sind nun:

Rli
RQI
R; :
R4Z
Rs :

IF z; = besonders kalt UND xo = Tag THEN y — hoch
IF 1 = sehr kalt UND x9 = Tag THEN y = hoch
IF 21 = kalt UND vy = Tag THEN y = mittel
IF 1 = warm UND x9 = Tag THEN y — schwach
IF x9 = Nacht THEN y = schwach
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Das oben beschriebene Verfahren erkennt, daf$ die Aufteilung des unteren Temperaturbe-
reiches in besonders kalt und sehr kalt nicht notig ist und fafst beide Partitions—
Mengen zur Partitions—Menge (13,15,17) zusammen, die nun fir sehr kalt steht.
Gleichzeitig werden die Regeln

IF 1 = besonders kalt UND xy — Tag THEN y — hoch
und

IF x1 = sehr kalt UND 9 = Tag THEN y = hoch
zusammengefafit zu

IF x1 = sehr kalt UND x9 = Tag THEN y = hoch

Die nun iberflissige Partitions—Menge fiir besonders kalt wird geloscht. Damit ent-
sprechen die Partitions—Mengen und Regeln den urspringlich in Beispiel 6.4 verwen-
deten.

6.4 Die Fine—Tuning—Verfahren

Zur Feinabstimmung der Partitions—Fuzzy—Mengen wird ein Verschieben der Men-
gen und eine Anderung der Breite durchgefiihrt. Die Partitions-FuzzyMengen sind
die Gewichte der Verbindungen des verwendeten neuronalen Netzes. Das Ziel ist es,
die Gewichte so zu verdndern, dafl der Fehler der einzelnen Neuronen und damit der
Fehler der Netzausgabe minimiert wird. Um mit diesem Verfahren zur endgiiltigen Op-
timierung des Fuzzy—Controllers die Feinabstimmung durchzufiihren, sollten vor seiner
Anwendung die Regeln korrekt definiert sein, ebenso sollten die Partitions-Mengen
“ungefihr® stimmen. Insbesondere mufl die Anzahl der Partitions-Mengen passend
sein. Diese Bedingungen lassen sich durch Anwendung der Pre-Tuning—Verfahren (s.
Abschnitt 6.3) garantieren.

In manchen Féllen ist es von Vorteil, die Fine-Tuning—Verfahren vor den Pre-Tuning—
Verfahren anzuwenden. Falls in einem Bereich der Eingabe— oder Ausgabe—Dimensionen
keine geeignete Fuzzy-Menge vorhanden ist, wird mit den Pre-Tuning-Verfahren eine
erzeugt. Es besteht jedoch die Moglichkeit, dafl durch Anwendung der Fine-Tuning-
Verfahren eine bereits vorhandene Fuzzy-Menge genau in diesen Bereich verschoben
wird. Damit wire das Erzeugen einer neuen Fuzzy-Menge unndétig. Dies ist insbe-
sondere moglich, falls die Anzahl der erzeugten Partitions—Fuzzy—Mengen korrekt ist,
und nur die Positionen nicht optimal sind. D.h. durch Anwendung der Fine-Tuning—
Verfahren vor den Pre-Tuning-Verfahren 148t sich eventuell das unnétige Erzeugen
zusitzlicher Partitions-Fuzzy-Mengen vermeiden. Eine Analyse der Wechselwirkun-
gen zwischen den einzelnen Verfahren und Empfehlungen fiir die optimale Reihenfolge
werden in Abschnitt 6.6 vorgestellt.
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Beispiel 6.12 Die Eingabe x wird von_der gegebenen Fuzzy-Menge Ay nicht erfaft.
Entweder muf8 daher die Fuzzy—Menge Ay erzeugt werden, oder Ay wird an die Stelle x

verschoben (s. Abb. 6.4). Welche Alternative die Bessere ist, hingt von der gegebenen
Situation ab.

A A
1 Al 1 Al A2
0 | -0 | g
0 X 0 x
A ~ A ~
- Al - Al
0 | - 0 | g
0 X 0 X

Abbildung 6.4: Erzeugen oder Verschieben einer Fuzzy—Menge

Wiéhrend die bisher vorgestellten Verfahren auch die Struktur des Netzes verdndern,
werden beim Fine-Tuning ausschliellich die Gewichte des Netzes modifiziert. Zunéchst
soll die Frage geklirt werden, welche Konsequenzen eine Anderung der Breite bzw.
ein Verschieben einer Partitions-Fuzzy—Menge fiir einen Fuzzy—Controller hat. Wird
eine Fuzzy—Menge in Richtung eines Punktes verschoben, so vergréfliert sich dessen
Zugehorigkeitsgrad zu dieser Menge; wird die Fuzzy—Menge von dem Punkt wegge-
schoben, so verringert sich sein Zugehdrigkeitsgrad zu dieser Menge. Wird eine Fuzzy—
Menge verbreitert, so vergréfiern sich die Zugehorigkeitsgrade der Punkte ihres Trégers,
auflerdem wird der Triger selber verbreitert. Eine Verschmilerung der Fuzzy—Menge
bewirkt das Gegenteil.
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Bei den Eingabe-Partitions—Mengen hat daher eine Anderung der Breite oder ein
Verschieben eine Erhéhung oder Verringerung des Erfiillungsgrades der Prémissen
von Regeln, die diese Mengen verwenden, zur Folge. Ein Verschieben einer Ausgabe—
Partitions—Menge hat eine Verschiebung des Schwerpunktes der berechneten Ausgabe—
Fuzzy—Menge zur Folge. Falls in der verschobenen Menge der maximale Zugehorig-
keitsgrad liegt, wird dieser ebenfalls verschoben. Ein Andern der Breite einer Ausgabe—
Fuzzy—Menge erhoht oder reduziert den Anteil dieser Menge am Ergebnis. Auflerdem
wird damit die erste und die letzte Stelle mit maximalem Zugehorigkeitsgrad verscho-
ben, falls dieser in der verdnderten Menge liegt (s. Abb. 6.5). Daher 148t sich der
Ausgabe-Wert auf diese Weise stark beeinflussen.

A A

1 1

max — max —

o 1 2 3 4 O 1 2 3 4

Abbildung 6.5: Verschiebung der ersten und letzten maximalen Stelle

Die angesprochenen Anpassungen der Fuzzy—Mengen sollen mit Hilfe des bei Standard—
neuronalen—Netzen wie dem Multilayer—Perzeptron bewéhrten Gradientenabstiegsver-
fahrens (s. Kapitel 2) durchgefiihrt werden. Allerdings entstehen dabei im Gegensatz
zum Multilayer—Perzeptron einige spezielle Probleme, die auf den Besonderheiten des
MFOS-M-Netzes beruhen. Da es verschiedene Defuzzifizierungsmethoden und Fuzzy-
Mengen gibt, werden im Forward—Pass unterschiedliche Funktionen angewendet. Auf-
grund der Struktur des verwendeten Netzes gibt es fiir Schicht 2 teilweise gekoppelte
Gewichte, wodurch Schwierigkeiten bei den Gewichts—Anderungen entstehen. Wie den-
noch ein erfolgreicher Gradientenabstieg durchgefiihrt werden kann, wird im Folgenden
beschrieben.

6.4.1 Das Gradientenabstiegsverfahren

Fiir den Finsatz des Gradientenabstiegsverfahrens miissen die partiellen Ableitungen
der Fehlerfunktion F' berechnet werden (s. auch Kapitel 2). Je nach gewihlter Defuz-
zifizierungs—Methode und verwendeten Fuzzy—Mengen werden im Forward—Pass ver-
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schiedene Aktivitdts— und Ausgabe—Funktionen angewendet. Daraus resultieren ver-
schiedene partielle Ableitungen, die jeweils einzeln zu bestimmen sind. Wir wollen uns
hier auf Gaufl— und Dreiecks-Mengen sowie die Schwerpunkt— und Maximum-Methode
in jeder Kombination beschrdnken. Damit sind die in der Praxis iiblichen Methoden
abgedeckt; zudem ist das MFOS-M-System mit den gewéhlten Spezifikationen ein uni-
verseller Approximator (s. Abschnitt 6.1 und Abschnitt 3.13).

Somit ergeben sich durch Kombination der Fuzzy-Mengen und Defuzzifizierungsme-
thoden insgesamt vier Fille, die alle einzeln betrachtet werden miissen:

Schwerpunkt—Defuzzifizierung mit Gau3—Mengen

Schwerpunkt-Defuzzifizierung mit Dreiecks-Mengen

e Maximum-Defuzzifizierung mit GauB—Mengen

e Maximum—Defuzzifizierung mit Dreiecks—Mengen

Grundsitzlich sind die Gewichte Fuzzy-Mengen, die durch die reellen Parameter m
und w fiir Modalwert und Weite gegeben sind. Daher werden die partiellen Ableitun-
gen der Fehlerfunktion F' nach m und w separat berechnet und die Werte entsprechend
folgender Formeln angepasst:

oF
A — . —
m g om
oF

mit 77 > 0 der {iblichen Lernrate.

Bemerkung 6.3 Bei einem Multilayer—Perzeptron wird in jedem Neuron (aufer in
Schicht 1) mit Hilfe der Gewichte die gewichtete Summe der Eingaben berechnet (s.
Kapitel 2). Die verwendeten Gewichte dirfen dabei grundsdtzlich auch negativ sein.
Dies ist bei einem MFOS-M-Netz nicht fiir jedes Gewicht der Fall:

Die Weite w einer Fuzzy—Menge ist stets grofier oder gleich 0. Die mit Hilfe des Gradi-
entenabstiegsverfahrens durchgefiihrten Anderungen ergeben in manchen Féllen nega-
tive Werte fiir w. Daher muf$ gesichert werden, daf die Weiten nicht negativ werden.
Dies ist z.B. durch folgende Modifikation der Formel fiir Aw gewdhrleistet:
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oF oF
Aw:—n-%,fallsn-%>w

(Fiir m ist eine Modifikation nicht erforderlich, da Modalwerte negativ sein diirfen).

Bevor wir zu den speziellen Problemen des Gradientenabstiegs kommen, sehen wir uns
zundchst einmal die Herleitung der Formeln an:

6.4.2 Herleitung der Formeln
Schicht 4

In Schicht 4 gibt es fiir jede der m Dimensionen des Ausgabe—Raumes ein Neuron. Bei
Verwendung von Gaufl-Mengen sowie der Schwerpunkt—Defuzzifizierung gilt:

Die Aktivitidtsfunktion von Neuron Nr. 7 dieser Schicht ist:

fa_4,i = g Myy * Wiy * 23y

veEV3 (Z)

Die Ausgabefunktion von Neuron Nr. ¢ dieser Schicht ist:

fa_4,i
Z Wiy * 230

’UEV3(i)

fo_4,i =

Dabei lduft die Summe jeweils iiber alle Verbindungen von Neuron Nr. 7 mit den Neu-
ronen aus Schicht 3 (V5(¢)). (Zur Erinnerung: in Schicht 3 gibt es fiir jede Ausgabe-
Partitions—Menge ein Neuron, welches mit dem Neuron in Schicht 4 verbunden ist, das
die zugehorige Ausgabe-Dimension repriisentiert). m;, und wy, sind die Modalwerte
bzw. Weiten der Fuzzy-Mengen, die als Gewicht der Verbindung zwischen Neuron Nr.
¢ aus Schicht 4 und Neuron Nr. v aus Schicht 3 verwendet werden. z3, ist die Ausgabe
von Neuron Nr. v aus Schicht 3.

Die Fehlerfunktion ist:




132 KAPITEL 6. MFOS: MUNSTERANER-FUZZY-OPTIMIERUNGS-SYSTEM

mit y; der gewiinschten Ausgabe und z4; der tatsdchlichen Ausgabe von Neuron Nr. ¢
aus Schicht 4.

Fiir die partielle Ableitung der Fehlerfunktion nach den Parametern der Ausgabe-
Fuzzy—Mengen gilt daher:

oF - oF afa_4,i o oF afo_4,i 8fa_4,i
Omiy, B 8fa_4,i Omiy, B 8fo_4,i 8fa_4,i Omiy,

mit

OF (1 2\ -
O fo_a B <§'(yi_24i)> __(yl 241)

(eindimensionale Kettenregel, z4; als Variable)

O0fo 4, _ 1
3f a_4 Z Wiy * 230
vEV3(i)
afa_4,i _
P = Wik * Z3k
M

und

OF  OF  0f, 4,
Ow;y, B 8fo_4,i Ow;y,

mit;:

oOF
afo_4,i B

_(yi - Z4z')
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My + 23k Z Wiy * 23y | — 23k * Z My * Wiy * 23y
Ofoi vEV3(i) vEV3(3)

Ow;y, B 2
Z Wiy * 230
vEV3(4)

(eindimensionale Quotientenregel )

Die Berechnung der Fehleranteile d4; der Neuronen dieser Schicht wird im Rahmen der
Herleitung der Backpropagation—Formeln fiir Schicht 2 (s.u.) beschrieben.

Schicht 3:

In dieser Schicht gibt es fiir jede Ausgabe—Partitions—Menge ein Neuron. Dieses ist je-
weils mit dem Neuron aus Schicht 4 verbunden, das die zugehorige Ausgabe—Dimension
reprasentiert. Dabei wird als Gewicht die Fuzzy-Menge verwendet, die zu dem jewei-
ligen Neuron aus Schicht 3 gehort. Die Verbindungen mit Schicht 2 besitzen keine
Gewichte, daher werden in Schicht 3 nur die Fehler—Anteile d3; der einzelnen Neuronen
berechnet.

Die Aktivitidtsfunktion von Neuron Nr. 7 dieser Schicht ist:

fa_3,z': Z 220

vEV2 (1)

Die Ausgabefunktion von Neuron Nr. ¢ dieser Schicht ist:

fos; = min(1, As;)

Dabei lduft die Summe {iber alle Verbindungen von Neuron Nr. i mit Schicht 2 (V,(7)).
(Zur Erinnerung: in Schicht 2 gibt es fiir jede Regel ein Neuron, welches mit dem Neu-
ron in Schicht 3 verbunden ist, das die Konklusion dieser Regel représentiert.) zy, ist
die Ausgabe von Neuron Nr. v aus Schicht 2.

Die Berechnung der Fehleranteile d3; der Neuronen dieser Schicht wird im Rahmen der
Herleitung der Backpropagation—Formeln fiir Schicht 2 (s.u.) beschrieben.
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Schicht 2:

In dieser Schicht gibt es fiir jede Regel ein Neuron. Dieses ist mit dem Neuron aus
Schicht 3 verbunden, welches die Konklusion der zugehorigen Regel repréisentiert. Sei j
der Index des Neurons aus Schicht 3, das mit Neuron Nr. ¢ aus Schicht 2 verbunden ist.
Sei weiterhin [ der Index des Neurons aus Schicht 4, das mit Neuron Nr. 5 aus Schicht
3 verbunden ist.

Die Pramisse der jeweiligen Regel ist durch die Verbindungen mit den Neuronen aus
Schicht 1 realisiert. Dabei werden als Gewichte gerade die Eingabe-Partitions—-Mengen
verwendet, die bei der Prdmisse beriicksichtigt werden. Falls eine Regel nicht alle
Eingabe—Variablen beriicksichtigt, gibt es zu den entsprechenden Eingabe-Neuronen
(Schicht 1) keine Verbindung. Seien ji, ..., j,;) die Indizes der Neuronen aus Schicht
1, die mit Neuron Nr. 7 aus Schicht 2 verbunden sind.

Die Ausgabe von Neuron Nr. ¢ dieser Schicht wird berechnet durch:

fo_2,i = min <’U/gij1 (lel)J S 7ugijr(i) (ler(i))>

wobei ZZ] die Fuzzy-Mengen aus der Primisse von Regel Nr. ¢ sind, und z;,, die Aus-
gaben der entsprechenden Neuronen aus Schicht 1.

Fiir die partielle Ableitung der Fehlerfunktion nach den Parametern der Eingabe-
Fuzzy—Mengen gilt daher:

aF . aF . afo_2,z' o aF . afa_?),j . afo_Q,i
Omiy, afo_Q,i omgy, afa_?),j afo_2,i Omiy,

— aF . afo_?),j . afa_?),j . afo_2,z'
afo_3,j afa_?),j afo_Q,i omgy,

_ or . afo_él,l . afo_?),j . afa_?),j . afo_2,z'
afo_4,l afo_?),j afa_?),j afo_Q,i omgy,
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mit

oF
afo_4,l

= —(yz - 241) =: 0y

(Dies ist der Fehleranteil von Neuron Nr. [ aus Schicht 4. 4 wird daher direkt in diesem
Neuron berechnet.)

my; - Wiy < Z Wiy - Z?w) — Wiy - < Z My = Wiy - Z?w)
0foay _ veVs(l) veVs(l)
afo_?),j 2
Z Wiy * 230

veV3(1)

(eindimensionale Quotientenregel, z3; als Variable)

0fos, . NV R falls f, 3; <1
0fa_s, = (min(L, fus,))" = { 0: sonst
afa_?) i i
= = (z i) = 1
afo_2,i ( ? )

Damit 148t sich nun der Fehleranteil d5; von Neuron Nr. j aus Schicht 3 bestimmen:

3fo_4,z 8fo_3,j afa_&j

Sas t= Ou - . .
% ! afo_?),j afa_?),j afo_Q,i

SchlieBlich ergibt sich:

falls 15 (z11) nicht minimal

0:
afO-Q,i o 7(Zlk7mik)2 !
o020 )
omix e ik sonst
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dabei ist:

—(z1—m;p)? ! —(z1—m;p)?
( ( 1];2 ik) ) % 2 . (Zlk — mlk)
e ik —e ik —_—

(eindimensionale Kettenregel, m;, als Variable)

Analog gilt:

oF — oF . 8fo_4,l . 8fo_3,j . afa_?),j . 8fo_2,i
Ow;y, afo_4,l afo_3,j afa_?),j afo_Q,i Ow;g,

mit

0: falls p 7 (21x) nicht minimal

afo_gyi - *(Zlk*mik—)Q !
= w?
Owi, e ik sonst,

dabei ist:

(eindimensionale Kettenregel, w;; als Variable)

Werden statt Gaufi-Mengen Dreiecks—Mengen verwendet, dndern sich lediglich die Be-
rechnungen fiir Schicht 2 wie folgt:

0: falls 115 (z1x) nicht minimal

!
Ofoni _ 1- m’i}if”“) talls myp — wir, < z1p < Mgy
8mik '

/
(1 + mlfuij:lk) falls my < 21 < my + wi

dabei ist:
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(mir als Variable )

und analog
0: falls p 7 (21x) nicht minimal
!
Ofo2i _ (1 - %) falls mi, — wir, < 216 < Mk
Owiy, _ ik !
(1 + mlz)i:lk) falls M < 21 < Myp + Wik
dabei ist:

(wyy, als Variable)

Wird zur Defuzzifizierung die Maximum-Methode verwendet, so ist in Schicht 4 die
Aktivitdtsfunktion gegeben durch f, 4; = v, wobei z3, maximal ist iiber alle v € V3(4).
Die Ausgabefunktion ist f, 4, = My, mit v = fq_4,.

Daher gilt in diesem Fall:

Schicht 4:

OF  OF  0Of,4y
omgy, B afo_4,i omgy,

mit

OF ( )
=W — 24
afo_él,i Y !
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sowie
Ofo _ {1 k=wv
omiy, 0:k+#wv
und
OF _ OF . O0foa,i
Ow;y, af, o_4,i Ow;y,
mit
a?iz = —(¥i — 24i)
sowie
=0
Schicht 2:
OF _ OF ) Ofoa, . 0fos, ) Ofa_3, . 0fo 2,
omgy, afo_4,l afo_3,j afa_?),j afo_Q,i omgy,
und

oF — oF . 8fo_4,l . 8fo_3,j . afa_?),j . 8fo_2,i
Ow;y, 8fo_4,z afo_3,j 8fa_3,j afo_Z,i Ow;y,

Dabei unterscheidet sich lediglich die Berechnung von 0f, 4,/0f, 5; von der fiir die
Schwerpunkt—Methode durchgefiihrten Berechnung: Seien v,,..., v,y die Indizes der
Neuronen aus Schicht 3, die mit Neuron Nr. 1 aus Schicht 4 verbunden sind. Dann gilt:
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My, falls z3,, maximal

fo_4,l =

My, falls 230, maximal

D.h., der Ausgabewert ist eine Konstante, die durch Fallunterscheidung nach z3,, be-
stimmt wird. Jedoch gilt fiir jedes v,: (my,,)" = 0, wenn mit z3,, als Variable die
Ableitung bestimmt wird. 0f, 4,/0f,_s; ist also eigentlich konstant Null. Allerdings ist
es mit diesem Wert nicht méglich, eine Anderung der EingabePartitions-Mengen zu
bewirken. Daher wird in diesem Fall folgendes festgelegt:

0fo ) 1: falls z3; maximal
O0fo3; | 0: sonst

Auf diese Weise wird die bei der Berechnung von f, 4; durchgefiihrte Fallunterscheidung
angemessen beriicksichtigt. Auflerdem entspricht dieses dem Wesen der Maximum-—
Methode, einen Wert auszuwihlen und alle anderen zu ignorieren. Daher ergibt sich so
ein sinnvoller Wert fiir 0f, 4,/0f, 3, der gute Ergebnisse erwarten 148t.

Bei der Implementierung gestalten sich die erforderlichen Berechnungen wesentlich ein-
facher, da viele der benotigten Werte (insbesondere die Summen) bereits im Forward-
Pass berechnet werden und daher im Backward—Pass verfiigbar sind.

6.4.3 Behandlung der gekoppelten Gewichte

Ein MFOS-M-Netz verwendet fiir die Verbindungen von Schicht 1 zu Schicht 2 z.T. ge-
koppelte Gewichte: jedes Neuron in Schicht 2 entspricht einer linguistischen Regel. Als
Gewichte der Verbindungen mit Schicht 1 werden genau die Partitions—Fuzzy—Mengen
verwendet, die in der Pramisse der Regel vorkommen. Beziehen sich mehrere Regeln
auf dieselbe Partitions-Fuzzy-Menge, so erhalten alle entsprechenden Verbindungen
genau diese Fuzzy-Menge als Gewicht.

Beispiel 6.13 B _
Regel 1: IF xy = Ay UND my = Aoy THEN y
Regel, 2: IF Ty = All UND z, A22 THEN Yy

B
B,

Beide Regeln verwenden die Eingabe—Partitions—Menge Avy. Daher wird diese Menge
bei den beiden Neuronen aus Schicht 2, die diese Regeln reprdisentieren, als Gewicht
der Verbindung mit Neuron Nr. 1 aus Schicht 1 verwendet. Tatsdchlich ist es so, dafs
die Fuzzy-Mengen in einem eigenen Partitionierungs—Objekt gespeichert werden. Alle
Berechnungen, die die Menge A1 betreffen, arbeiten mit denselben zugehdrigen Daten
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dieses Objekts. Jede Verdinderung eines Gewichtes bewirkt eine Verdanderung der Daten
im Partitionierungs—Objekt selber.

Gewichte der Verbindungen zwischen Schicht 1 und Schicht 2, die der selben Fuzzy-
Menge entsprechen, verwenden so dieselben Daten aus einem einzigen Objekt. Somit
sind diese Gewichte gekoppelt. Jede Verdnderung eines dieser Gewichte bewirkt exakt
die gleiche Anderung der anderen, daran gekoppelten Gewichte. Aufgrund der Kon-
struktion eines MFOS—-M—Netzes (s. Abschnitt 6.2) gibt es bei den Ausgabe—Partitions—
Mengen keine solche Koppelung, da fiir jede dieser Mengen ein eigenes Neuron in
Schicht 3 existiert.

Daf} die Partitions—Fuzzy-Mengen ausschliellich in einem eigenen Partitionierungs—
Objekt existieren, hat zwei Hauptvorteile:

1. Es liegt zu jedem Zeitpunkt des Trainings eine regulidre Partitionierung vor, die
separat gespeichert und weiterverwendet werden kann. Dies ist Voraussetzung fiir die
Riicktransformation des MFOS-M-Netzes in einen gewthnlichen Fuzzy-Controller (s.
Abschnitt 6.4.5).

2. Die Anzahl der Partitions—Mengen bleibt geringer, als wenn jedes Neuron aus Schicht 2
seine eigenen Gewichte (Partitions-Mengen) verwenden wiirde.

Fiir die Pre-Tuning—Verfahren (s. Abschnitt 6.3) ergibt sich aus der Koppelung kein
Nachteil. Samtliche dieser Verfahren wurden erfolgreich getestet (s. die Beispiele in
Abschnitt 6.3 und zu ausfiihrlicheren Tests [Niendieck, 1998]). Falls etwa eine Regel
benostigt wird, die eine noch nicht beriicksichtigte Situation reprisentiert (dargestellt
durch die gewihlten Fuzzy-Mengen der Priamisse), wird sie automatisch erzeugt. So-
mit sind auch Pramissen mit neuen Kombinationen von Eingabe—Partitions—Mengen
erzeugbar, d.h. es ist moglich, die Koppelung aufzuheben bzw. zu verindern.

Erst bei Anwendung des Gradientenabstiegsverfahrens kénnen durch die Koppelung
Probleme entstehen: jedes Neuron aus Schicht 2 berechnet einen eigenen Wert fiir die
Anderung der Gewichte seiner Verbindungen mit Schicht 1. Dabei ergeben sich i.A.
fiir die verschiedenen Neuronen unterschiedliche Werte. Da die Anderungen bei gekop-
pelten Gewichten jeweils gemeinsam gelten, konnen sie sich z.B. gegenseitig aufheben.
Eine korrekte Einstellung ist daher eventuell unmoglich.

Aus diesem Grund wurde eine zweite Version des MFOS-M-Netzes implementiert, bei
der jedes Neuron aus Schicht 2 seine eigenen Gewichte hat. Damit gibt es beim Gradien-
tenabstiegsverfahren keine gegenseitige Beeinflussung der Anderungen untereinander,
so daf} eine korrekte Einstellung der Partitions—Mengen zu erwarten ist.

Dafl jedes Neuron in Schicht 2 seine eigenen, unabhingigen Gewichte besitzt, hat
zwei Hauptnachteile:
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1. Es liegt keine iibliche Partitionierung mehr vor, die separat gespeichert und auf
einfache Weise weiter verwendet werden kann, da sich nun jede Regel auf ihre eige-
nen Fuzzy-Mengen bezieht. Somit ist eine Riicktransformation des MFOS-M-Netzes
in einen gewohnlichen Fuzzy-Controller nicht moglich.

2. Aus dem gleichen Grund ist die Anzahl der Partitions—Fuzzy—Mengen sehr grof.

Die nachfolgend vorgestellten Untersuchungen zeigen, unter welchen Bedingungen ein
Einsatz der Version mit gekoppelten Gewichten erfolgreich ist, und wann freie Gewichte
erforderlich sind.

6.4.4 Untersuchung des Gradientenabstiegsverfahrens

Das Gradientenabstiegsverfahren ist grundsétzlich zur Feinabstimmung der Partitions—
Fuzzy-Mengen vorgesehen, um nach Erstellung einer korrekten Regelbasis eine weitere
Verringerung des Fehlers zu erreichen. Vor seiner Anwendung zur Feinabstimmung soll-
ten daher die Pre-Tuning—Verfahren (s. Abschnitt 6.3) nach Bedarf eingesetzt werden.
In bestimmten Féllen ist jedoch eine Anwendung des Gradientenabstiegsverfahrens vor
dem Einsatz der Pre—Tuning—Verfahren besser, da so eventuell vermieden wird, nicht
unbedingt erforderliche zusétzliche Partitions—Fuzzy—Mengen zu erzeugen. Eine Ana-
lyse der Wechselwirkungen der einzelnen Verfahren und Empfehlungen zur optimalen
Reihenfolge werden in Abschnitt 6.6 vorgestellt.

Da bei Anwendung des Gradientenabstiegsverfahrens lediglich die vorhandenen Parti-
tions-Fuzzy—Mengen (Modalwert und Weite) veréndert werden, ist in jedem Fall das
Vorhandensein einer korrekten Regelbasis Voraussetzung fiir einen erfolgreichen Einsatz
zur Feinabstimmung. Ebenso muf} die Anzahl der Partitions-Fuzzy—Mengen stimmen.
Da sich beides durch die Pre-Tuning-Verfahren erreichen 1488t, wurde dies bei den fol-
genden Untersuchungen vorausgesetzt.

Es wurden fiir alle theoretisch méglichen Situationen Tests durchgefiihrt. Aufgrund der
Herleitung ergeben sich die vier bereits erwdhnten Wahlmoglichkeiten zur Betreibung
des Netzes, d.h. der angewendeten Funktionen:

e Schwerpunkt-Defuzzifizierung mit Gaufi—Mengen
e Schwerpunkt—Defuzzifizierung mit Dreiecks-Mengen
e Maximum-Defuzzifizierung mit GauB—Mengen

e Maximum—Defuzzifizierung mit Dreiecks—Mengen

Weiterhin ist zu unterscheiden, ob die Eingabe- bzw. die korrekten Ausgabe-Werte
innerhalb der Tréger der Partitions—Fuzzy—Mengen liegen oder nicht. Falls ein Wert
nicht im Triger einer Menge liegt, ist der Zugehorigkeitsgrad zu dieser Menge und
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somit der Wert der partiellen Ableitung 0. Ist dies bei allen Mengen der Fall, ist eine
Anderung der Mengen mit dem Gradientenabstiegsverfahren nicht méglich. SchlieBlich
ist zu beriicksichtigen, ob die Version mit freien oder gekoppelten Gewichten verwendet
wird. Entsprechend der Sichtweise des Anwenders, der die Defuzzifizierungsmethode
und die Art der Fuzzy—Mengen festlegt, wurde zur Darstellung der Ergebnisse eine
Unterteilung geméf der erstgenannten vier Fille vorgenommen:

Schwerpunkt—Defuzzifizierung mit Gau3i—Mengen

Hier zeigen sich in allen Fillen sehr gute Ergebnisse. Unabhingig davon, wo die Par-
titions—Mengen liegen, ist in jedem Fall mit beiden Netz—Versionen ein erfolgreiches
Training moglich. Es kommt vor, dafl die Version mit freien Gewichten zu einem etwas
geringeren Fehler fiihrt bzw. etwas schneller ist. Aufgrund der genannten Nachteile sind
diese sehr geringen Unterschiede jedoch kein Grund, die Version mit freien Gewichten
vorzuziehen.

Es gibt zwei Griinde fiir dieses positive Verhalten:

1. Der Triager von Gaufi-Mengen ist ganz R (die GauBl-Funktion nimmt den Wert
0 nie an). Daher liegt jeder Eingabe— und Ausgabe—Wert innerhalb des Trégers aller
Partitions—Mengen der zugehoérigen Ein— bzw. Ausgabe—Dimension.

2. Die Schwerpunkt-Defuzzifizierung ist (bis auf Nullstellen des Nenners) stetig und
zeigt ein “gleichméafiges® Ausgabeverhalten. Geringe Anderungen bei den Eingaben
haben nur eine geringe Anderung des Schwerpunktes zur Folge.

Schwerpunkt—Defuzzifizierung mit Dreiecks—Mengen

Hier zeigen sich sehr gute Ergebnisse, wenn die Eingabe-Werte innerhalb der Triger
der Eingabe-Partitions—Mengen liegen. Wo die gewiinschten Ausgabe-Werte liegen, ist
dabei unerheblich. Es gibt wie im vorherigen Fall nur unwesentliche Unterschiede zwi-
schen beiden Netz—Versionen. Nur wenn es Eingabe-Partitions-Mengen gibt, fiir die
bei allen Beispielen die Eingabe-Werte aulerhalb der Tréger liegen, ist ein erfolgreiches
Training nicht moglich. Ursache hierfiir ist, dal der Funktionswert und der Wert der
Ableitung bei diesen Beispielen 0 ist. Daher kommt es hier zu gar keiner Anderung
der betroffenen Mengen. Aufgrund der Formeln fiir den Backward—Pass gibt es bei den
Ausgabe—Partitions—Mengen ein solches Problem nicht.

Dieses Verhalten stellt allerdings keine wesentliche Einschrénkung dar: falls es Eingabe—
Partitions—Mengen gibt, fiir die bei allen Trainingsbeispielen die Eingaben auflerhalb
der Triger liegen, ist der Erfiillungsgrad der Regeln, die diese Mengen verwenden,
immer 0. Durch Anwendung der Verfahren zur Erzeugung von Regeln bzw. Partitions—
Mengen sowie zum Loschen von Regeln ergibt sich folgendes:
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1. Es gibt fiir jedes Beispiel Regeln mit einem Erfiillungsgrad iiber einer Schranke
grofler als Null.

2. Regeln, die immer einen Erfiillungsgrad von Null ergeben, werden gel6scht. Daher
tritt nach Anwendung dieser Verfahren dieses Problem nicht mehr auf. Da das Gradien-
tenabstiegsverfahren ohnehin zur Feinabstimmung vorgesehen ist, nachdem die ande-
ren Verfahren durchgefiihrt wurden, liegt keine Beschrinkung der Einsatzmoglichkeiten
vor.

Maximum—Defuzzifizierung mit Gau3i—Mengen

Die Netz—Version mit freien Gewichten erméglicht in diesem Fall in jeder Situation
ein erfolgreiches Training. Mit gekoppelten Gewichten ist dies oft nicht moglich. Bei
bestimmten Eingabe—Werten, die zu verschiedenen Ausgaben fiihren sollen, ergibt sich
immer dieselbe Ausgabe. Zwar ist bei den meisten Werten der Fehler sehr gering, aber
diese Ausnahmen haben einen zu hohen Fehler, der sich nicht beseitigen 148t. Daher
kann in diesem Fall nicht auf die Verwendung freier Gewichte verzichtet werden. Fol-
gendes Beispiel verdeutlicht das Problem:

Beispiel 6.14 Ausgabe soll die Summe von zwei Fingaben sein, Trainingsbeispiele
sind:

((Eingabe 1, Fingabe 2), Ausgabe):

((2,5),7), ((2,7),9), ((4, 5),9), ((4, 7, 11).

Zum Testen der Gradientenabstiegs—Methode wurden GaufS—Mengen verwendet, die
dhnlich zu den Ein— und Ausgaben sind: (Modalwert, Weite):

(1.9,2), (4.1,2.1), (5.1,2), (6.9,2), (9.1,2.1), (11.1,1.9).
Die Regelbasis sorgt fir eine Abbildung der Eingaben auf die korrekte Ausgabe.

Berechnete Ergebnisse unter Verwendung der Mazximum—Methode sind vor Anwendung
des Gradientenabstiegsverfahrens: (korrekte Ausgabe, berechnete Ausgabe):

(7,6.9),(9,9.1), (9,9.1), (11,11.1).

Das Gradientenabstiegsverfahren sollte diese Werte weiter verbessern. Doch unter Ver-
wendung gekoppelter Gewichte dndern sich die Ausgaben zu:

(7,6.9998), (9,8.9375), (9,8.9375), (11.8.9375).

Drei Ausgabe—Werte wurden verbessert, jedoch ist die vierte Ausgabe absolut falsch.
Das System kann nicht mehr zwischen den Ausgaben 9 und 11 unterscheiden.
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Beim Training mit freien Gewichten ergeben sich dagegen sehr gute Ergebnisse:

(7,6.999), (9,9), (9,9), (11,11.0001).

Der Grund fiir dieses Verhalten liegt in der Maximum—Methode selber. Thr Ausgabe-
verhalten zeigt generell sprunghafte Anderungen (s. Abschnitt 6.4.4, Auswertung und
Erkldrung der Ergebnisse), so daf} eine gleichméfiige Anpassung der Gewichte nicht
moglich ist. Bei Verwendung von freien Gewichten ergeben sich nach dem Training (ge-
ringe) Unterschiede zwischen urspriinglich gleichen Eingabe-Partitions-Mengen. Diese
geringen Unterschiede fithren zu ebenfalls geringen Unterschieden bei den Zugehorig-
keitsgraden und damit bei den Erfiillungsgraden der Pramissen der betroffenen Regeln.
Dadurch kann allerdings das Maximum der berechneten Ausgabe—Fuzzy—Menge an ei-
ner ganz anderen Stelle liegen, so daf} sich fiir den Ausgabe-Wert grofie Unterschiede
ergeben, die zu korrekten Ergebnissen fiihren. Bei Verwendung von gekoppelten Ge-
wichten ist eine solche Entwicklung dagegen ausgeschlossen.

Maximum—Defuzzifizierung mit Dreiecks—Mengen

Auch hier ist die Verwendung von freien Gewichten unverzichtbar. Wie schon im 2. Fall
ist ein erfolgreiches Training nicht moglich, wenn es Eingabe-Partitions—Mengen gibt,
fiir die bei allen Beispielen die Eingabe-Werte auflerhalb der Tréger liegen. Die Griinde
dafiir sind die gleichen, ebenso stellt dies auch hier keine wirkliche Einschrinkung dar.
Es zeigt sich, dal die Ergebnisse nicht so gut sind, wie in den anderen Fillen. Zwar
tritt eine deutliche Verringerung des Fehlers ein, aber es werden nicht die sehr guten
Resultate der anderen Félle erreicht.

Ein Grund hierfiir ist die generell problematische Maximum—Methode. Zusétzlich kénn-
te es sich (gerade bei Verwendung der Maximum-Methode) negativ auswirken, dafl
innerhalb der Eingabe-Partitionierungen die Uberginge zwischen den einzelnen Parti-
tions—Mengen mit Gaufi-Mengen “weicher” sind als mit Dreiecks-Mengen. Dies liegt
an der geschwungen Form der Gaufl-Mengen, wihrend Dreiecks-Mengen stiickweise
linear sind (vgl. Abb. 3.1).

Auswertung und Erklidrung der Ergebnisse

Es zeigt sich, dafl bei Verwendung von freien Gewichten ehemals identische Partitions—
Fuzzy—Mengen fiir eine optimale Anpassung unterschiedlich eingestellt werden. Al-
lerdings sind die Unterschiede nur gering. Alle Fuzzy—Mengen, die aus der gleichen
Ursprungs—Menge hervorgehen, haben nach Beendung des Trainings eine dhnliche Form
und Position. Daf} eine Menge so weit verschoben wird, daf} sie die Position einer an-
deren Menge einnimmt, kommt nicht vor. Abb. 6.6 verdeutlicht dies.

Die Menge Nr. 1 wird unabhéngig fiir zwei Regeln (zwei Neuronen aus Schicht 2)
passend eingestellt. Oben ist ein mdgliches Ergebnis zu sehen, die Ergebnis-Mengen
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lalb 2

— moglich

la 1b2

— nicht moglich

Abbildung 6.6: Mo6gliche und nicht mogliche Modifikationen einer Fuzzy—Menge

Nr. 1a und 1b sind dhnlich. Unten ist ein Ergebnis zu sehen, das bei der Feinabstim-
mung der Partitions—-Fuzzy—-Mengen ausgeschlossen ist. Ergebnis—Menge Nr. 15 ist so
weit verschoben, dafl sie der Menge Nr. 2 dhnelt. Aufgrund der Voraussetzung fiir die
Anwendung des Gradientenabstiegsverfahrens zur Feinabstimmung ist dieses Ergebnis
nicht moglich. Wenn die Regeln korrekt eingestellt sind, sind die verwendeten Men-
gen “ungefiahr” richtig. Sollte Menge Nr. 1 von einer Regel an der Position von Menge
Nr. 2 benotigt werden, wire vorher die Menge Nr. 2 fiir diese Regel ausgewihlt worden.

Die einzige Situation, in der eine derart weite Verschiebung vorkommen kann, ist die
Anwendung des Gradientenabstiegsverfahrens vor den Pre-Tuning—Verfahren, welche
in Abschnitt 6.6 beschrieben wird. Unter der hier betrachteten Voraussetzung, das
Fine-Tuning nach dem Pre-Tuning durchzufiihren, ist eine derart starke Verschiebung
in jedem Fall ausgeschlossen.

Obwohl sich also bei der Verwendung von freien Gewichten nur geringe Unterschie-
de zwischen urspriinglich gleichen Partitions—Fuzzy—Mengen ergeben, ist bei Anwen-
dung der Maximum—-Methode eine korrekte Einstellung bei Verwendung von gekoppel-
ten Gewichten nicht moglich. Wie bereits angesprochen wurde, liegt dies im sprung-
haften Verhalten der Maximum-Methode begriindet. Diese bestimmt eine Stelle der
Ausgabe-Fuzzy-Menge mit maximalem Zugehorigkeitsgrad. Die Zugehorigkeitsgrade
héngen aber direkt von den Erfiillungsgraden der Prémissen der Regeln ab (vgl. Ka-
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pitel 3). Diese wiederum héngen von den Zugehdorigkeitsgraden der Eingabe-Daten zu
den EingabePartitions-Mengen ab. Daher kann bereits eine geringe Anderung dieser
Mengen dazu fiihren, dafl eine andere Regel den maximalen Zugehorigkeitsgrad be-
kommt und somit das Maximum einen groflen Sprung zu einer anderen Stelle macht.
Abb. 6.7 verdeutlicht dies.

AT A

I I
max hier nicht

Abbildung 6.7: Ergebnis der Maximum—Methode

Hier liegt das Maximum in der linken Menge, da die Schnitthohe der rechten Menge ge-
ringfiigig kleiner ist. Schon eine leichte Verschiebung der Eingabe-Partitions-Mengen
kann bewirken, dafl die grofite Schnitthéhe in der rechten Menge liegt. Das Maximum
wire fast an das andere Ende der Partitionierung “gesprungen®. Bei der Schwerpunkt—
Methode kommen solche Spriinge hingegen nicht vor. Der Schwerpunkt liegt hier in
der mittleren Menge. Eine Anderung der Eingabe-Partitions-Mengen wie zuvor wird
hier nur eine geringe Verschiebung des Schwerpunktes bewirken (s. Abb. 6.8).

Dieses prinzipiell unterschiedliche Verhalten der Maximum—-Methode und der Schwer-
punkt—Methode erklédrt, warum bei der Erstgenannten schon geringste Unterschiede der
Eingabe—Partitions—Mengen zu groflen Unterschieden bei der Ausgabe fiihren kénnen.
Es ist daher unvermeidlich, bei Anwendung der Maximum—Methode fiir den Einsatz
des Gradientenabstiegsverfahrens auf die Verwendung von gekoppelten Gewichten zu
verzichten. Dies ist unerwiinscht, da somit eine Riicktransformation des MFOS-M-
Netzes in einen Fuzzy—Controller nicht mehr moglich ist. In Abschnitt 6.4.5 wird eine
Losung dieses Problems vorgestellt.
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[A A

| -

Schwerpunkt

Abbildung 6.8: Ergebnis der Schwerpunkt—Methode

Fazit der Untersuchungen

Das Gradientenabstiegsverfahren unter Anwendung der Schwerpunkt—Methode ist beim
Training generell unproblematisch. Damit sind in jedem Fall gute Ergebnisse zu er-
warten. Aufgrund ihres sprunghaften Verhaltens ist das Gradientenabstiegsverfahren
unter Anwendung der Maximum-Methode schwieriger. Das gilt insbesondere, wenn
Dreiecks—Mengen verwendet werden. Auflerdem ist im Fall der Maximum—-Methode
die eigentlich unerwiinschte Verwendung von freien Gewichten erforderlich. Damit sind
allerdings auch mit der Maximum—Methode gute Ergebnisse zu erreichen.

6.4.5 Alternative Struktur eines MFOS—M-—Netzes

In Abschnitt 6.2 wurde die Abbildung—1 definiert, die einen gegebenen Fuzzy—Controller
in ein funktional dquivalentes MFOS—-M—Netz transformiert. Wie beschrieben, werden
die Regeln und Partitions-Mengen durch die Struktur des Netzes bzw. die Gewichte
reprasentiert. Die vorgestellten Trainingsverfahren modifizieren die Struktur und die
Gewichte, um das Ein— Ausgabe—Verhalten zu optimieren. Das modifizierte MFOS-
M—Netz repréisentiert immer noch einen Fuzzy—Controller, die optimierte Version des
urspriinglichen Fuzzy-Controllers. Bei Verwendung von gekoppelten Gewichten fiir die
Verbindungen zwischen Schicht 1 und Schicht 2 lassen sich anhand der Gewichte und
der Netzstruktur in direkter Umkehrung von Abbildung-1 Partitionierungen und Re-
geln extrahieren. Somit ist eine Riicktransformation des MFOS-M-Netzes in einen
(optimierten) Fuzzy—Controller méglich.
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Definition 6.2 Abbildung—2: MFOS-M — FC ist die im Folgenden beschriebene
Portierung eines MFOS-M—-Netzes auf einen Fuzzy—Controller.

Der Mamdani—Controller wird wie folgt aus einem MFOS-M-Netz gebildet:

Jedes Neuron in Schicht 2 reprisentiert eine Regel. Die Verbindungen zu Schicht 1
ergeben die Priamisse. Die Gewichte dieser Verbindungen entsprechen den Eingabe—
Partitions—Mengen. Die Verbindung zu Schicht 3 entspricht der Konklusion der Regel.
Das Gewicht der von dem betroffenen Neuron aus Schicht 3 weitergehenden Verbin-
dung zu Schicht 4 entspricht der Ausgabe-Partitions—Menge.

Ist Neuron Ry aus Schicht 2 mit den Neuronen 1,...,n aus Schicht 1 iiber die Gewich-
te Ay, ..., Ap. verbunden und mit dem Neuron aus Schicht 3, welches die Ausgabe—
Partitions—Menge B, aus Ausgabe-Dimension 1 représentiert, so ergibt sich Regel Ry
wie folgt:

Ry:IF z,= A,, UND ... UND z, = A,. THEN y; = B,

Falls Neuron Ry mit einzelnen Eingabe-Neuronen nicht verbunden ist, entfallen die ent-
sprechenden Eingaben bei der Regel. D.h. die Regel beriicksichtigt nicht alle Eingabe—
Werte.

Beispiel 6.15 Sei das Neuron Ry aus Schicht 2 mit folgenden Verbindungen gegeben:

o es gibt je eine Verbindung mit Neuron 1 und Neuron 2 aus Schicht 1 mit den
Eingabe—Partitions—Mengen A3 bzw. As als Gewicht

e es gibt eine Verbindung mit dem Neuron aus Schicht 3, welches die Ausgabe—
Partitions—Menge Bi, représentiert

Daraus lifit sich Regel Ry extrahieren:

R4 . IF ry = Zlg UND To = Zgl THEN Yy = El*

Abbildung-2 ist die Umkehrabbildung von Abbildung-1. Der daraus gewonnene Fuzzy—
Controller verhilt sich nun so, wie das MFOS-M—Netz, aus dem er hervorgegangen ist.
D.h. es werden exakt dieselben Berechnungen durchgefiihrt wie im MFOS-M-Netz.
Somit stellt das MFOS-M-System eine Methode zur Verfiigung, einen potentiell belie-
bigen Fuzzy-Controller auf ein funktional dquivalentes neuronales Netz zu iibertragen,
dieses zu optimieren, und anschliefend wieder auf einen funktional dquivalenten (op-
timierten) Fuzzy—Controller zu iibertragen. Die Korrektheit von Abbildung-2 wurde
in [Tenhagen, 2000] bewiesen. D.h. zu gleichen Eingaben berechnen ein MFOS—Netz
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und der zugehorige Fuzzy—Controller dieselben Ausgaben. Insgesamt ergibt sich durch
die Abbildungen und die Pre-Tuning— und Fine—Tuning—Verfahren das in Abb. 6.9
gezeigte Diagramm:

FC 1 FC 3
Abb. 1 |1 U| Abb.2
Pre—Tuning Fine—Tuning
NN 1 NN 2 NN 3

Abbildung 6.9: Diagramm der MFOS-M-Abbildungen

In einem typischen Anwendungsfall wird ein gegebener Fuzzy—Controller FC 1 auf ein
MFOS-M—-Netz NN 1 iibertragen, um in zwei Phasen optimiert zu werden. Das Pre—
Tuning ergibt das bereits deutlich verbesserte MFOS-M-Netz NN 2. Dieses wird durch
die Anwendung der Fine-Tuning—Verfahren weiter optimiert, wodurch das endgiiltige
MFOS-M-Netz NN 3 entsteht. NN 3 wird anschliefend zuriicktransformiert in einen
optimierten Fuzzy—Controller FC 3 (s. Abb. 6.9). Letztlich erhélt man somit einen ver-
besserten Fuzzy—Controller, der ohne das verwendete MEOS-M-Netz eingesetzt werden
kann. Allerdings ist diese Vorgehensweise nicht mehr moglich, wenn freie Gewichte ver-
wendet werden. Freie Gewichte reprisentieren keine gewo6hnlichen Partitionierungen
mehr, ebenso sind in diesem Fall die Regeln anders strukturiert. Mathematisch aus-
gedriickt: ein MFOS—M—-Netz mit freien Gewichten ist nicht im Bild von Abbildung—1
enthalten. Somit liegt es nicht im Definitions—Bereich von Abbildung—2. Daher 148t
sich Abbildung—2 nicht mehr anwenden.

Wie wir in Abschnitt 6.4.4 gesehen haben, ist es jedoch bei Anwendung der Maximum-—
Methode fiir die erfolgreiche Optimierung mittels des Gradientenabstiegsverfahrens
unerlafllich, freie Gewichte zu verwenden. Hier entsteht also ein Konflikt:

e mit freien Gewichten ist erfolgreiches Training mdglich, aber keine Extraktion
der Regeln und Partitions-Mengen

e mit gekoppelten Gewichten ist eine Extraktion der Regeln und Partitions-Mengen
moglich, aber kein erfolgreiches Training

Da der Miflerfolg des Trainings mit gekoppelten Gewichten auf grundsétzlichen Ei-
genschaften der Maximum—-Methode beruht, ist eine Lésung des Konflikts nur in der
Regelextraktion zu finden. Hier bieten sich prinzipiell zwei Moglichkeiten an:
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1. Modifikation von Abbildung-2, so dafl ein MFOS-M-Netz mit freien Gewichten
eingesetzt werden kann

2. Modifikation des MFOS—M—Netzes, so dafl es im Definitions—Bereich von Abbil-
dung-2 liegt

Wir entscheiden uns hier fiir die zweite Moglichkeit. Es wird zunéchst ein MFOS-M—
Netz mit freien Gewichten beim Training eingesetzt. Nach dem Training werden die
urspriinglich gleichen Gewichte (d.h. die gekoppelt sein sollten) wieder zusammenge-
faflt. Die Regeln verwenden danach wieder gemeinsame Gewichte:

e markiere jeweils alle gekoppelten Gewichte
e trainiere mit freien Gewichten

o fasse jeweils alle vorher markierten Gewichte zu einem gemeinsamen Wert zu-
sammen

— Modalwert ist der Durchschnitt der zusammengehorenden Modalwerte

— Weite ist der Durchschnitt der zusammengehdrenden Weiten

e Regeln, die sich auf markierte Gewichte beziehen, verwenden nun das zugehorige
gemeinsame Gewicht

Nach dieser Modifikation liegt wieder ein MFOS-M-Netz vor, das im Definitionsbe-
reich von Abbildung-2 liegt. Die Extraktion von Regeln und Partitionierungen ist also
wieder moglich. Tests zeigen, dafl nach dem Zusammenfassen der markierten Gewichte
praktisch keine Verschlechterung der Ergebnisse eintritt. Die freien Gewichte sind also
nur fiir das eigentliche Training notwendig. Der Grund hierfiir liegt darin, daf} sich die
Anderungen bei gekoppelten Gewichten gegenseitig beeinflulen und einander Endge-
genwirken. Wird eine Partitions-Fuzzy-Menge in einem Schritt nach links verschoben,
ist es moglich, daf} sie sofort danach nach rechts verschoben wird, etc. Nach der separa-
ten Einstellung der Gewichte sind auch die zusammengefafiten Fuzzy-Mengen korrekt
und fithren zu optimierten Ausgaben.

Die beschriebene Vorgehensweise ist also geeignet, den Konflikt zu l6sen. Somit ist nun
in jedem Fall ein erfolgreiches Training und eine anschlieffende Extraktion der Regeln
und Partitionierungen moglich. Das folgende Beispiel macht die weitere Verbesserung
eines mit dem Pre-Tuning—Verfahren trainierten MFOS-M-Netzes durch das anschlie-
Bende Fine—Tuning deutlich:

Beispiel 6.16 Der hier vorgestellte Fuzzy—Controller dient der Regelung eines Heiz-
gerdites. Die Eingaben (Temperatur) und korrekten Ausgaben (Heizleistung) sind:
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(15,8), (18,4), (21,2).

Die Werte fiir die korrekte Ausgabe sind nicht gleichmdfig verteilt. Falls die korrekten
Partitions—Fuzzy—Mengen unbekannt sind, werden vom Anwender hdufig gleichmdfig
verteilte Mengen gewdhlt. Deshalb werden hier die folgenden Gaufs—Mengen eingesetzt:
(Modalwert, Weite):

Eingabe—Partitions—Mengen:

sehr kalt = A, = (15,2)
kalt = A4, = (18,2)
warm = A; = (21,2)

Ausgabe—Partitions—Mengen.:

schwach = By = (2,2)
mittel = By = (5,2)
hoch = B; = (8,2)

Die korrekte Regelbasis ist:

IF x = sehr kalt THEN y = hoch
IF = kalt THEN y = mittel
IF x = warm THEN y = schwach

Fiir den Pre—Tuning—Test wird eine fehlerhafte Regelbasis ausgewdhlt:

IF x = sehr kalt THEN y = schwach
IF = kalt THEN y = meittel
IF x = warm THEN y = hoch

Natiirlich ergeben sich dadurch sehr schlechte berechnete Ausgaben: (korrekte Ausgabe,
berechnete Ausgabe):

(8,2.28669), (4,5.0), (2, 7.71331).

Das Verfahren zum Korrigieren von Regeln verbessert die fehlerhaften Regeln und er-

zeugt genau die richtige Regelbasis. Damit ergeben sich folgende berechnete Ausgabe—
Werte:
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(8,7.71331), (4,5), (2,2.28669).

Offensichtlich sind diese Ergebnisse wesentlich besser als die vorherigen und je nach
Anforderungen an die Genauigkeit des Systems brauchbar. Durch Anwendung der Fine—
Tuning—Verfahren lassen sich jedoch weitere Verbesserungen erreichen. Insbesondere ist
die ungiinstig gewdhlte Fuzzy-Menge mittel =By = (5,2) verantwortlich fir den Feh-
ler 1 bei (4,5). Nach Anwendung des Gradientenabstiegsverfahrens sind die optimierten
Fuzzy—Mengen:

sehr kalt = A, = (14.7752,1.60203)
kalt = A, = (18.0703, 1.78574)

I

warm Az = (20.75,2.31935)
schwach = B; = (1.84041,2.09948)
mittel = B, = (4.5026,1.94062)

hoch = B; = (8.19568,1.95888)

Mit diesem optimierten System bekommen wir sehr qute Ergebnisse:
(8,7.99759), (4,4.00208), (2,1.99909).

Durch das Fine-Tuning lassen sich also die schon guten Ergebnisse der Pre-Tuning—
Verfahren noch einmal deutlich verbessern. Dennoch kénnen weiterhin die bei jedem
Gradientenabstiegsverfahren moglichen Probleme wie z.B. Stillstand auf flachen Plate-
aus und Ostzillieren in Schluchten auftreten. Um dies so weit wie méglich zu vermeiden,
sollen als néchstes die vom Backpropagation bekannten Verfahren Momentum—Version
und 0 — 6-Regel an MFOS-M-Netze angepafit werden (vgl. auch Kapitel 2).

6.5 Modifikationen der Fine—-Tuning—Verfahren

Um die bekannten Probleme beim Gradientenabstieg zu vermeiden, haben sich in der
Praxis insbesondere die Momentum—Version und die § — §—Regel bewihrt (s. Kapitel
2). Es ist zu erwarten, daB eine Ubertragung dieser Verfahren auf MFOS-M-Netze
ebenfalls zu einer Verbesserung des Trainingserfolges fithren wird. Daher sollen nun
die Momentum-—Version, die § — §-Regel und eine Kombination von beiden an MFOS-
M-Netze angepafit werden. Aufgrund der in Abschnitt 6.4.5 beschriebenen Untersu-
chungen wird von der Version des Netzes mit freien Gewichten und anschlielender
Zusammenfassung ausgegangen.
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6.5.1 Vorstellung der Modifikationen

Momentum—Version

Die Integration der Momentum—Version in MFOS-M-Netze ist problemlos moglich.
Beim gewohnlichen Gradientenabstieg mit MFOS-M-Netzen werden die Modalwerte
m;r und die Weiten w;;, der Partitions-Fuzzy-Mengen jeweils ein Stiick in die Gegen-
richtung des Gradienten verschoben. Nun wird fiir die Verschiebung zum Zeitpunkt
t + 1 noch die Verschiebung zum Zeitpunkt ¢ mit beriicksichtigt. Somit geschieht die
Adaption der Gewichte nach folgenden Formeln:

r (t+1) 4+ a-Amy(t)

Amg(t+1)=—(1—a)-n- T

und

Awy(t+1)=—(1 —a) -

mit 1 der iiblichen Lernrate und « € [0, 1] dem Momentum-—Term.

AR = bzw. —n B—E sind exakt die Anderungen von m;;, bzw. w;; beim gewohnli-
chen Gradlentenabstleg Deshalb werden bei dieser Version zunéchst alle Berechnungen
analog wie beim Gradientenabstieg durchgefiihrt, um diese Werte zu bestimmen. An-
schliefend erfolgt die Kombination mit dem Momentum-Term.

Der Momentum-Term o bestimmt den Anteil des aktuellen Gradienten und der Ande-
rung im vorherigen Schritt fiir die Anpassung der Gewichte im aktuellen Schritt. Haben
der Gradient und die vorherige Anderung das gleiche Vorzeichen, so ist der Betrag der
Summe entsprechend gro. Ublicherweise ist dies die Situation auf flachen Plateaus
der Fehleroberfliiche. Daher wird dort die Anderung der Gewichte beschleunigt. Haben
der Gradient und die vorherige Anderung verschiedene Vorzeichen, ist der Betrag der
Summe meistens kleiner. Ublicherweise ist dies die Situation in zerkliifteten Gebieten,
in denen die Gewichte héiufig oszillieren. Daher werden die Gewichte hier nur gering
verdndert. Somit ist zu erwarten, dafl die Momentum Version eine bessere und schnel-
lere Anpassung der Gewichte ermoglicht.

Die Wahl von « hat entscheidenden Einflufl auf den Effekt der Momentum—Version.
Ein groBer Wert (z.B. o = 0.9) bewirkt ein schnelles Uberwinden von flachen Plateaus.
Allerdings erhoht sich dabei das Risiko, dafl die Summe in zerkliifteten Gebieten ein
anderes Vorzeichen hat als der Gradient selber. Dies tritt ein, wenn der Betrag von
a-Am(t) bzw. a- Aw;,(t) zu gro wird. Ein kleinerer Wert von « kann dies weitgehend
verhindern. Der optimale Wert von « hiingt vom gewé#hlten Netz und dem trainierten
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Problem ab und mufl experimentell bestimmt werden. Noch besser wére daher eine
automatische Anpassung von a wihrend des Trainings. Eine Méglichkeit dazu wird im
Abschnitt 6.5.1 “Kombination von Momentum—Version und § — —Regel“ vorgestellt.

§ — 0—Regel

Bei der § — 0-Regel bekommt jedes Gewicht m;; und w;, eine eigene, individuelle
Lernrate n,,, bzw. 1, . Auf diese Weise wird die in jeder Dimension unterschiedliche
Kriimmung der Fehleroberfliche beriicksichtigt. Zudem wird jede Lernrate wihrend des
Trainings verdndert, um sie der aktuellen Situation anzupassen. Bleibt das Vorzeichen
der partiellen Ableltung B OF by, :—F in aufeinanderfolgenden Schritten gleich, wird
Mg, DZW. 1y, linear erhoht. Sobald das Vorzeichen der partiellen Ableitung wechselt,
wird die jeweilige Lernrate um einen bestimmten Anteil ihres Wertes verringert. Die

Bestimmung von 7,,,, und n,,, erfolgt gemé&f:

Ny, (t + 1) = Mmyy, (t) + Anmik (t)

Nw;y, (t + 1) = Ty, (t) + Anwik (t)

mit
K, falls 6, (t — 1) - Oy, (£) > 0
Al () =< = - Ny, (8), falls 0y, (T —1) - 61y (2) <O
0, sonst
und
K, falls 0y, (£ — 1) - 0,y (£) > 0
Anwik (t) = _¢ : nwik (t)v falls 5wik- (t - 1) : 5wik- (t) < 0
0, sonst
sowie
oFr oF
Omy, (1) = Wik(t)’ Owyy, (1) = Do (t)
und

5mik (t) = (1 - 9) ’ 6mik- (t) +6- gmzkk(t - 1)?

Oy (1) = (1= 0) - 81, (1) + 0 - 0 (¢ — 1)
Kk, 0, ¢ sind Konstanten: x > 0; 0, ¢ € [0,1].
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Die § —6-Regel basiert auf dhnlichen Heuristiken wie die Momentum—Version, realisiert
diese jedoch vollig anders. Anstatt die Anderungen im Schritt vorher direkt zu beriick-
sichtigen, werden die Lernraten wihrend des Trainings fortlaufend gezielt angepaft.
Bleibt das Vorzeichen der partiellen Ableitung mehrere Schritte hintereinander gleich,
ist anzunehmen, daf} die Bewegung des Gewichtsvektors auf einem flachen Plateau
der Fehleroberfliche erfolgt. Daher ist eine Beschleunigung der Bewegung erwiinscht.
Wechselt das Vorzeichen der partiellen Ableitung, ist anzunehmen, dafl die Bewegung
des Gewichtsvektors in einem zerkliifteten Gebiet erfolgt. Daher ist eine Verlangsamung
der Bewegung erwiinscht. Beides bewerkstelligt die § — 6-Regel.

Aufgrund der Verwendung von 6§ zur Bestimmung der Anderung werden die friitheren
partiellen Ableitungen zu einem bestimmten Anteil mit beriicksichtigt. Dadurch ge-
langen Informationen iiber die Entwicklung der Fehlerfunktion in die Bestimmung der
Lernraten, so daf} die Eigenschaften der Fehleroberfliche zuverlissiger bestimmt wer-
den koénnen. Die Erh6hung der Lernraten ist linear, daher erfolgt auf flachen Plateaus
eine stetige Beschleunigung der Gewichtsinderungen, ohne plétzliches zu starkes An-
steigen. Die Verringerung der Lernraten ist hingegen exponentiell. Dadurch werden die
Gewichtsinderungen in zerkliifteten Gebieten sofort wieder klein, unabhingig davon,
wie stark sie zuvor erhoht wurden.

Die Wahl von s hat entscheidenden EinfluB auf den Effekt der § — §-Regel. Ein zu
kleiner Wert 1483t die Lernrate nur langsam ansteigen, so dafl die Bewegung auf flachen
Plateaus nicht effektiv genug beschleunigt wird. Ein zu groler Wert von x hingegen 1483t
die Lernraten leicht so grofl werden, daf} eine genaue Anpassung der Gewichte verhin-
dert wird. Der optimale Wert von s hingt vom gewihlten Netz sowie dem trainierten
Problem ab und mu$ fiir jede Anwendung erneut experimentell bestimmt werden. Noch
besser wire daher eine automatische Anpassung von k wihrend des Trainings. Eine
Moglichkeit dazu wird im folgenden Abschnitt “Kombination von Momentum—Version
und § — 6-Regel“ vorgestellt.

Kombination von Momentum—Version und § — 6—Regel

Sowohl die Momentum-—Version als auch die § —§-Regel benétigen auf flachen Plateaus
einen méglichst groflen Wert von o bzw. x. Nur so ist eine effektive Beschleunigung der
Gewichtsdnderungen zu erreichen. Jedoch wird bei beiden Methoden durch hohe Werte
von a bzw. k gleichermaflen die Gefahr erhoht, in zerkliifteten Gebieten zu versagen.
Bei zu kleinen Werten dieser Parameter ist hingegen eine effektive Beschleunigung des
Trainings nicht mehr zu erreichen. Daher scheint eine Anpassung dieser Parameter—
Werte wihrend des Trainings sinnvoll. Ebenso bietet sich eine Kombination von der
Momentum-Version und der § —5-Regel an. Hohe Lernraten und der Momentum-Term
kénnen die Bewegung auf flachen Plateaus ausreichend beschleunigen, ohne die einzel-
nen Parameter zu grofl wéihlen zu miissen. In zerkliifteten Gebieten ergibt das Verrin-
gern der Lernrate bei gleichzeitiger Anwendung des Momentum—Terms eine doppelte
Absicherung gegen zu starke Anderung des Gewichtsvektors.
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Fiir ein erfolgreiches Zusammenwirken beider Verfahren ist allerdings eine sorgfiltige
Einstellung der Parameter a und « erforderlich. Je gréfler «v ist, desto stéirker ist der Ef-
fekt der Momentum—Version. Gleichzeitig 148t jedoch der Einflufl der Lernraten nach, so
daf} deren aufwendige Steuerung redundant wird. Um eine optimale Einstellung der Pa-
rameter und eine effektive Kombination zu gewéhrleisten, sollen nun oo und x wihrend
des Trainings laufend neu eingestellt werden. Dies wird im Folgenden durch einen in
das MFOS-M—-System integrierten Sugeno—Controller (s. Abschnitt 3.12) durchgefiihrt.

Aufgrund der beschriebenen Einfliisse von a: und & soll die Anpassung dieser Parameter
folgende Heuristiken beriicksichtigen:

e je linger die Adaption der Gewichte auf einem flachen Plateau erfolgt, desto
grofler miissen o und x werden

e je stirker die lokale Fehleroberfliche gekriimmt ist, desto kleiner miissen o und
k werden

Bevor eine Anpassung der Parameter moglich ist, mufl demnach zunéchst einmal die
Dauer der Adaption auf einem flachen Plateau bzw. die Stérke der lokalen Kriimmung
bewertet werden. Die § — d—Regel stellt dazu eine geeignete Methode zur Verfiigung:

e je ofter der Wert von 1 nacheinander erhéht wird, desto ldnger erfolgt die Adap-
tion der Gewichte auf einem flachen Plateau

e je ofter der Wert von 7 nacheinander verringert wird, desto stéirker ist die lokale
Fehleroberfliche gekriimmt

Zur Bewertung dieser Eigenschaften wird nun fiir jedes Gewicht m;; bzw. w;; eine
zusdtzliche Variable ¢, bzw. ¢, definiert. Wahrend des Trainings werden diese Va-
riablen bei der Anpassung der Lernraten mit der § — §-Regel gemif8 folgender Formeln
verindert:

Ao — ci, falls 7y, erhoht wird
ik —cy, falls n,,, verringert wird

ci, falls n,, erhoht wird
—cg, falls n,,, verringert wird

mit ¢y, ¢o €]0, 5] Konstanten, wobei ¢; < ¢, gilt.

Damit ergeben c,,, und ¢,,, die gewiinschte Bewertung der durchgefiihrten Gewichts-
anderungen. Je hoher diese Werte sind, desto linger erfolgt die Adaption auf einem
flachen Plateau. Je kleiner diese Werte sind, desto zerkliifteter ist die lokale Fehlero-
berfliche. Die Erh6hung um ¢; bewirkt eine stetige Vergroflerung auf flachen Plateaus.
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Da ¢y > ¢; gilt, wird der Wert von ¢, bzw. ¢,,, in zerkliifteten Gebieten sofort stark
verringert. Die Werte von ¢,,, und ¢,,, sollen die Eingaben des Sugeno-Controllers
werden. Um alle méglichen Werte mit einer geeigneten Partitionierung verarbeiten zu
kénnen, wird zusétzlich sichergestellt, daf8 ¢,,,, und c,,, beschrinkt sind. Aus diesem
Grund geniigt auch eine lineare Verringerung um c,, statt der bei der § — 6—Regel ver-
wendeten exponentiellen Verringerung.

Zur Verarbeitung der Eingaben werden vier Fuzzy—Mengen fiir die linguistische Varia-
ble Krimmung verwendet: VeryLow, Low, NotSure und High. Bei Wahl von ¢; = 1.0
und ¢y = 2.0 sind folgende Zugehorigkeitsfunktionen geeignet (Trapezmengen):

pr = (—1,-1,1,2)
py = (—1,2,2,4)
pr = (2,5,5,8)

py = (6,8,10,10)

Da nun « und x wihrend des Trainings individuell angepafit werden sollen, bekommt
hier jedes Gewicht m;, und wj, eigene Parameter o, , und o, bzw. K, und K,,,.
Die Konklusionen der Regeln sind reellwertig, da ein Sugeno—Controller eingesetzt wird.
Folgende Regelbasis wird verwendet:

Ry, : IF ¢, = VeryLow THEN «,, = 0.9

Ry : IF ¢, = Low THEN o, = 0.7
Roys : IF ¢, = Notsure THEN «,,, = 0.3
Ry : IF ¢,,, = High  THEN q,, = 0.01
Rys : IF ¢y, = VeryLow THEN K, = 100 - Ky

Rys : IF ¢,,, = Low THEN K, = 10 - Ko
Ry7 : IF ¢y, = NotSure THEN k,, = 1- kg
Ry : IF ¢y, = High THEN Ky, = 0.1+ Ky
Ryg : IF ¢y, = VeryLow THEN «,, = 0.9
Ry : IF ¢y, = Low THEN a,, = 0.7
Ry, : IF ¢y, = Notsure THEN «,,, = 0.3
Ry : IF ¢y, = High THEN a,, = 0.01
Ri3 : IF ¢y, = VeryLow THEN k,, = 100 - kg
Ry : IF ¢y, = Low THEN Ky, = 10 - Ko
Ry5 : IF ¢y, = NotSure THEN k,, =1 - kg
Ry : IF ¢y, = High THEN Ky, = 0.1 - Ko

Mit einem Startwert k.

Die Berechnung der Ausgabe des Sugeno—Controllers geschieht geméaf:



158 KAPITEL 6. MFOS: MUNSTERANER-FUZZY-OPTIMIERUNGS-SYSTEM

pv(em,.) - 0.9+ pp(cm,,) - 0.7+ pn(cm,,. ) - 0.3 + g (cm,, ) - 0.01
MV(Cmik) + ML(Cmik) + MN(Cwik) + /‘LH(Cmik)

amik— -

(1 (Cmae) = 100+ s (eme) - 10+ pin(emyy) - 1+ pi(my) - 0.1) Ko

Kmy =
‘ /‘LV(Cmik—) + /‘LL(Cmik—) + /‘LN(Cmik) + N’H(Cmik—)
o = ’uV(Cwik) 0.9+ H’L(Cwik) 0.7+ :uN(Cwik) 0.3+ H’H(Cwik) -0.01
o /’I’V(Cwik) + ILLL(Cwik) + :uN(Cwik) + H’H(Cwik)
(MV(Cwik) - 100 + 1z, (Cwyy ) - 10 + pn(Cwy, ) - 1+ pm(cuy,) - 0'1> o
RKwg, =

:U’V(Cwik) + /'I’L(Cwik) + /'I’N(Cwik) + :U'H(Cwik)

Mit Hilfe dieses Sugeno—Controllers werden die Werte von a,,,, und «,,, bzw. K,
und &, wihrend des Trainings stindig angepafit. Die Adaption der Gewichte erfolgt
geméfl der Momentum-—Version. Dabei werden nun individuelle Lernraten verwendet,
die gem#B & — 6-Regel variieren.

6.5.2 Bewertung der Modifikationen

Aufgrund der durchgefiihrten Untersuchungen 148t sich folgern, daf} alle Methoden gute
Ergebnisse liefern. Der Standard-Gradientenabstieg funktioniert solide, ohne besonders
schnell die besten Werte zu erreichen. Die § — 6—Regel und die Momentum—Version er-
geben hiufig die besten Einzelergebnisse, sowohl nach wenigen als auch nach mehreren
Trainingsdurchldufen. Die Kombination liefert nur selten die besten Einzelergebnisse,
hat aber hiufiger als alle anderen Verfahren die schlechtesten Einzelwerte.

Es 148t sich also die Tendenz erkennen, dafl bei einer gewissen Anzahl von Einzelwerten
die 0 —6-Regel und die Momentum-—Version etwas bessere Ergebnisse liefern bzw. etwas
schneller zu guten Resultaten fiihren. Dieser Vorteil wird durch den Nachteil erkauft,
dafl bestimmte Einzelwerte etwas schlechter sind, jedoch immer noch vollkommen ak-
zeptabel. Daher bieten sich diese beiden Verfahren als lohnende Alternative zu dem
Standard-Gradientenabstieg an.

Die Kombination der beiden Verfahren ergibt nicht den erhofften Vorteil. Es ergeben
sich nur selten die besten Einzelwerte, dagegen gibt es iiberdurchschnittlich haufig et-
was schlechtere Resultate. Zwar sind grundsitzlich alle Einzelwerte akzeptabel, jedoch
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lohnt sich der extrem hohe Rechenaufwand bei der Fuzzy-Steuerung auf keinen Fall.
Ein Grund hierfiir ist die Konfiguration eines MFOS-M-Netzes. Die Struktur und die
Anzahl der verborgenen Neuronen werden nicht wie beim Multilayer—Perzeptron auf-
grund von Erfahrungswerten bestimmt, sondern mit Hilfe der Pre-Tuning—Verfahren
optimal eingestellt.

Auflerdem werden die Fuzzy—Gewichte nicht zuféllig initialisiert, sondern liegen zu Be-
ginn der Anwendung der Fine-Tuning-Methoden “ungefihr im korrekten Bereich.
D.h. das Gradientenabstiegsverfahren wird fiir ein vortrainiertes Netz mit optimaler
Struktur und bereits voreingestellten Gewichten, die im richtigen Bereich liegen, ein-
gesetzt. In dieser Situation ist die Fehleroberfliiche nicht so stark zerkliiftet, wie es bei
einer groflen Anzahl von Gewichten mit zufélliger Initialisierung fiir ein Multilayer—
Perzeptron zu erwarten ist. In so einem Fall kann die Kombination der Verfahren mit
Hilfe der Fuzzy-Steuerung echte Vorteile bringen. Beim MFOS-M-Netz kommen auf-
grund der Voreinstellung des Netzes und der Gewichte diese Vorteile nicht zum tragen.
Daher ist diese Kombination hier nicht sinnvoll. Weitere Tests mit verschiedenen Ein-
stellungen der Partitions—Mengen des Sugeno-Controllers bestétigen dies.

6.6 Einsatz des MFOS—M-Sytems

Das MFOS-M-System stellt unterschiedliche Methoden zur Verfiigung, die Regel-
basis und die Partitionierungen eines Fuzzy-Controllers zu optimieren. Grundsétzlich
hat der Anwender die Moglichkeit, einzelne dieser Verfahren auszuwéhlen sowie deren
Reihenfolge zu bestimmen. In diesem Abschnitt soll nun untersucht werden, welche
Verfahren in einer gegebenen Situation sinnvoll sind und welche Reihenfolge die besten
Ergebnisse ermoglicht.

Da es bestimmte Wechselwirkungen und Abh#ngigkeiten zwischen den einzelnen Me-
thoden gibt, ist die Reihenfolge ihrer Anwendung nicht ohne Bedeutung. Es ist offen-
sichtlich, daf8 bei einer leeren Regelbasis (keine Regeln definiert) eine Korrektur von
Regeln sinnlos ist. In diesem Fall muf§ mit der Erzeugung von Regeln begonnen werden.
Falls einige Regeln vom Anwender vorgegeben wurden, ist die beste Wahl zur Opti-
mierung nicht so offensichtlich. Sollen erst die vorhandenen Regeln optimiert werden,
oder ist es besser, zunéichst eventuell fehlende Regeln zu generieren? Bevor diese Fra-
gen beantwortet werden konnen, miissen zunéichst einmal simtliche Wechselwirkungen
zwischen den einzelnen Verfahren genau analysiert werden.

6.6.1 Wechselwirkungen zwischen den einzelnen Verfahren

Es wurden sémtliche vorgestellten Verfahren (s. Abschnitt 6.3 und Abschnitt 6.4) paar-
weise miteinander verglichen und alle M6glichkeiten einer gegenseitigen Beeinflussung
untersucht. Insbesondere war zu klidren, ob sich Methoden in ihrer Wirkung gegenseitig
unterstiitzen oder sogar beeintréichtigen konnen und welche Schritte u.U. iiberfliissig
sind. Falls sich z.B. eine Partitions-Menge durch das Fine-Tuning an die richtige Stelle
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verschieben 148t, ist es eventuell nicht notig, eine zusétzliche Menge an dieser Stelle zu
erzeugen. Sollten zwei unterschiedliche Mengen in dem Bereich fiir verschiedene Aus-
gaben notwendig sein, ist hingegen eine neue Menge unverzichtbar. Dies muf} jeweils
im Einzelfall iiberpriift werden.

e Die Verfahren zur Korrektur von Regeln mit bzw. ohne Beriicksichtigung aller
Eingabe—Variablen haben keine Wechselwirkung. In beiden Féllen bekommt eine
vorhandene Regel eine neue Konklusion.

e Die Verfahren zur Korrektur von Regeln haben keine Wechselwirkung mit dem
Verfahren zur Erzeugung neuer Regeln. Eine erzeugte Regel ist korrekt und mufy
nicht korrigiert werden. Bei der Korrektur einer Regel &ndert sich nicht ihre
Préamisse und somit nicht der Erfiillungsgrad ihrer Pramisse bei den einzelnen
Trainingsbeispielen. Es wird nur eine Regel korrigiert, die bei mindestens einem
Beispiel einen hohen Erfiillungsgrad der Pramisse hat. Eine neue Regel wird nur
erzeugt, wenn es bei einem Beispiel gar keine Regel mit einem geniigend hohen
Erfiillungsgrad der Pramisse gibt. Es ist somit nicht moglich, durch die Korrektur
einer vorhandenen Regel eine Regel zu erhalten, die sonst erzeugt werden miifite.

e Bei der Korrektur bekommt eine Regel mit einem hohen Erfiillungsgrad eine neue
Konklusion. Das bedeutet, daf} diese Regel nun die Schnitthdhe fiir eine ande-
re Ausgabe—Partitions—Menge bestimmt. Beim Loschen von Regeln wird iiber-
priift, ob eine Regel immer die maximale bzw. minimale Schnitthéhe bei einer
Ausgabe-Partitions—Menge bestimmt. Somit ist es moglich, dafl nach der Korrek-
tur die korrigierte Regel die maximale Schnitthéhe der neuen Konklusions—Menge
bestimmt. Bei der alten Konklusions—Menge sind nun andere Regeln fiir die ma-
ximalen Schnitthohen zusténdig. Daher ist es notwendig, vor dem Ld&schen von
Regeln die Regeln zu korrigieren. Die Strategie, erst unnétige Regeln zu l6schen
und anschliefflend die restlichen Regeln zu korrigieren, um unnétige Korrektu-
ren zu vermeiden, funktioniert nicht: es werden nur die Regeln mit maximalem
Erfiillungsgrad korrigiert, und das sind genau die Regeln, die nicht geloscht wer-
den.

Beispiel 6.17 Sei die gleiche Situation wie in Beispiel 6.7 gegeben. Ist die Regel

IF x9 = niedrig THEN y — klein

falschlicherweise als

IF x9 = niedrig THEN y = mittel

erzeugt worden, wird durch das Verfahren zum Loschen von Regeln keine einzige Re-

gel entfernt, da nun keine Regel immer die mazximale bzw. minimale Schnitthohe einer
Ausgabe—Menge bestimmt. Zudem sind die Ergebnisse bei Eingaben im Bereich der
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Menge niedrig fehlerhaft. Nach der Korrektur der Regel sind die berechneten Ausgaben
korrekt. Erst jetzt ist es maglich, durch das Verfahren zum Ldschen von Regeln die nun
tberflissigen Regeln zu identifizieren und wie im Beispiel 6.7 zu entfernen.

e Das Erzeugen einer neuen Partitions—Fuzzy—Menge erfolgt, falls beim Korrigieren
oder Erzeugen von Regeln festgestellt wird, daf keine geeignete Menge vorhanden
ist. Es wird also in jedem Fall zuerst ein Verfahren zur Erzeugung oder Korrektur
von Regeln angewendet. Eine einmal erzeugte Menge steht selbstverstéindlich so-
fort fiir alle weiteren Regeln zur Verfiigung. D.h. falls beim Korrigieren von Regeln
eine neue Fuzzy—Menge erzeugt wurde, ist es moglich, sie als Partitions—Menge
bei der Erzeugung von Regeln einzusetzen und umgekehrt. Da die Fuzzy—Mengen
unter Beriicksichtigung der Trainingsdaten generiert werden, ist es gleichwertig,
ob eine neue Menge wihrend der Korrektur oder wiahrend der Erzeugung von
Regeln kreiert wird. Die Reihenfolge ist hier also unerheblich.

e Beim Loschen von Fuzzy—Mengen werden gleichwertige Fuzzy—Mengen zu einer
gemeinsamen Menge zusammengefafit. AnschlieBend werden alle Regeln zusam-
mengefaflt, die sich nur beziiglich dieser Mengen unterscheiden. Dafiir ist es not-
wendig, daf} alle Regeln korrekt sind. Hat eine Regel die falsche Konklusion, so
wird sie nicht mit einer korrekten Regel fiir die selbe Situation zusammengefaflt.
Deshalb mufl vor dem Einsatz des Verfahrens zum Lé&schen von Fuzzy—Mengen
die Korrektur der Regeln durchgefiihrt werden.

e Durch die Fine-Tuning—Verfahren werden die Eingabe— und Ausgabe—Partitions—
Mengen in ihrer Position (Modalwert) und Weite gesindert. Dies hat eine Ande-
rung der Erfiillungsgrade von den Primissen der Regeln und eine Anderung der
berechneten Ausgabe-Werte zur Folge. Beim Korrigieren von Regeln werden Re-
geln mit einem Erfiillungsgrad der Prédmissen iiber einer Schranke betrachtet.
Nach dem Fine-Tuning sind moglicherweise die Erfiillungsgrade anderer Regeln
als vorher iiber bzw. unter dieser Schranke. Korrigiert werden nur Regeln, die
einen Fehler {iber einer Schranke verursachen. Falls durch das Fine-Tuning der
Fehler unter diese Schranke sinkt, ist eine Korrektur nicht mehr nétig. Daher
sollte vor der Korrektur von Regeln das Fine-Tuning durchgefiihrt werden.

e Neu erzeugte Regeln bestimmen zusétzliche Schnitthohen fiir die Ausgabe—Parti-
tions—Mengen ihrer Konklusion. Eine Regel wird nur erzeugt, falls fiir ein Trai-
ningsbeispiel keine Regel mit einem geniigend hohen Erfiillungsgrad der Pramis-
se vorhanden ist. Deshalb ist es mdglich, dafl eine neue Regel nun die maximale
Schnitthohe der Ausgabe—Partitions—Menge ihrer Konklusion bestimmt. Daher
miissen vor dem Einsatz des Verfahrens zum Loschen von Regeln zunéchst alle
notwendigen Regeln erzeugt werden.

e Falls die Partitionierungen zu fein gew#hlt wurden, werden eventuell fiir gleich-
wertige Partitions—Mengen jeweils eigene Regeln erzeugt. Beim anschliefenden
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Zusammenfassen dieser Mengen wiirden auch diese Regeln zusammengefaf3t wer-
den. D.h. es sind aufgrund der eigentlich unnétigen Partitions—Mengen eigentlich
unnotige Regeln erzeugt worden, die spéter wieder entfernt werden. Dies lést sich
vermeiden, indem zuerst alle unnétigen Fuzzy—Mengen gelscht werden. Unter
Beriicksichtigung der tatsichlich benotigten Mengen werden auch nur tatséchlich
benotigte Regeln erzeugt. Da neue Regeln keinen Einflufl auf die Bewertung von
Partitions—Mengen haben, sollten vor dem Erzeugen neuer Regeln gleichwertige
Partitions—Mengen zusammengefaflt werden.

Eine neue Regel wird erzeugt, falls zu einem Trainingsbeispiel keine Prémisse
einer Regel einen Erfiillungsgrad iiber einer Schranke hat. Da durch das Fine—
Tuning die Erfiillungsgrade beeinflufit werden, besteht die Moglichkeit, dafl durch
das Fine-Tuning diese Schranke bei mindestens einer Regel iiberschritten wird. In
diesem Fall wire es nicht mehr nétig, fiir das aktuelle Trainingsbeispiel eine neue
Regel zu erzeugen. Daher sollte vor der Erzeugung neuer Regeln das Fine-Tuning
durchgefiihrt werden.

Beim Léschen von Regeln werden jeweils die Schnitthéhen der einzelnen Ausgabe—
Partitions—Mengen miteinander verglichen. Daher miissen vor dem Einsatz des
Verfahrens zum Léschen von Regeln alle notwendigen Ausgabe-Partitions—Men-
gen vorhanden sein. Gleiches gilt fiir die Eingabe—Partitions—-Mengen, da sie die
Erfiillungsgrade der Pramissen und somit die Schnitthohe bestimmen. Deshalb
sollte das Verfahren zum Loschen von Regeln erst angewendet werden, nachdem
alle benotigten Partitions—Mengen erzeugt wurden.

Falls zwei gleichwertige Fuzzy-Mengen zusammengefaft werden, werden auch die
Regeln zusammengefafit, die sich nur bei diesen Mengen unterscheiden. Deshalb
gibt es nach dem Zusammenfassen weniger Schnitthohen bei einzelnen Ausgabe—
Partitions—Mengen. Daher sollte das Verfahren zum Loschen von Regeln erst
angewendet werden, nachdem alle gleichwertigen Partitions—Mengen zusammen-
gefafit wurden.

Das Fine-Tuning é&ndert die Erfiillungsgrade der Pramissen der Regeln und so-
mit die einzelnen Schnitthéhen der Ausgabe—Partitions—Mengen. Dabei ist es
moglich, da} in einzelnen Ausgabe-Mengen nach dem Fine—Tuning eine ande-
re Regel die maximale Schnitthhe bewirkt als vor dem Fine-Tuning. Deshalb
sollte vor dem Einsatz des Verfahrens zum Loschen von Regeln das Fine-Tuning
durchgefiihrt werden.

Das Zusammenfassen gleichwertiger Fuzzy—Mengen und das Erzeugen neuer Fuz-
zy—Mengen hat keine Wechselwirkung. Neue Fuzzy-Mengen werden nur erzeugt,
falls in einem Bereich, in dem gewiinschte Ein— bzw. Ausgabe-Werte liegen, gar
keine Fuzzy-Menge vorhanden ist. Das Zusammenfassen gleichwertiger Partitions—
Mengen dndert an keiner Stelle den iiberdeckten Bereich. Daher ist die Reihen-
folge bei der Anwendung dieser Verfahren gleichwertig.
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e Beim Zusammenfassen von zwei benachbarten Eingabe—Partitions—Mengen wird
jeweils iiberpriift, ob fiir alle Eingaben, die sich nur in diesen Mengen unter-
scheiden, die Ausgabe in der selben Ausgabe—Partitions—Menge liegt. Durch das
Fine-Tuning ist eventuell ein Wechsel der maximalen Zugehorigkeitsgrade bei den
Ein—und Ausgabe-Partitions-Mengen méglich. In diesem Fall wiirden u.U. ande-
re Fuzzy—Mengen als gleichwertig erkannt werden. Daher sollte vor dem Einsatz
des Verfahrens zum Loschen von Fuzzy-Mengen das Fine-Tuning durchgefiihrt
werden.

e Neue Partitions—Mengen werden erzeugt, falls in einem Bereich keine geeignete
Partitions—Menge liegt. In den Eingabe—Dimensionen ist hier ein geniigend ho-
her Erfiillungsgrad der Priamissen der Regeln und somit der Zugehérigkeitsgrad
der Eingabe-Werte zu den Eingabe-Partitions—Mengen das verwendete Kriteri-
um. In den Ausgabe-Dimensionen ist der bei Verwendung einer der vorhandenen
Ausgabe—-Partitions—Mengen als Konklusion resultierende minimale Fehler der
entscheidende Maf3stab. Durch das Fine—Tuning ist es in manchen Féllen moglich,
den Erfiillungsgrad unter Verwendung vorhandener Mengen iiber eine Schranke
anzuheben. Ebenso ist es in manchen Fillen moglich, durch das Fine-Tuning den
Fehler der berechneten Ausgabe-Werte unter eine Schranke abzusenken. In die-
sen Fillen verschiebt das Fine-Tuning—Verfahren vorhandene Fuzzy-Mengen an
die Stellen, wo sie bené6tigt werden. Falls das moglich ist, ist das Erzeugen neuer
Mengen nicht notwendig. Daher sollte vor dem Erzeugen neuer Mengen iiberpriift
werden, ob mit dem Fine-Tuning eine vorhandene Menge an die benétigte Stelle
geschoben werden kann. Falls jedoch in einem Bereich mehrere unterschiedliche
Fuzzy-Mengen benétigt werden, um verschiedene Situationen zu unterscheiden
oder um verschiedene Ausgaben zu ermoglichen, reichen die vorhandenen Mengen
unter Umstédnden nicht aus. In diesem Fall ist ein Erzeugen neuer Fuzzy—-Mengen
unverzichtbar.

Beispiel 6.18 Sei die gleiche Situation wie in Beispiel 6.3 gegeben. Sei die Ausgabe—
Partitions—Menge hoch =Bs = (6,8,10) nun unvorteilhaft als hoch =B3 = (5,7,9)
definiert worden. Dies fiihrt zu hohen Fehlern bei Eingaben im Bereich der Menge
sehr kalt. Falls nun sofort neue Fuzzy—Mengen erzeugt werden, wird die Ausgabe—
Partitions—Menge sehr hoch =By = (7.4,8,8.6) erzeugt und als neue Konklusion von
Regel 1 eingesetzt:

IF x = sehr kalt THEN y sehr hoch

Damit sind nun alle berechneten Ausgaben optimal. Allerdings ist die zusdtzliche Par-
tititons—Menge nicht unbedingt erforderlich. Falls als erstes das Fine—Tuning durch-
gefihrt wird, dndert sich die unvorteilhaft definierte Menge hoch =B3 = (5,7,9) zu
hoch =B, = (5.99485, 7.99485,9.99485), mit der ebenfalls alle berechneten Ausgaben
optimal sind. Der Vorteil dieser Reihenfolge ist somit, daf$ bei gleich guten Ergebnissen
keine zusdtzliche Partitions—Menge erzeugt werden mufSte.
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Beispiel 6.19 Sei auch hier die gleiche Situation wie in Beispiel 6.3 gegeben. Sei
nun jedoch die Ausgabe—Partitions—Menge hoch nicht definiert worden. Die Ausgabe—
Partitionierungen sind:

schwach = By = (0,2,4)
mittel = By = (4.5,6.5,8.5)

Die Regeln sind:

IF x = sehr kalt THEN y = mittel
IF x = kalt THEN y = mittel
IF x = warm THEN y = schwach

In dieser Konstellation fiihren Eingaben im Bereich der Mengen sehr kalt und kalt
zu hohen Ausgabe—Fehlern. Mit dem Fine—Tuning ist eine optimale Finstellung in die-
ser Situation nicht moglich. Sowohl Ausgaben, die im Bereich von 5 liegen sollen, als
auch Ausgaben, die im Bereich von 8 liegen sollen, schwanken um den Wert 6.5. Der
Grund hierfiir ist, daf$ zur Unterscheidung dieser Bereiche eine zusdtzliche Partititions—
Menge unverzichtbar ist. Durch das Verfahren zur Erzeugung neuer Partitions—Mengen
werden geeignete Mengen

hoch = By = (4.1,5,5.9)
sehr hoch = B, = (7.1,8,8.9)

erzeugt und als Konklusionen der Regeln 1 und 2 eingesetzt:

IF x = sehr kalt THEN y = sehr hoch
IF x = kalt THEN y = hoch
IF x = warm THEN y = schwach

Damit werden nun optimale Ergebnisse erzielt (die Menge EQ kann geléscht werden).

Die Beispiele 6.18 und 6.19 zeigen, dafl in manchen Fillen das Fine-Tuning die Er-
zeugung neuer Partitions—Mengen iiberfliissig werden ldst, in anderen Fiéllen jedoch
das Erzeugen neuer Mengen unverzichtbar ist. Die Anzahl der unbedingt erforderli-
chen Partitions—Mengen hingt grundsétzlich von der Anzahl der zu unterscheidenden
Situationen ab. Hier muf} jeweils im Einzelfall iiberpriift werden, ob allein mit dem
Fine-Tuning eine Optimierung moglich ist, oder ob zuséitzliche Fuzzy-Mengen erzeugt
werden miissen.
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6.6.2 Die richtige Reihenfolge der einzelnen Verfahren

Aufgrund der erkannten Wechselwirkungen zwischen den einzelnen Verfahren ergeben
sich zunéchst — als direkte Folgerung — folgende Empfehlungen fiir die Reihenfolge:

e zunichst die Regeln korrigieren, anschlielend unnétige Regeln 16schen

e zunicht die Regeln korrigieren, anschliefend unnétige Fuzzy-Mengen 16schen

e zunichst das Fine-Tuning durchfiihren, anschliefend die Regeln korrigieren

e zunichst neue Regeln erzeugen, anschliefend unnotige Regeln 16schen

e zunichst unndtige Fuzzy-Mengen 16schen, anschlieend neue Regeln erzeugen

e zunichst das Fine-Tuning durchfiihren, anschliefend neue Regeln erzeugen

e zunichst Partitions—Mengen erzeugen, anschlieffend unnétige Regeln 16schen

e zunichst unnétige Fuzzy-Mengen l6schen, anschliefend unnétige Regeln 16schen
e zunichst das Fine-Tuning durchfiihren, anschlieflend unnotige Regeln 16schen

e zunichst das Fine-Tuning durchfiihren, anschliefend unnétige Fuzzy-Mengen
16schen

e zunichst das Fine—Tuning durchfiihren, anschlieBend neue Partitions—Mengen er-
zeugen

Samtliche Abhéngigkeiten der einzelnen Verfahren sind in Abb. 6.10 in der Form
[zunéchst] — [anschliefend]
dargestellt.

In Abb. 6.10 ist zu erkennen, daf von [Fine-Tuning] ein Pfeil zu jedem anderen Verfah-
ren hinfiihrt. Andererseits gibt es keinen Pfeil, der bei [Fine-Tuning| ankommt. Dies
bedeutet, dafl das Fine-Tuning in jedem Fall als erstes Verfahren vor allen anderen
Verfahren durchgefiihrt werden sollte.

Umgekehrt verhilt es sich bei [Regeln 16schen]. Kein Pfeil fiihrt von [Regeln 16schen]
weg, andererseits fithrt von jedem Verfahren ein Pfeil zu [Regeln 16schen]. Dies bedeu-
tet, dal das Verfahren zum Loschen von Regeln als letztes nach allen anderen Verfahren
durchgefiihrt werden sollte. Damit sind alle Abhéngigkeiten fiir die Verfahren “Fine-
Tuning® und “Regeln 16schen“ geklart. Somit ldst sich das Diagramm aus Abb. 6.10
zum Diagramm in Abb. 6.11 vereinfachen, um die weiteren Abhéingigkeiten zu erken-
nen.
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Fine—Tuning ‘

Regeln
/ loeschen
A

\ Mengen
loeschen

Regeln
korrigieren

Regeln
erzeugen

Mengen
erzeugen

Abbildung 6.10: Abhéngigkeiten der einzelnen Verfahren (1)

Regeln
korrigieren

Mengen
loeschen

Mengen
erzeugen

Regeln
erzeugen

Abbildung 6.11: Abhéngigkeiten der einzelnen Verfahren (2)
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In Abb. 6.11 ist zu erkennen, daf} erst das Verfahren zum Korrigieren von Regeln an-
gewendet werden sollte, anschliefend das Verfahren zum Ld&schen von Fuzzy-Mengen
und erst danach das Verfahren zum Erzeugen von neuen Regeln.

Als Fazit dieser Untersuchungen ergibt sich folgende Reihenfolge fiir den Einsatz der
MFOS-M-Verfahren:

1. Fine-Tuning

2. Regeln korrigieren und bei Bedarf neue Partitions—Mengen erzeugen
3. Partitions—Mengen 16schen

4. Regeln erzeugen und bei Bedarf neue Partitions—-Mengen erzeugen

5. Regeln 16schen

Dies ist die Reihenfolge, die sich aus den Abhéngigkeiten und Wechselwirkungen zwi-
schen den einzelnen Verfahren ergibt. Beispiel 6.18 hat gezeigt, dafl die Anwendung des
Fine—Tuning vor dem Pre—Tuning das Erzeugen nicht unbedingt benétigter zusétzlicher
Fuzzy-Mengen verhindern kann. Da das Fine-Tuning keine negativen Auswirkungen
hat, ist gegen seine Anwendung als erstes Verfahren nichts einzuwenden. In der Pra-
xis mufl im Einzelfall entschieden werden, welches die optimale Reihenfolge ist. Falls
gar keine Regeln und Partitions—-Mengen vordefiniert wurden, mufl mit dem Erzeugen
von Regeln und Partitions—Mengen begonnen werden. Anschlieffend erfolgt eine wei-
tere Optimierung mit dem Fine-Tuning. Falls einige Regeln und Partitions—Mengen
vordefiniert wurden, sollte zunéchst eine Optimierung der vorhandenen Regeln und
Partititions—Mengen versucht werden. Nur wenn dies nicht zu hinreichend guten Er-
gebnissen fiihrt, fehlen offensichtlich benétigte Regeln bzw. Fuzzy-Mengen und miissen
erzeugt werden. AnschlieBend kann in jedem Fall mit dem Fine—Tuning eine weitere
Optimierung erfolgen (vgl. Beispiel 6.16).

Das Fine-Tuning erfiillt also zwei Aufgaben. Wird es als erstes Verfahren eingesetzt,
schiebt es ungiinstig positionierte Partitions—-Mengen an die richtige Stelle, so dafl keine
eigentlich iiberfliissigen Fuzzy—Mengen generiert werden. Nachdem mit Hilfe der iibri-
gen Verfahren alle Bestandteile des Fuzzy—Controllers korrekt eingestellt wurden, sind
die berechneten Ausgaben des Fuzzy—Controllers hinreichend gut. Anschlieflend ist es
moglich, mit den Fine-Tuning Verfahren eine weitere Verbesserung der Ergebnisse zu
erreichen. In diesem Fall wird mit dem Fine-Tuning tatsédchlich die eigentliche Feinab-
stimmung der Fuzzy-Mengen durchgefiihrt.
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Konkrete Empfehlungen fiir die Vorgehensweise

Aufgrund der Untersuchungen beziiglich der optimalen Reihenfolge fiir den Einsatz der
einzelnen Verfahren kénnen wir folgende Empfehlungen fiir den Einsatz des MFOS—
M-Systems geben. Wir unterscheiden dabei zwei Anwendungsfélle: 1. Es wurden kei-
ne Regeln bzw. Partitions-Mengen vordefiniert. In diesem Fall wird das MFOS-M—
System zur automatischen Erzeugung eines geeigneten Fuzzy-Controllers verwendet.
2. Es wurden einige Regeln und Partitions-Mengen vordefiniert. In diesem Fall wird
das MFOS-M-System zur Optimierung eines vorhanden Fuzzy-Controllers eingesetzt.
Entsprechend dem beabsichtigten Einsatz unterscheidet sich die Vorgehensweise:

1. Einsatz des MFOS-M zum Erzeugen eines Fuzzy—-Controllers

Hier empfiehlt sich folgende Vorgehensweise:

1. Erzeugen neuer Regeln und bei Bedarf Erzeugen neuer Fuzzy-Mengen

2. Fine-Tuning

Da erzeugte Regeln korrekt sind, ist eine Korrektur nicht erforderlich. Ebensowenig ist
das Loschen von Regeln oder Partitions-Mengen notig, da in diesem Fall nur unbedingt
notwendige Regeln und Fuzzy—Mengen erzeugt werden. Das Fine-Tuning bewirkt die
Feinabstimmung der erzeugten Mengen und somit deren Optimierung. In diesem Fall
ergibt sich folgendes Diagramm als Modifikation von Abb. 6.9:

FC3

U| Abb.2

Pre—Tuning Fine-Tuning

NN 2 NN 3
Abbildung 6.12: Reihenfolge Fall 1

NN 1

Es wird direkt mit einem nicht initialisierten MFOS-M-Netz NN 1 begonnen. Dieses
wird durch Pre-Tuning zu NN 2 optimiert, und durch Fine-Tuning weiter zu NN 3.
Das endgiiltige MFOS-M-Netz NN 3 wird anschlieBend in den optimierten Fuzzy—
Controller FC 3 transformiert.
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2. Einsatz des MFOS-M zur Optimierung eines vorhandenen Fuzzy-Controllers

Hier empfiehlt sich folgende Vorgehensweise:

1. Fine-Tuning

2. Regeln korrigieren und bei Bedarf neue Partitions—Mengen erzeugen
3. Partitions—Mengen 16schen

4. Regeln erzeugen und bei Bedarf neue Partitions-Mengen erzeugen
5. Regeln 16schen

6. Fine-Tuning

Das Fine-Tuning zu Beginn verschiebt falsch positionierte Partitions—Mengen an die
richtige Stelle. Damit wird schon eine Verbesserung der berechneten Ausgaben erreicht.
Insbesondere ist nun eventuell die Korrektur bzw. Erzeugung von bestimmten Regeln
nicht mehr notwendig. D.h. es werden weniger neuer Regeln erzeugt als ohne vorheriges
Fine-Tuning. Es ist sogar moglich, dal der Fuzzy—-Controller nach dem Fine-Tuning
schon so weit optimiert wurde, dafl weitere Verfahren nicht mehr eingesetzt werden
miissen. Andernfalls werden im weiteren Verlauf die Regeln und Partitions—Mengen
korrekt eingestellt, wobei nur tatséchlich notwendige Regeln und Fuzzy-Mengen er-
zeugt werden. Das abschlielende Fine-Tuning bewirkt die Feinabstimmung der Men-
gen und damit die weitere Optimierung. In diesem Fall ergibt sich folgendes Diagramm
als Modifikation von Abb. 6.9:

FC 1 FC 4
Abb. 1 | U/ Abb.2
Fine—Tuning Pre—Tuning Fine—Tuning
NN 1 NN 2 NN 3 NN 4

Abbildung 6.13: Reihenfolge Fall 2

Der Fuzzy—Controller FC 1 wird in das dquivalente MEFOS-M-Netz NN 1 transformiert.
Durch Fine-Tuning wird dieses optimiert zu NN 2, dieses wird durch Pre-Tuning weiter
optimiert zu NN 3. Erneutes Fine-Tuning ergibt das endgiiltige MFOS-M-Netz NN 4,
welches in den optimierten Fuzzy-Controller FC 4 transformiert wird.
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Pre—Tuning und Fine—Tuning im Vergleich

Die Untersuchungen haben gezeigt, dal die Pre-Tuning— und die Fine-Tuning—Verfah-
ren in einer direkten Wechselwirkung stehen. Pre-Tuning und Fine-Tuning unterschei-
den sich prinzipiell in der Art der durchgefiihrten Modifikationen eines MFOS—M—
Netzes. Die Pre-Tuning—Verfahren verindern das Netz in seiner Struktur. D.h. es wer-
den Neuronen und Verbindungen geloscht bzw. eingefiigt. Ebenso werden neue, zusétz-
liche Gewichte ergénzt bzw. vorhandene Gewichte gel6scht. Das Loschen geschieht nicht
analog zu klassischen Feedforward-Netzen durch setzen der Gewichte auf Null, sondern
durch tatséichliches entfernen der zugehdrigen Werte.

Die Fine-Tuning—Verfahren entsprechen eher den klassischen Lernverfahren und bewir-
ken ausschliefllich eine Anderung vorhandener Gewichts—Werte. Beispiel 6.20 verdeut-
licht die unterschiedlichen Auswirkungen der Anwendung von Pre— und Fine-Tuning-
Verfahren in verschiedenen Reihenfolgen.

Beispiel 6.20 Sei die gleiche Situation wie in Beispiel 6.3 gegeben. Seien die Ausgabe—

Partitions—Mengen definiert als

schwach = (—1.5,0.5,2.5)

mittel = (2.8,4.8,6.8)

hoch = (6.2,8.2,10.2)

Dies fiihrt zu folgenden Ergebnissen: (korrekte Ausgabe, berechnete Ausgabe):

(2.0, 0.5), (5.0, 4.8), (8.0, 8.2)

Insbesondere beim ersten Paar liegt ein hoher Fehler vor, beim zweiten und dritten
Paar ist der Fehler nur gering.

Durch die Anwendung der Pre—Tuning—Verfahren wird eine neue Ausgabe—Menge mit-
telschwach = (1.1,2.0,2.9) erzeugt und die Regel

IF x = warm THEN y = schwach

korrigiert zu

IF x = warm THEN y = mittelschwach

Damit ergeben sich folgende Ergebnisse: (korrekte Ausgabe, berechnete Ausgabe):

(2.0, 2.0), (5.0, 4.8), (8.0, 8.2)
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Der hohe Fehler beim ersten Paar ist korrigiert worden, die geringen Fehler der ande-
ren Paare bleiben unverdndert. Wird nun anschlieffend das Fine—Tuning durchgefihrt,
ergibt sich eine weitere Optimierung der berechneten Ausgaben:

(2.0, 2.0), (5.0, 4.99704), (8.0, 8.00296)

Erst nach Anwendung der Fine—Tuning—Verfahren sind simtliche Ergebnisse optimal.
Das Pre—Tuning hat nur hohe Fehler korrigiert, geringe Fehler wurden nicht verbessert.

Falls in der Ausgangssituation sofort das Fine—Tuning durchgefihrt wird, ergeben sich
folgende Resultate: (korrekte Ausgabe, berechnete Ausgabe):

(2, 1.99227), (5, 4.99897), (8, 8.00103)

Mit dem Fine—Tuning wird in dieser Situation also sofort eine Optimierung aller Wer-
te erreicht. Die Ergebnisse sind praktisch genau so gut wie im ersten Fall. Der ent-
scheidende Vorteil dieser Vorgehensweise ist, dafl keine zusdtzliche Partitions—Menge
erzeugt wurde. Falls nach dem Fine—Tuning noch das Pre—Tuning durchgefihrt wird,
bringt dies hier keine weitere Verdnderung mehr.

In Beispiel 6.20 haben wir einen Fall, bei dem die separate Anwendung der Fine-
Tuning—Verfahren zu besseren Ergebnissen fiihrt als die separate Anwendung der Pre—
Tuning—Verfahren. Beispiel 6.19 hat gezeigt, daf§ dies nicht immer der Fall ist. Falls
nicht geniigend Partitions—Mengen vordefiniert wurden, ist eine Optimierung ausschlie3-
lich mit Fine-Tuning—Methoden unmdglich. Falls dagegen gentigend Partitions—Mengen
vordefiniert wurden, verhindert das Fine-Tuning zu Beginn die Erzeugung eigentlich
unbenoétigter zusitzlicher Fuzzy—Mengen. Ein abschlieSendes Fine-Tuning ist grundsétz-
lich empfehlenswert, um eine weitere Optimierung der Ausgaben zu erreichen.

Ob ausschlieflliches Fine-Tuning zu einer hinreichenden Optimierung fiihrt oder nicht,
muf} jeweils im Einzelfall {iberpriift werden. Da ein zu Beginn durchgefiihrtes Fine—-
Tuning keine negativen Auswirkungen hat, bleiben die in Abschnitt 6.6.2 gemachten
Empfehlungen fiir die Reihenfolge der Anwendung der einzelnen Verfahren in jedem
Fall giiltig. Dabei ist es eventuell méglich, dafl nach dem ersten Fine—Tuning keine
weitere Optimierung mehr erforderlich ist. Die Empfehlungen lassen sich somit auch
wie folgt formulieren:

1. Fine-Tuning durchfiihren

2. Falls der Ausgabe-Fehler zu grof} ist:

(a) Pre-Tuning durchfiihren
(b) Fine-Tuning durchfiihren
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Kapitel 7

Vergleich der Optimierungs—
Systeme

In Teil IT dieser Arbeit wurden unterschiedliche Optimierungs—Systeme fiir Fuzzy—
Controller nach Mamdani vorgestellt: das Verfahren von Lin und Lee (Kapitel 4), das
NEFCON-Modell (Kapitel 5) und das MFOS-System (Kapitel 6). In diesem Kapitel
wird eine vergleichende Bewertung der unterschiedlichen Ansétze vorgestellt. Insbe-
sondere soll untersucht werden, welche konkreten Fuzzy—Controller optimiert werden
kénnen, welche Optimierungsmoglichkeiten unter welchen Voraussetzungen moglich
sind und ob eine Ubertragung bestimmter Methoden auf andere Systeme durchfiihrbar
ist.

7.1 Einsetzbare Fuzzy—Controller

Die vorgestellten Optimierungs—Systeme werden initialisiert, indem ein gegebener Fuz-
zy—Controller auf das entsprechende neuronale Netz abgebildet wird. Somit repréisen-
tiert das neuronale Netz durch seine Struktur und Gewichte diesen Fuzzy—-Controller
und berechnet die selben Ausgaben. Allerdings ist nicht jeder beliebige Fuzzy—Controller
fiir die Ubertragung auf die bei den einzelnen Systemen verwendeten neuronalen Net-
ze geeignet. Welche Fuzzy—Controller lassen sich mit Hilfe der vorgestellten Systeme
optimieren?

Das Verfahren von Lin und Lee:

Das Verfahren von Lin und Lee ermdglicht die Ubertragung eines gegebenen Fuzzy—
Controllers nach Mamdani auf ein funktional dquivalentes neuronales Netz. Dabei gibt
es keine besonderen Einschréinkungen. Es sind beliebig viele Eingabe— und Ausgabe—
Dimensionen moglich, als Fuzzy-Mengen werden prinzipiell Gau3— bzw. Dreiecks—
Mengen verwendet. Die T-Norm zur Berechnung des Erfiillungsgrades der Pramissen
der Regeln ist das Minimum. Als Defuzzifizierungsmethode steht ausschliefllich die
Schwerpunkt—Methode zur Verfiigung.

173
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Das NEFCON—-Modell:

Das NEFCON-Modell erméglicht die Ubertragung eines gegebenen Fuzzy—Controllers
nach Mamdani auf ein funktional dquivalentes neuronales Netz, falls einige Voraus-
setzungen erfiillt werden. Die Anzahl der Eingabe-Dimensionen ist beliebig, es wird
jedoch nur eine Ausgabe-Dimension verwendet. Fiir die Eingabe-Dimensionen wer-
den Dreiecks—Mengen genommen, fiir die Ausgabe-Dimension Zacken—Mengen. Die
T-Norm zur Berechnung des Erfiillungsgrades der Pramissen der Regeln ist beliebig.

Die Netzausgabe wird &hnlich wie beim Sugeno—Controller als gemittelte, gewichtete
Summe bestimmt. Jedoch werden die reellen Ergebnisse einer Regel nicht in Form von
reellen Zahlen oder Linearkombinationen angegeben, sondern durch die Umkehrab-
bildung der Zugehorigkeitsfunktionen der Ausgabe—Partitions—Mengen berechnet. Die
Stellwerte miissen fiir die Anwendung der Lernverfahren so normiert sein, dafl im opti-
malen Zustand die Ausgabe 0 ist, dementsprechend in anderen Situationen die Ausgabe
positive oder negative Werte annimmt.

Das MFOS-M-System:

Das MFOS-M-System erméglicht die Ubertragung eines gegebenen Fuzzy-Controllers
nach Mamdani auf ein funktional dquivalentes neuronales Netz. Dabei gibt es keine be-
sonderen Einschriankungen. Es sind beliebig viele Eingabe— und Ausgabe—-Dimensionen
moglich. Als Fuzzy-Mengen werden prinzipiell Gaufl— bzw. Dreiecks—Mengen verwen-
det. Die T-Norm und die T-Conorm sind frei wahlbar. Als Defuzzifizierungsmethode
stehen die Schwerpunkt-Methode und die Maximum-Methode zur Verfiigung.

Vergleich und Bewertung;:

Bis auf das NEFCON-Modell werden relativ geringe Voraussetzungen an den zu op-
timierenden Fuzzy-Controller gemacht. Prinzipiell optimieren die Verfahren Fuzzy—
Controller nach Mamdani (s. Abschnitt 3.10). Da Fuzzy-Controller nach Mamdani
universelle Approximatoren sind (s. Abschnitt 3.13), stellt dies keine wesentliche Ein-
schrinkung dar. (Zur Optimierung von Sugeno—Controllern s. Teil 111, Kapitel 8 — 10.)
Auch die Beschriankung auf bestimmte T—Normen und T-Conormen ist grundsétzlich
unproblematisch.

Die Méglichkeit Gaufi— und Dreiecks—Mengen zu verwenden ist fiir praktische Anwen-
dungen in jedem Fall geniigend und sichert ebenfalls Universalitit. Die Beschrinkung
auf die Schwerpunkt—Methode beim Verfahren von Lin und Lee fiihrt in speziellen
Féllen eventuell zu Problemen, wie Beispiel 3.31 zeigt.

Durch geeignete Wahl der Regeln 148t sich allerdings auch das Fahrzeug aus Beispiel
3.31 bei Verwendung der Schwerpunkt—Methode korrekt steuern. In diesem Fall muf}
fiir jede Situation eindeutig festgelegt werden, ob einem Hindernis nach links oder
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rechts ausgewichen werden soll. Dies erfordert jedoch eine genauere Bewertung der Si-
tuation, so daf} eine groflere Anzahl von Regeln bendtigt wird als bei Verwendung der
Maximum-Methode.

Das NEFCON-Modell unterscheidet sich in einigen wesentlichen Punkten von den an-
deren Systemen. Die verwendeten Zacken-Mengen gehoren nicht zu den sonst iiblichen
Fuzzy—Mengen. Die hiufig eingesetzten Dreiecks—Mengen und Gaufi-Mengen sind als
Ausgabe-Partitions—Mengen nicht wéhlbar. Die spezielle Berechnung der Ergebnisse
mit Hilfe der Unkehrfunktion der Zugehorigkeitsfunktionen der Ausgabe-Partitions—
Mengen ist ebenfalls uniiblich und erschwert das Versténdnis der Regeln und Zusam-
menhénge. Gerade diese Verstédndlichkeit ist ein Vorteil bei der Anwendung von Fuzzy—
Controllern, der hier verloren geht. Die notwendige Normierung des Stellwertes und die
damit verbundene Skalierung der Mefiwerte bringt zusétzliche Schwierigkeiten mit sich,
da hierfiir zumindest eine weitere Funktion definiert werden muf}, die in Wechselwir-
kung mit dem Fuzzy-Controller steht.

Insgesamt 1483t sich folgendes Aussagen:

Ist es das Ziel, einen gegebenen (d.h. vom Anwender erstellten) Fuzzy—Controller nach
Mamdani mit Hilfe eines der vorgestellten Systeme zu optimieren, so ist das Verfahren
von Lin und Lee oder das MFOS-M-System eine geeignete Wahl. Falls in jedem Fall
die Maximum—Methode zur Defuzzifizierung genommen werden soll, ist dies nur mit
dem MFOS-M-System moglich. Lediglich das NEFCON-Modell ist zur Optimierung
eines vorhandenen Fuzzy-Controllers nur mit Einschrinkungen zu verwenden, da die
notwendigen Voraussetzungen zu viele Beschriankungen ergeben.

7.2 Optimierungsmoglichkeiten

Samtliche vorgestellten Optimierungs—Systeme iibertragen einen Fuzzy—-Controller nach
Mamdani auf ein spezielles neuronales Netz (jedes System mit einer individuellen Me-
thode), um dieses zu trainieren. Wihrend des Trainings werden strukturelle Anderun-
gen des Netzes bzw. Anderungen der Gewichte durchgefiihrt. Diese Adaptionen des
neuronalen Netzes korrelieren mit Anpassungen der zu optimierenden Bestandteile des
verwendeten Fuzzy—Controllers. D.h. es werden durch das Training die Regeln und die
Partitionierungen des Fuzzy—Controllers eingestellt.

Jedoch werden die gleichen Adaptionen mit dem selben Ziel von den einzelnen Opti-
mierungs—Systemen z.T. mit unterschiedlichen Methoden realisiert. Auch ist nicht mit

jedem System jede theoretisch mogliche Modifikation durchfiihrbar.

Das Verfahren von Lin und Lee:

Folgende Modifikationen sind prinzipiell moglich:
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Neufestlegung von Regel-Konklusionen

e Erzeugen neuer Ausgabe-Partitions—Mengen

Modifikation von Eingabe—Partitions—Mengen (Modalwert und Weite)

Modifikation von Ausgabe—Partitions—Mengen (Modalwert und Weite)

Diese Modifikationen werden von einem hybriden Lernalgorithmus situationsabhéngig
durchgefiihrt. Kriterium fiir die Wahl der Modifikationen sind ausschliellich die mit
dem Backpropagation—Algorithmus berechneten Anderungen der Ausgabe-Partitions—
Mengen (zur genaueren Beschreibung s. Kapitel 4):

o falls die zu Ej* mit dem Backpropagation—Algorithmus neu berechnete Men-
ge B zu keiner vorhandenen Ausgabe-Partitions—Menge &hnlich genug ist,

wird E;Lf“ als neue, zusétzliche Ausgabe—Partitions—Menge eingefiigt und als neue
Konklusion von Regeln mit hohem Erfiillungsgrad der Primissen eingesetzt

o falls die berechnete Menge Ejnfu zur Originalmenge Ej* dghnlich genug ist, erfolgt

A n neu
die Anderung von Bj, zu Bj*

e falls die berechnete Menge 5]”5“ zu einer anderen Ausgabe—Partitions—Menge als

Bj, éhnlich genug, wird diese andere Menge als neue Konklusion von Regeln mit
hohem Erfiillungsgrad eingesetzt

e die Eingabe—Partitions—Menge werden in jedem Fall nach der Backpropagation—
Regel gedndert

Das NEFCON-Modell:

Folgende Modifikationen sind prinzipiell moglich:

e Erzeugen neuer Regeln
e Modifikation von Eingabe-Partitions—Mengen (nur Weite)

e Modifikation von Ausgabe—Partitions—Mengen (nur Weite)

Das NEFCON-Modell stellt zwei Lernalgorithmen zur Verfiigung (s. Kapitel 5). Lernal-
gorithmus 1 erzeugt bei vordefinierten Partitionierungen eine vollstindige Regelbasis.
Dazu wird zunichst jede Regel erzeugt, die sich mit den gegebenen Partitions—Mengen
darstellen ldBt. D.h. jede Kombination von Eingabe-Partitions—Mengen wird als Regel—
Pramisse eingesetzt, jede Ausgabe—Partitions—Menge wird als Konklusion verwendet.
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Anschlielend werden “falsche® und iiberfliissige Regeln entfernt, bis eine geeignete Re-
gelbasis {ibrig bleibt. Kriterium fiir die Einstufung einer Regel als “falsch“ oder “richtig*
ist ausschliefllich das korrekte Vorzeichen des berechneten Ergebnisses der Regel.

Lernalgorithmus 2 fiihrt eine Feinabstimmung der Partitions—Fuzzy—Mengen durch,
jedoch ausschlieflich eine Anderung der Weiten. Eine Verschiebung von Partitions—
Fuzzy-Mengen (dndern von Modalwerten) ist nicht vorgesehen. Das Ziel dabei ist, den
Einfluf} “guter” Regeln zu stérken und den Einfluf} “schlechter“Regeln zu verringern
(wiederum mit Hilfe des Vorzeichens bewertet). Die Anderungen beriicksichtigen den
Fehleranteil der Regeln und den Erfiillungsgrad ihrer Prdmissen. Durch Verbreitern
von Eingabe-Partitions-Mengen wird der Erfiillungsgrad der Priamissen “guter Re-
geln vergroflert. Durch Verbreitern von Konklusions—Mengen “guter® Regeln wird der
Anteil dieser Regeln am Ergebnis vergroflert. “Schlechte” Regeln erfahren die gegen-
teiligen Modifikationen.

Das MFOS-M-System:

Folgende Modifikationen sind prinzipiell moglich:

e Neufestlegung von Regel-Konklusionen

e Erzeugen neuer Regeln

e Loschen unnotiger Regeln

e Erzeugen neuer Eingabe—Partitions—Mengen

e Erzeugen neuer Ausgabe—Partitions—Mengen

e Loschen unnétiger Partitons—Fuzzy—Mengen

e Modifikation von Eingabe-Partitions—Mengen (Modalwert und Weite)

e Modifikation von Ausgabe—Partitions—Mengen (Modalwert und Weite)

Die Auswahl und Reihenfolge der Modifikationen durch das MFOS-M-System ist dem
User iiberlassen (s. Abschnitt 6.6). Zur genauen Darstellung der einzelnen Methoden s.
die Abschnitte 6.3, 6.4 und 6.5. Zur Neufestlegung von Regel-Konklusionen (d.h. Kor-
rigieren von Regeln) wird diejenige Ausgabe—Partitions—Menge als neue Konklusion
ausgewihlt, mit der die iiberpriifte Regel den minimalen Fehler verursacht. Korrigiert
wird jeweils die Regel mit dem maximalen Erfiillungsgrad ihrer Primisse, da sie den
hochsten Anteil am Ergebnis hat.

Neue Regeln werden erzeugt, falls zu einem Trainingsbeispiel keine geeignete Regel
vorhanden ist. Kriterium hierfiir ist der Erfiillungsgrad der Prédmissen der Regeln.
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Zur Definition der Primisse einer neuen Regel werden diejenigen Eingabe—Partitions—
Mengen ausgewihlt, die das aktuelle Trainingsbeispiel am besten représentieren. Krite-
rium hierfiir ist der Zugehorigkeitsgrad der Eingabe-Werte zu den Eingabe-Partitions—
Mengen. Die Konklusion wird analog mit den Ausgabe-Partitions—Mengen bestimmt.
Falls Regeln nachweislich keinen Einflul auf das Ergebnis haben, werden sie gel6scht.
Dies wird mit Hilfe der berechneten Schnitth6hen iiberpriift.

Falls beim Korrigieren bzw. Erzeugen von Regeln festgestellt wird, dafl mit keiner
vorhandenen Partitions—Fuzzy—Menge der Erfiillungsgrad grof3 genug ist bzw. der von
einer Regel verursachte Fehler klein genug ist, werden neue Eingabe— bzw. Ausgabe—
Partitions—Mengen erzeugt. Als Modalwert werden die Eingabe— bzw. Ausgabe-Werte
des aktuellen Trainingsbeispiels verwendet. Die Weite wird so gewihlt, das eine Uber-
lappung zu eventuellen Nachbar—-Mengen gegeben ist.

Auf diese Weise wird erstens sichergestellt, dafi die erzeugten Partitions—Fuzzy—Mengen
perfekt zum aktuellen Trainingsbeispiel passen. Zweitens wird erreicht, daf sich die neu
erzeugten Partitions—Fuzzy—-Mengen in die vorhandenen Partitionierungen einfiigen.
Somit sind neu erzeugte Partitions-Mengen auch fiir andere Trainingsbeispiele mit
dhnlichen Werten geeignet.

Neben dem Erzeugen neuer Partitions—Fuzzy—Mengen ist auch das Loschen unnétiger
Partitions—Fuzzy-Mengen moglich. Gleichwertige Eingabe-Partitions—Mengen lassen
sich zu einer Menge zusammenfassen. Kriterium hierfiir ist, ob zwei Nachbar-Mengen
zur Unterscheidung von Ausgabe-Werten notwendig sind oder nicht.

Zusétzlich zu diesen als Pre—Tuning bezeichneten Modifikationen ist auch ein Fine—
Tuning moglich. Als Fine-Tuning wird beim MFOS—-M-System die Anpassung der Pa-
rameter der Eingabe— und Ausgabe-Partitions—-Mengen (Modalwert und Weite) durch-
gefiihrt. Dies geschieht mit dem Backpropagation—Algorithmus oder wahlweise mit den
Modifikationen § —§-Regel, Momentum-Version und einer speziellen Kombination von
beiden.

Vergleich und Bewertung;:

Die einzelnen Optimierungs—Systeme ermoglichen die Anpassung ausgesuchter Kompo-
nenten eines Fuzzy—-Controllers. Jedoch ist es nur mit dem MFOS-M-System moglich,
jede Komponente eines Fuzzy—Controllers nach Bedarf optimieren zu lassen. Die ande-
ren Systeme beschriinken sich jeweils auf einige vorgegebene Bestandteile.

Beim Verfahren von Lin und Lee bewirkt der hybride Lernalgorithmus, dafl jede vor-
handene Regel die optimale Konklusion erhélt. Zudem werden die Eingabe— und Aus-
gabe—Partitions—Mengen optimiert. Jedoch ist weder ein Erzeugen zusétzlicher Eingabe—
Partitions—Mengen noch ein Erzeugen zusétzlicher Regeln moglich. Wird beim Konfi-
gurieren des zugehorigen Netzes eine zur korrekten Steuerung unverzichtbare Eingabe—
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Partitions—Menge oder Regel nicht beriicksichtigt, ist eine optimale Einstellung des
Fuzzy-Controllers mit dem gegebenen Lernalgorithmus unmoglich.

Beispiel 7.1 Die folgenden Fuzzy—Mengen und Regeln ergeben die Partitionierungen
und die Regelbasis fiir einen einfachen Fuzzy—Controller zur Steuerung eines Heiz-

gerats:

FEingabe (Temperatur in °C): Dreiecks—Mengen auf dem Grundraum [13,23]:

sehr kalt = A, = (13,15,17)
kalt = A, = (16,18, 20)
warm = A; = (19,21, 23)

Ausgabe (Heizleistung): Dreiecks—Mengen auf dem Grundraum [0,10]:

schwach = B, = (0,2,4)
mittel (3,5,7)

=B, =
hoch = B3 = (6,8,10)

Die linguistischen Variablen sind x fir die Temperatur und y fir die Heizleistung.

Die richtigen Regeln sind:

IF x = sehr kalt THEN y = hoch
IF x = kalt THEN y = mittel
IF x = warm THEN y = schwach

Wird nun bei der Erstellung des Netzes die Fingabe—Partitions—Menge fiir kalt und
die Regel

IF v = kalt THEN y = mittel

vergessen, so ist es mit dem Verfahren von Lin und Lee nicht mdglich, einen kor-
rekt funktionierenden Fuzzy—Controller zu erstellen. Hierfiir wdren eine zusdtzliche
Eingabe—Partitions—Menge und eine zusdtzliche Regel erforderlich, die jedoch nicht er-
zeugt werden konnen.
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Das Loschen von Regeln bzw. Partitions-Fuzzy-Mengen dient im wesentlichen zur Ver-
besserung der Performanz, es hat keinen Einflufl auf den Fehler. Daher ist es zur Opti-
mierung des Ein— Ausgabe—Verhaltens nicht erforderlich. Jedoch werden mit dem hybri-
den Lernalgorithmus fast in jedem Schritt zusétzliche Ausgabe-Partitions—Mengen er-
zeugt, die eigentlich nicht erforderlich sind und eventuell einen Schritt spéter nicht mehr
benotigt werden. Daher wére eine Moglichkeit zum Loschen von Partitions—Fuzzy—
Mengen bzw. eine Kontrolle iiber die Erzeugung neuer Partitions—Fuzzy—Mengen wiin-
schenswert.

Im Gegensatz zum Verfahren von Lin und Lee ist es mit dem NEFCON-Modell méglich,
neue Regeln zu erzeugen. Jedoch beschrinkt sich der Algorithmus auf das Kombinieren
siamtlicher vordefinierter Partitions—Fuzzy—Mengen. Ein gezieltes Erzeugen einzelner
Regeln nach Bedarf ist nicht vorgesehen.

Voraussetzung fiir die Erzeugung einer vollstindigen Regelbasis ist, da} bis auf ei-
ne Feinabstimmung geeignete Partitionierungen vordefiniert wurden. D.h. falls eine
zur korrekten Steuerung unverzichtbare Partitions—Fuzzy—Menge beim Konfigurieren
des zugehorigen Netzes vergessen wurde, ist eine optimale Einstellung des Fuzzy—
Controllers mit dem gegebenen Lernalgorithmus unmoglich.

Beispiel 7.2 Sei die gleiche Situation wie in Beispiel 7.1 gegeben. Wird nun bei der
Erstellung des NEFCON-Modells die Fingabe—Partitions—Menge kalt auf dem Finga-
beraum und die Regel

IF x = kalt THEN y = mittel

vergessen, so ist es mit Lernalgorithmus 1 nicht maoglich, die gegebenen Fuzzy—Mengen
so einzustellen, dafi die Steuerung in jeder Situation funktioniert. Hierfir wdre ei-
ne zusdtzliche Fingabe—Partitions—Menge erforderlich, die jedoch nicht erzeugt werden
kann.

Aus dem gleichen Grund ist es auch Lernalgorithmus 2 bei weglassen der Eingabe—
Partitions—Menge kalt nicht mdglich, eine fir jede Situation geeignete Regelbasis zu
erstellen. Durch Kombination der vorhandenen Partitions—Fuzzy—Mengen lassen sich
in diesem Fall nicht alle tatsdchlich benotigten Regeln erzeugen.

Zur optimalen Einstellung der Partititions-Fuzzy-Mengen erfolgt lediglich eine Ande-
rung der Weiten, nicht der Modalwerte. Das ist ungiinstig, falls einzelne Mengen
nicht optimal positioniert sind. Da keine neuen Partitions—Fuzzy—Mengen erzeugt wer-
den konnen, miissen in jedem Fall die Partitionierungen vom User vordefiniert wer-
den. Dabei wird héufig eine gleichméflige Verteilung der Partitions—Fuzzy—Mengen
gewahlt. Beispiel 6.16 zeigt, dafl dies nicht immer die beste Wahl ist. Eine Moglich-
keit, Partitions—Fuzzy-Mengen zu verschieben, wiirde daher eine bessere Anpassung
der Partitions—Fuzzy—Mengen ermoglichen.
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Die Bewertung der Regel-Ergebnisse mit dem Ziel, den Einfluf} “guter” Regeln zu ver-
groflern und den Einflul “schlechter* Regeln zu verringern, ist im Prinzip eine gute
Idee. Jedoch scheint das gewihlte Kriterium zur Bewertung nicht optimal zu sein. Ei-
ne Regel wird ausschliefflich danach bewertet, ob ihr Anteil am Ergebnis das richtige
Vorzeichen hat.

Beispiel 7.3 Sei zu einem Trainingsbeispiel das richtige Ergebnis 40.1.

Sei das berechnete Ergebnis von Regel 1: —0.1.
Sei das berechnete Ergebnis von Regel 2: +10.0.

In diesem Fall verursacht Regel 1 einen Fehler von | 0.1 — —0.1 |= 0.2,
Regel 2 verursacht einen Fehler von | 0.1 —10.0| = 9.9.

Dennoch wird Regel 1 als “schlecht® bewertet und Regel 2 als “gqut”, da nur das Ergebnis
von Regel 2 das richtige Vorzeichen hat.

Dieses Beispiel zeigt, dal mit dem gegebenen Kriterium nicht in jedem Fall die tatséich-
lich beste Regel am besten bewertet wird. Daher scheint ein anderes bzw. zusétzliches
Kriterium wie der verursachte Fehler fiir die Bewertung von Regeln besser geeignet zu
sein als ausschlieflich das Vorzeichen des mit der Regel berechneten Ergebnisses. Mit
dem entsprechenden Algorithmus des NEFCON-Modells wird der Fehleranteil einer
Regel bereits berechnet, jedoch wird er nur verwendet, um die Stiirke der Anderungen
zu steuern, und nicht, um die Regel zu bewerten.

Das MFOS-M-System bietet alle Modifikationsarten, die prinzipiell méglich sind. Vor-
handene Regeln werden korrigiert, nach Bedarf werden zusétzliche Regeln erzeugt bzw.
iiberfliissige Regeln geloscht. Ebenso ist das Erzeugen und Ld&schen von Partitions—
Fuzzy-Mengen moglich. Bei der Konfiguration eines MFOS-M-Netzes wird ein vom
Anwender vorgegebener Fuzzy—Controllers iibernommen und nach Bedarf optimiert.
Dabei ist es unbedeutend, ob einzelne Regeln oder Partitions—Fuzzy—Mengen noch
nicht definiert sind, oder nur vorhandene Partitions-Fuzzy—Mengen verdndert werden
miissen.

Beispiel 7.4 Sei die gleiche Situation wie in Beispiel 7.1 gegeben. Wird nun bei der
Erstellung des MFOS-M-Systems die Eingabe—Partitions—Menge kalt auf dem FEin-
gaberaum und die Regel

IF v = kalt THEN y = mittel

vergessen, so erzeugt das MFOS-M-Verfahren die fehlende Regel und eine neue Eingabe—
Partitions—Menge

kalt = A, = (16.2,18.0,19.8)
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mit der die berechneten Ergebnisse genau so gut sind wie mit der urspringlichen Menge
(16, 18,20) (vgl. Beispiel 6.10).

Die einzelnen Modifikationen werden nach Wahl des Benutzers in Abhingigkeit der
Trainingsdaten durchgefiihrt. Zur Bewertung einer Regel wird der Fehler beriicksich-
tigt, den die Regel verursacht. Neue Partitions—Mengen werden nach Bedarf erzeugt
und von den Regeln verwendet. Dabei wird vermieden, wie beim Verfahren von Lin und
Lee, mehrere dhnliche Partitions—Fuzzy—Mengen zu erzeugen, von denen eine geniigen
wiirde.

Zur Feinabstimmung der Partitions—Fuzzy—Mengen werden die Modalwerte und Wei-
ten mit Hilfe des Backpropagation—Algorithmus und einiger Modifikationen angepaft.
Aufgrund der Beriicksichtigung sémtlicher prinzipiell moglicher Modifikationen gibt es
somit keine besonderen Einschrinkungen oder Voraussetzungen fiir die Optimierung
eines Fuzzy-Controllers mit dem MFOS-M-System.

Insgesamt 1483t sich folgendes Aussagen:

Lediglich mit dem MFOS-M-System lassen sich simtliche Komponenten eines Fuzzy—
Controllers nach Bedarf optimieren. Eine konkrete Einschrinkung oder notwendige
Voraussetzung wie bei den anderen Systemen 1t sich nicht feststellen. Daher ist zu
erwarten, dal mit dem MFOS-M-System in nahezu allen Féllen die Optimierung eines
vorgegebenen Fuzzy-Controllers zu erreichen ist, unabhéngig von der Konfiguration,
die der Anwender vorgibt.

Die anderen vorgestellten Optimierungs—Systeme sind von folgenden Voraussetzungen
abhéngig:

e fiir den erfolgreichen Einsatz des Verfahrens von Lin und Lee miissen in jedem
Fall die Anzahl der Eingabe-Partitions-Mengen und die Anzahl der Regeln vorher
korrekt bestimmt werden

o fiir den erfolgreichen Einsatz des NEFCON-Modells sind bis auf Feinabstimmung
korrekte Partitionierungen unbedingt erforderlich

Diese Bedingungen miissen vom Anwender sichergestellt werden. Dabei sind eventuell
andere Systeme zur automatischen Generierung von Fuzzy-Mengen oder Fuzzy-Regeln
hilfreich. Wenn die genannten Bedingungen erfiillt werden, ist mit jedem dieser Systeme
die Optimierung eines Fuzzy-Controllers zu erreichen.

7.3 Vergleich gemeinsamer Verfahren

Samtliche vorgestellten Optimierungs—Systeme stellen Methoden zur Verfiigung, Fuzzy—
Controller zu optimieren. Manche Methoden dhneln sich im Ziel und Durchfiihrung,
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andere sind nur in einem bestimmten System vorhanden. Zum Teil werden die gleichen
Ziele mit unterschiedlichen Methoden realisiert. Welche Methoden sind besser geeignet?
Lassen sich bestimmte Methoden eines Systems auf ein anderes System iibertragen?

Neufestlegung von Regel-Konklusionen, erzeugen neuer Ausgabe-Partitions—Mengen:

Das Verfahren von Lin und Lee und das MFOS-M-System ermdglichen das Andern
von Regel-Konklusionen und das Erzeugen neuer Ausgabe—Partitions—Mengen. Beide
Systeme setzen eine tatsidchlich andere Partitions—Fuzzy—Menge als neue Konklusion ei-
ner Regel ein. Daher soll hier verglichen werden, wie dieser Vorgang durchgefiihrt wird.

Samtliche Modifikationen des Verfahrens von Lin und Lee basieren auf dem Backpropa-
gation—Algorithmus. Es wird grundsétzlich angenommen, daf§ eine mit dem Backpro-
pagation—Algorithmus aus der Ausgabe-Partitions—Menge B;, neu berechnete Menge
E}‘f“ die bessere Konklusion fiir eine Regel mit hohem Erfiillungsgrad der Pramisse
ist. Das heif}t, die Konklusions-Menge Ej* soll durch E?f“ ersetzt werden, falls der

Erfiillungsgrad der Pramisse einer Regel mit Konklusion B;, grofl genug ist. Dies wird
durch eine der drei folgenden Moglichkeiten durchgefiihrt:

1. ist Ej”f“ dhnlich zu Ej*, wird die Ej* gedndert zu Eﬁfu

2. ist E;‘f“ dhnlich zu einer anderen Fuzzy-Menge EJI*, wird diese als neue Konklu-
sion der betroffenen Regeln eingesetzt

3. ist 5]”5“ zu keiner vorhandenen Ausgabe—Partitions—Menge dhnlich genug, wird

Ej’-’f“ als neue Fuzzy-Menge eingefiigt und als Konklusion betroffener Regeln ein-
gesetzt

Das MFOS-M-System é&ndert die Konklusion einer Regel, falls der Fehler, den diese
Regel verursacht, zu grof} ist. Als neue Konklusion wird die Ausgabe-Partitons—-Menge
gewdhlt, die bei dieser Regel den geringsten Fehler verursacht. Falls auch dieser Feh-
ler zu grof} ist, wird eine neue Ausgabe—Partitions—Menge erzeugt. Somit bekommt
jede Regel in einem Schritt sofort die richtige Konklusion. Insbesondere werden nur
tatsdchlich bendtigte Fuzzy-Mengen erzeugt. Beim Verfahren vom Lin und Lee werden
die Konklusionen eventuell mehrmals gedndert, da in jedem Durchgang neue Fuzzy-
Mengen mit dem Backpropagation—Algorithmus berechnet werden. Auch ist es moglich,
immer wieder zusédtzliche Fuzzy-Mengen zu erzeugen, die noch etwas besser sind als
die zuvor definierten. Somit werden viele Fuzzy-Mengen erzeugt, die nicht unbedingt
benotigt werden.

Letztlich bewirken beide Systeme, daf} eine Regel die optimale Konklusion bekommt.
Da auch mit dem MFOS-M-System das Backpropagation—Verfahren moglich ist, sind
die Ergebnisse des MFOS—-M—-Systems in keinem Fall schlechter. Da der Aufwand beim
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Verfahren von Lin und Lee groBer ist, ist eine Ubertragung dieser Methode auf das
MFOS-M-System nicht sinnvoll. Ungekehrt ist zu erwarten, dafl eine direkte Bestim-
mung der Konklusion und eine direkte Erzeugung neuer Partitions—Fuzzy—Mengen auf-
grund von Trainingsdaten das Verfahren von Lin und Lee beschleunigen wiirde. Daher
scheint es sinnvoll zu sein, eine Methode zur Korrektur von Regeln und zur Erzeugung
von Fuzzy-Mengen als Pre-Tuning in das Verfahren von Lin und Lee zu integrieren.

Erzeugen neuer Regeln

Das NEFCON-Modell und das MFOS-M-System bieten die Moglichkeit, neue Regeln
zu erzeugen. Dieses Ziel wird von beiden Systemen jedoch auf grundlegend unterschied-
liche Weise realisiert:

e Das NEFCON-Modell kombiniert jede vorhandene Eingabe-Partitions-Menge
zu Regel-Pramissen und wihlt jede vorhandene Ausgabe—Partitions—Menge als
Konklusion. Anschliefend werden alle ungeeigneten und unnoétigen Regeln ent-
fernt.

e Das MFOS-M-System erzeugt gezielt eine neue Regel, falls fiir eine bestimmte
Situation keine geeignete Regel vorhanden ist. Dabei werden direkt die optimal
geeigneten Partitions—Fuzzy—Mengen als Pramisse und Konklusion ausgewéhlt.

Das NEFCON-Modell ist prinzipiell abhéngig von bis auf Feinabstimmung korrekt de-
finierten Partitionierungen. Unter dieser Voraussetzung ist das Verfahren geeignet, eine
korrekte Regelbasis zu erzeugen. Jedoch scheint es umsténdlicher zu sein als das Verfah-
ren des MFOS-M-Systems, das direkt die bendtigten Regeln erzeugt. Eine Ubertragung
des NEFCON-Verfahrens auf das MFOS-M-System wiire prinzipiell moglich, falls die
Bewertung der Regeln modifiziert wird. Jedoch scheint die Ubertragung nicht sinnvoll,
da sich bereits mit dem MFOS-M-Verfahren eine komplette Regelbasis erzeugen 1483t.

Eine Ubertragung der MFOS-M-Methode zum Erzeugen von Regeln auf das NEFCON—
System ist prinzipiell méglich. Aufgrund der speziellen Art der Regelauswertung beim
NEFCON-System ist jedoch zu erwarten, dafl die analog zur MFOS-M-Methode aus-
gewahlten Ausgabe—Partitions—Mengen zu hohen Fehlern fiihren. Eine anschlieflende
Anpassung der Partitions—Fuzzy—Menge mit dem NEFCON-Lernalgorithmus 1 kénnte
diesen Fehler minimieren.

Modifikation von Partitions—Fuzzy—Mengen

Jedes vorgestellte Optimierungs—System ermoglicht die Modifikation von Partitions—
Fuzzy—Mengen. Das Verfahren von Lin und Lee und das MFOS-M-System verwen-
den dazu den Backpropagation—Algorithmus. Beim MFOS-M-System werden zusétz-
lich einige Modifikationen des Standard-Backpropagation—Verfahrens eingesetzt. Das
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NEFCON-System modifiziert die Weiten der Partitions-Fuzzy-Mengen mit einer an-
deren Methode, basierend auf einem Fehler-Mafl und der Bewertung der Regeln.

Das Backpropagation—Verfahren ist grundsétzlich geeignet fiir eine Anwendung mit
dem NEFCON-System. Falls zusétzlich zu den Weiten auch die Modalwerte der Parti-
tions—Fuzzy-Mengen angepafit werden, ist eine Verbesserung zu erwarten. Umgekehrt
ist auch eine Ubertragung der NEFCON-Methode auf die anderen Systeme prinzipiell
moglich. Jedoch mufl dazu die Bewertung der Regeln anders vorgenommen werden,
z.B. aufgrund des Fehlers, den eine Regel verursacht.

Weitere von mehreren der vorgestellten Optimierungs—Systemen durchgefiihrten Ver-
fahren gibt es nicht. Die Md&glichkeiten

e Loschen unnotiger Regeln
e Erzeugen neuer Eingabe-Partitions—Mengen

e Loschen unnétiger Partitions—Fuzzy—Mengen

stellt nur das MFOS-M-System zur Verfiigung. Daher gibt es keine weiteren Verfahren,
die verglichen werden konnen.

7.4 TUbertragung von Verfahren

Zum Abschlufl dieser Untersuchungen soll nun iiberpriift werden, in wie Weit sich die
einzelnen Optimierungs—Verfahren auf eines der anderen Systeme iibertragen lassen.
Insbesondere geht es dabei um die Frage, ob sich die erwéhnten Defizite der einzelnen
Optimierungs—Systeme beheben lassen bzw. ob sich die Optimierungs—Ziele effektiver
erreichen lassen.

Das Verfahren von Lin und Lee:

Falls bei der Erstellung des zugehérigen Netzes eine zur korrekten Steuerung unver-
zichtbare Eingabe-Partitions—Menge oder Regel nicht beriicksichtigt wird, ist eine op-
timale Einstellung des Fuzzy-Controllers mit dem Verfahren von Lin und Lee nicht
moglich (s. Beispiel 7.1). Daher wiirde eine Erweiterung um ein Verfahren zum Er-
zeugen von Regeln bzw. Eingabe-Partitions-Mengen die Einsatzmdglichkeiten dieses
Optimierungs—Systems erweitern.

Das NEFCON-Modell und das MFOS—M-System stellen unterschiedliche Methoden
zum Erzeugen von Regeln zur Verfiigung. Ist es moglich, eine dieser Methoden auf das
Verfahren von Lin und Lee zu iibertragen?
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e Die NEFCON-Methode erzeugt zunéchst alle Regeln, die aus den vordefinierten
Partitions—Fuzzy—Mengen durch Kombination konstruiert werden kénnen. An-
schlieBend werden abhiingig von der Bewertung der Regeln “falsche und iiber-
fliissige Regeln entfernt. Mit einigen Modifikationen ist eine Ubertragung dieser
Methode auf das Verfahren von Lin und Lee prinzipiell moglich.

Das verwendete Netz ist so konstruiert, daf} eine Initialisierung mit sémtlichen
aus den Partitions-Fuzzy-Mengen kombinierbaren Regeln durchfiihrbar ist. Die
Bewertung der Regeln muf} allerdings modifiziert werden, da die Ausgaben beim
Verfahren von Lin und Lee nicht normiert sind. Werden die einzelnen Regeln z.B.
mit Hilfe des von ihnen verursachten Fehlers bewertet, ist eine Auswahl geeigne-
ter Regeln analog der NEFCON-Methode durchfiihrbar.

e Die MFOS-M-Methode erzeugt eine neue Regel, falls zu einem Trainingsbeispiel
der Erfiillungsgrad der Priamisse von jeder vorhandenen Regel zu gering ist. Die
verwendeten Eingabe- und Ausgabe-Partitions-Mengen werden mit Hilfe des
maximalen Zugehorigkeitsgrades der Trainingsdaten bestimmt. Diese Methode
ist analog beim Verfahren von Lin und Lee durchfiihrbar.

Neue Eingabe-Partitions-Mengen werden ausschlieflich mit dem MFOS-M-Sys-
tem erzeugt. Falls beim Erzeugen einer Regel der maximale Zugehorigkeitsgrad
der Trainingsdaten zu den Eingabe-Partitions—Mengen zu gering ist, wird ei-
ne zuséitzliche Eingabe—Partititions—Menge erzeugt. Modalwert ist der Eingabe—
Wert, Weite ist das 1.2—fache des Abstandes zum Modalwert der nichsten Nachbar—
Menge. Diese Methode ist analog beim Verfahren von Lin und Lee durchfiihrbar.

Somit lassen sich durch Ubertragung der MFOS-M-Methoden zum Erzeugen von Re-
geln und Eingabe-Partitions—-Mengen die Einschrinkungen fiir den Einsatz des Verfah-
rens von Lin und Lee beheben. Alternativ ist eine Ubertragung der NEFCON-Methode
zum Erzeugen von Regeln auf das Verfahren von Lin und Lee moglich, falls die Bewer-
tung der Regeln mit einer geeigneten Methode erfolgt.

Das Verfahren von Lin und Lee bestimmt mit der hybriden Methode (s. Kapitel 4) in
mehreren Schritten die optimale Konklusion fiir jede vorhandene Regel. Dabei werden
fast in jedem Schritt zusétzliche Ausgabe—Partitions—Mengen erzeugt, die einige Schrit-
te spater nicht mehr benétigt werden. Daher wire, wie in Abschnitt 7.3 vorgeschlagen,
eine Kombination mit der MFOS-M-Methode zum Korrigieren von Regeln sinnvoll:

e In einer Pre-Tuning—Phase wird analog zur MFOS-M—-Methode zum Korrigieren
von Regeln fiir jede Regel die beste Ausgabe-Partitions—Menge als Konklusion
bestimmt. Da die MFOS-M-Methode die Ausgabe—Partitions—Mengen aufgrund
des Zugehorigkeitsgrades der Trainingsdaten zu diesen Mengen bewertet, ist eine
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Ubertragung dieser Methode auf das Verfahren von Lin und Lee mdglich. Falls
der maximale Zugehorigkeitsgrad der Trainingsdaten zu den Ausgabe—Partitions—
Mengen zu gering ist, 148t sich analog zur MFOS-M-Methode zum Erzeugen
von Partitions—Mengen eine geeignete Ausgabe-Partitions—Menge kreieren und
als Konklusion einsetzen.

e Die hybride Methode von Lin und Lee wird anschlielend als Fine-Tuning durch-
gefiihrt.

Es ist zu erwarten, dafl durch diese Vorgehensweise der Aufwand fiir die hybride Me-
thode von Lin und Lee stark reduziert wird, da simtliche Regeln vorher eine bis auf
Feinabstimmung korrekte Konklusion erhalten. Insbesondere werden dadurch weniger
zusitzliche Ausgabe—Partitions—Mengen erzeugt, die nicht unbedingt benétigt werden.

Das NEFCON-Modell:

Falls bei der Erstellung des zugehorigen Netzes eine zur korrekten Steuerung unverzicht-
bare Eingabe—Partitions—Menge nicht beriicksichtigt wird, ist eine optimale Einstellung
des Fuzzy—Controllers mit dem NEFCON-Modell nicht moglich (s. Beispiel 7.2). Glei-
ches gilt, falls eine unbedingt bené6tigte Ausgabe—Partitions—Menge nicht beriicksichtigt
wurde. Daher wiirde eine Erweiterung um ein Verfahren zum Erzeugen von Partitions—
Fuzzy—Mengen die Einsatzmoglichkeiten dieses Optimierungs—Systems erweitern.

Eine Ubertragung der MFOS-M-Methode zum Erzeugen neuer Partitions-Fuzzy Men-
gen auf das NEFCON-Modell ist grundsétzlich moéglich. Jedoch ist zu erwarten, dafl
die mit Hilfe der Trainingsdaten mit der MFOS-M-Methode erzeugten Ausgabe—
Partitions—Mengen nicht optimal fiir ein NEFCON-Netz sind. Der Grund hierfiir liegt
in der speziellen Berechnung der Regel-Ergebnisse (s. Kapitel 5). Nach Erzeugung aller
benétigten Partitions—Fuzzy—Mengen lassen sich mit der NEFCON-Methode zur Er-
zeugung einer Regelbasis alle bendtigten Regeln erzeugen. AnschlieBend miissen mit
dem NEFCON-Lernalgorithmus 1 die Partitions-Fuzzy-Mengen korrekt eingestellt
werden.

Alternativ ist es moglich, die MFOS-M-Methode zum Erzeugen von Regeln auf das
NEFCON-Modell zu iibertragen und direkt zusétzliche Regeln zu erzeugen. Auch bei
dieser Vorgehensweise ist zu erwarten, dafl die analog zur MFOS-M-Methode aus-
gewahlten Konklusionen zun#chst nicht optimal sind. Eine anschliefende Anpassung
der Partitions—Fuzzy-Mengen mit NEFCON-Lernalgorithmus 1 minimiert den Feh-
ler. Beide Alternativen beheben die Einschriankungen fiir den Einsatz des NEFCON-
Modells.

Das MFOS-M-System:

Die Untersuchungen in Abschnitt 7.2 haben gezeigt, daf fiir die Optimierung eines
Fuzzy—Controllers mit dem MFOS-M-System keine besonderen Einschréinkungen oder



188

KAPITEL 7. VERGLEICH DER OPTIMIERUNGS-SYSTEME

Voraussetzungen bestehen. Somit gibt es keinen grundsitzlichen Bedarf, die Einsatz-
moglichkeiten dieses Optimierungs—Systems zu erweitern.

Dennoch stellt sich die Frage, ob es sinnvoll ist, bestimmte Methoden eines anderes Sy-
stems auf das MFOS-M-System zu iibertragen. Moglicherweise ergeben sich dadurch
effektivere Verfahren oder alternative Lésungswege.

Folgende Modifikationsmoglichkeiten werden von MFOS-M-System und mindestens
einem der anderen vorgestellten Optimierungs—Systeme unterstiitzt:

Andern von Regel-Konklusionen
Erzeugen neuer Ausgabe-Partitions—Mengen
Modifikation von Partitions—Fuzzy—Mengen

Erzeugen neuer Regeln

Wie bereits in Abschnitt 7.3 dargestellt wurde, gibt es prinzipiell folgende Moglichkei-
ten, das MFOS-M-System mit einer Methode eines der anderen vorgestellten Opti-
mierungs—Systeme zu erginzen:

Die hybride Methode von Lin und Lee bestimmt in mehreren Schritten fiir jede
Regel die optimale Konklusion. Dabei werden mit Hilfe des Backpropagation—
Algorithmus mehrere zusitzliche Ausgabe—Partitions—Mengen erzeugt, die nicht
unbedingt benotigt werden, bis schliefilich die optimale Konklusion gefunden
wird.

Mit der MFOS-M-Methode zum Korrigieren von Regeln wird sofort in einem
Schritt eine geeignete Konklusion bestimmt. Bei Bedarf wird genau die benétig-
te Ausgabe-Partitions—Menge erzeugt. Abschliefend erfolgt ein Fine-Tuning der
Partitions—Fuzzy-Mengen mit dem Backpropagation—Algorithmus. Mit der hy-
briden Methode von Lin und Lee ist daher weder eine Erhéhung der Effektivitét
noch ein geringerer Fehler zu erwarten. Deshalb ist eine (prinzipiell mogliche)
Ubertragung dieser Methode auf das MFOS-M-System nicht sinnvoll.

Die NEFCON-Methode zur Erzeugung einer Regelbasis bildet alle Regeln, die
sich durch Kombination vorhandener Eingabe— und Ausgabe—-Partitions—Mengen
darstellen lassen. Anschlielend werden “schlechte“ und nicht benétigte Regeln
entfernt. Diese Vorgehensweise ist grundsétzlich auch mit dem MFOS-M-System
moglich. Zur Bewertung der Regeln wird dazu ein anderes Kriterium benétigt,
da die Ausgabe beim MFOS-M-System nicht normiert sein muf}. Hier bietet sich
der von den Regeln verursachte Fehler als Kriterium an.
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Da sich bereits mit der MFOS-M-Methode zum Erzeugen von Regeln alle ben6tig-
ten Regeln erzeugen lassen, besteht grundsitzlich kein Bedarf an einem alterna-
tiven Verfahren. Mit der MFOS-M-Methode werden direkt in einem Schritt kor-
rekte Regeln erzeugt, so dafl die NEFCON-Methode keine groflere Effektivitét
erwarten liBt. Daher scheint eine Ubertragung dieser Methode auf das MFOS—
M-System nicht sinnvoll.

e Der NEFCON-Lernalgorithmus 1 adaptiert die Partitions—Fuzzy-Mengen mit
dem Ziel, den Einfluf} “guter* Regeln zu vergréflern und den Einflu} “schlechter*
Regeln zu verringern. Hierzu soll der Erfiillungsgrad der Priamissen “guter® Re-
geln und der Betrag ihres Beitrags zum Ergebnis vergrofiert werden. Fiir “schlech-
te“ Regeln soll das Gegenteil erreicht werden.

Eine Ubertragung dieser Vorgehensweise auf das MFOS-M-System erfordert ei-
nige Modifikationen. Zur Bewertung einer Regel muf} ein alternatives Kriteri-
um gewdhlt werden, z.B. der von der Regel verursachte Fehler. Eine Erh6hung
des Erfiillungsgrades der Pramissen “guter® Regeln und eine Verringerung des
Erfiillungsgrades der Pramissen “schlechter” Regeln ist in jedem Fall sinnvoll, da
der Erfiillungsgrad der Pramisse den Einflul einer Regel auf das Ergebnis steuert.
Zur Anpassung der Ausgabe—-Partitions—Mengen wire die zusétzliche Beriicksich-
tigung der korrekten Ausgabe wiinschenswert.

Der Nutzen einer Ubertragung dieser Methode auf das MFOS-M-System ist
fraglich. Mit dem Backpropagation—Algorithmus ist bereits eine Optimierung der
Partitions—Fuzzy-Mengen moglich. Insbesondere werden im Gegensatz zur NEF-
CON-Methode auch die Modalwerte und somit die Positionen der Partitions—
Fuzzy—Mengen angepaflt, wodurch eine wesentlich effektivere Einstellung gewéhr-
leistet wird. Daher ist durch die NEFCON-Methode weder eine héhere Effekti-
vitit noch ein geringerer Fehler zu erwarten, so daB eine Ubertragung dieser
Methode auf das MFOS-M-System nicht sinnvoll erscheint.
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Kapitel 8

Das ANFIS—System

In der Literatur werden hdufig Sugeno—Controller mit Hilfe von neuronalen Netzen
simuliert und optimiert. Die Ubertragung eines Sugeno-Controllers auf ein funktio-
nal Aquivalentes neuronales Netz gestaltet sich einfacher als die Ubetragung eines
Mamdani—Controllers, da bei Sugeno-Controllern die Defuzzifizierung entfillt. Zudem
gibt es natiirliche Gemeinsamkeiten zwischen Sugeno—Controllern und sogenannten
RBF-Netzen (Radiale-Basisfunktionen—Netze). Zur Beschreibung von RBF-Netzen
und deren Vergleich mit Sugeno—Controllern s. [Zell, 1996] und [WuTam, 1999]. Stell-
vertretend fiir Optimierungs—Systeme fiir Sugeno—Controller soll in diesem Kapitel das
ANFIS-System vorgestellt werden.

Das ANFIS-System (Adpative-Network-based Fuzzy Inference System, [Jang, 1993])
ist ein universelles Modell eines neuronalen Netzes zur Modellierung und Optimierung
eines Fuzzy—Controllers. Im Gegensatz zum Verfahren von Lin und Lee (s. Kapitel 4)
und zum NEFCON-Modell (s. Kapitel 5) wird hier ein Sugeno—Controller verwendet.

8.1 Aufbau des Systems

Zur Vereinfachung der Konstruktion wird vorausgesetzt, dafl sich jede Regel nur auf
eine Ausgabe-Dimension bezieht. Aufgrund &dquivalenter Umformungsmdoglichkeiten
stellt dies keine Einschrinkung dar (vgl. Kapitel 3). Eine Regel, die zwei Ausgabe—
Dimensionen verwendet, wird durch zwei Regeln, die jeweils eine Ausgabe—-Dimension
verwenden, ersetzt. Ein ANFIS-Netz besteht aus fiinf Schichten. In Schicht 1 gibt es
ein Neuron fiir jede Eingabe-Partitions-Menge. Schicht 2, Schicht 3 und Schicht 4 ent-
halten jeweils fiir jede Regel ein Neuron. Jedes Neuron in Schicht 2 ist mit genau den
Neuronen aus Schicht 1 verbunden, die bei der Prédmisse der zugehdrigen Regel ver-
wendet werden. So wird die Prdmisse der Regeln in diesen Verbindungen gespeichert.
Schicht 3 und Schicht 2 sind total verbunden. Jedes Neuron aus Schicht 4 ist genau mit
dem Neuron aus Schicht 3 verbunden, das dieselbe Regel reprisentiert. Jedes Ausgabe—
Neuron (Schicht 5) ist mit allen Neuronen aus Schicht 4 verbunden, deren zugehorige
Regel sich auf die entsprechende Ausgabe-Dimension bezieht.
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Beispiel 8.1 Abbildung 8.1 zeigt ein ANFIS-System fiir folgende Regeln:
Ri: IF o= Ay UND wy= Ay THEN y=c
R2 : IF Ty = 412 UND To = 422 THEN Y = Co
R3 : IF T = A13 UND To = A22 THEN Yy = C3

mit ¢; € R den reellen Konklusionen.

Abbildung 8.1: Aufbau eines ANFIS-Systems

Jedes Neuron in Schicht 1 représentiert eine Eingabe—Partitions—Menge. Als Parameter
werden die Werte dieser Fuzzy-Menge verwendet, z.B. (m,w) (Modalweit und Weite)
bei Gaufi-Mengen. Als Ausgabe wird der Zugehorigkeitsgrad der Eingabe zu dieser
Menge berechnet. Jedes Neuron aus Schicht 2 berechnet eine T-Norm seiner Einga-
ben, z.B. das Produkt der Eingaben. Damit entspricht die Ausgabe dieser Neuronen
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dem Erfiillungsgrad E} der Primisse der zugehorigen Regel Ry. In Schicht 3 berechnet
jedes Neuron Nsj, den gemittelten Erfillungsgrad M Ej, von Regel R.

Definition 8.1 Sei die Regelbasis eines Fuzzy—Controllers gegeben. Der gemittelte Er-
fillungsgrad einer Regel Ry: M E) wird berechnet gemdpf:

Ej
Y. E

Ri€Reg(j)

ME), =

mit Reg(j) der Menge aller Regeln, deren Konklusion sich auf dieselbe Ausgabe—Dimen-
sion Y; bezieht wie Regel Ry.

In Schicht 4 berechnet jedes Neuron das Produkt seiner Eingabe M Ej, mit der Konklu-
sion der zugehorigen Regel ¢, (reell) bzw. fy, falls die Konklusion eine lineare Funktion
ist (vgl. Abschnitt 3.12). Die Ausgabe dieser Neuronen ist somit der gemittelte Anteil
der zugehorigen Regel am Ergebnis. In Schicht 5 berechnet jedes Neuron die Summe
seiner Eingaben, um die Netzausgabe zu erhalten. Auf diese Weise liefert das ANFIS—
Netz zu den selben Eingabe—Werten dieselben Ausgabe-Werte, wie der modellierte
Sugeno—Controller:

Die Erfiillungsgrade E} der Pramissen werden offensichtlich korrekt berechnet. Fiir die
Ausgabe des Sugeno—Controllers (s, ..., s,) gilt nach Definition (s. Abschnitt 3.12):

> Ep-fi
¢ — Rp€Reg(j)
J Z Ek
Ry EReg(j)
somit gilt fiir die Netzsausgabe (01,...,04,):
>, Erfx
. — Z L.f_ Z Ei - fi _ RicReg(y) .
= Y BT Y B >, LB —
R €Reg7) € Reg(s) Pk ERe9) gy Reg(j) Ri€ Reg()

D.h. das ANFIS—Netz fiihrt exakt dieselben Berechnungen durch wie der Sugeno—
Controller, lediglich die Reihenfolge ist veréindert. Schicht 3 berechnet die Werte von

ZEik()E,’ in Schicht 4 werden diese Werte mit den f, multipliziert, Schicht 5 sum-
Rl€Reg J

miert diese Produkte auf. Demnach verhilt sich das Netz so, wie der Fuzzy—Controller,
den es représentiert. Zur Optimierung der berechneten Ausgaben werden Lernverfahren
eingesetzt.
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8.2 Lernverfahren und Anwendung

Fiir ANFIS-Netze ist ausschliefilich ein Gradientenabstiegsverfahren und eine [inea-
re Methode als Lernverfahren vorgesehen. Das heifit, es werden lediglich die Parame-
ter der Fuzzy—Mengen auf dem Eingaberaum und die reellen Konklusionen angepaft.
Fehlerfunktion F' fiir den Gradientenabstieg ist der mittlere quadratische Fehler. Die
Anpassung der Parameter m;, (Modalwert), w;, (Weite) der Fuzzy—Mengen auf dem
Eingaberaum und der Regel-Konklusionen ¢; erfolgt somit geméaf:

oF

A i — T
OF

A e — — 1]
OF

A i — — I
¢ 7 aci*

mit 1 > 0 einer Lernrate.

Alternativ wird ein hybrides Verfahren aus dem Gradientenabstieg und einem linea-
rem Lernverfahren eingesetzt: werden die Parameter der Fuzzy-Mengen auf dem Ein-
gaberaum als fest vorausgesetzt, ldst sich die Netzausgabe als Linearkombination der
Regel-Konklusionen ¢;, und der gemittelten Erfiillungsgrade der Regeln M E} (Ausga-
ben Schicht 3) darstellen:

0j = Z MEk'Ck

RrEReg(j)

Unter dieser Voraussetzung sind fiir jedes Trainingsbeispiel die einmal berechneten
Werte M E, fest. Somit ist zur Bestimmung der optimalen Werte der Regel-Konklusion-
en ¢ ein lineares Gleichungssystem zu l6sen. Analog zum linearen Assoziierer (vgl.
Abschnitt 2.5) wird der Fehler mit Hilfe der Pseudo—Inversen minimiert. Nach Bestim-
mung der optimalen Werte der Regel-Konklusionen ¢, bei gegebenen Werten M Ej
werden die Fuzzy-Mengen auf dem Eingaberaum angepafit. Anschlieflend werden die
neuen Werte M FE), bestimmt und ein neues lineares Gleichungssystem erstellt. Das
hybride Verfahren ist ein online-Training mit zwei abwechselnden Phasen:

1. Forward—Pass: Anpassung der Werte von ¢, mit Hilfe der Pseudo—Inversen
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2. Backward—Pass: Anpassung der Werte von m,, und w;, mit Hilfe des Gradien-
tenabstiegs

Da im Forward—Pass die Werte der ¢, fiir die jeweils aktuellen Werte von m;, und w;,
sofort in einem Schritt optimiert werden, ermdglicht das hybride Verfahren ein schnel-
lere Lernen als das reine Gradientenabstiegsverfahren.

Ein entscheidender Nachteil des ANFIS—-Systems ist, dafl ausschliellich die Parameter
der vorhandenen Fuzzy—Mengen und der Regel-Konklusionen optimiert werden. Ein
Erzeugen oder Korrigieren von Regeln ist nicht vorgesehen. Falls eine notwendige Regel
bei der Initialisierung eines ANFIS—Netzes nicht beriicksichtigt wurde, ist somit eine
optimale Anpassung des Systems nicht moglich. Gleiches gilt, falls zu wenig Eingabe—
Partitions—Mengen definiert wurden, da auch das Erzeugen neuer Fuzzy—Mengen nicht
durchgefiihrt wird.

Fiir den erfolgreichen Einsatz eines ANFIS—Netzes mufl die Anzahl der Partitions—
Mengen und Regeln vorher bestimmt werden. Eine M6glichkeit ist, nach Festlegung der
Eingabe-Partitionierungen jede Kombination der Eingabe-Fuzzy—-Mengen als Regel—
Pramisse zu verwenden. Bei drei Eingabe-Dimensionen mit jeweils sieben Mengen er-
gibt dies bereits 7 -7 -7 = 343 mogliche Kombinationen. Die meisten davon stellen
allerdings Situationen dar, die bei der Anwendung nicht auftreten, so dafl auf diese
Weise viele unnétige Regeln erzeugt werden. Die Autoren empfehlen in [Jang, 1993]
die geeignete Struktur des Netzes (Anzahl Neuronen Schicht 1 = Anzahl Eingabe—
Partitions—-Mengen, Anzahl Neuronen Schicht 2, 3 und 4 = Anzahl Regeln) durch
ausprobieren herauszufinden. Dies entspricht der Vorgehensweise beim Einsatz von
Standard-Multilayer—Perzeptrons. Hier wird versucht, basierend auf Erfahrungswer-
ten, durch ausprobieren eine hinreichend gute Netzstruktur zu finden.

Ein klassisches MLP ist jedoch nicht so stark abhingig von der Anzahl der Neuronen,
d.h. der Anwender hat mehr Spielraum. Grund hierfiir ist der Aufbau der Neuronen
eines MLP: jedes verborgene Neuron berechnet die gewichtete Summe seiner Einga-
ben und setzt diesen Wert in eine sigmoide Funktion ein (s. Abschnitt 2.6). Falls ein
verborgenes Neuron entfernt wird, fehlt bei den gewichteten Summen der néchsten
Schicht jeweils ein Summand. Dies wird durch entsprechend angepafite Gewichtswerte
weitestgehend ausgeglichen, so dafl eine hinreichende Fehlerminimierung immer noch
moglich ist. Konsequenz ist, dafl die Anzahl der Schichten und verborgenen Neuronen
beim MLP relativ unkritisch ist.

Bei einem ANFIS—Netz verhélt sich dies anders: jedes Neuron in Schicht 1 repriasentiert
eine Eingabe—Partitions—Menge. Die Partitionierungen teilen die Eingabe—Dimensionen
in verschiedene Abschnitte auf, in denen unterschiedliche Ausgaben gewiinscht sind.
Falls in einem Bereich, der von einer einzigen Fuzzy—Menge iiberdeckt wird, verschie-
dene Ausgaben korrekt sind, ist dies mit nur einer Fuzzy—Mengen nicht zu erreichen.
In den Schichten 2 bis 4 reprisentiert jedes Neuron eine Regel. Um die richtigen Aus-
gaben zu berechnen, mufl fiir jede praktisch mogliche Situation die korrekte Regel
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vorhanden sein. Eine andere Regel wird in einer anderen Situation aktiv. Somit ist es
beim ANFIS—Netz nicht moglich, analog zum MLP das Fehlen einzelner verborgener
Neuronen durch Adaption der Gewichts—Werte zu kompensieren.

Eine genauere Bewertung dieses Verfahrens sowie ein Vergleich zu den anderen vorge-
stellten Optimierungs—Systemen und ein weiteres Beispiel zu diesem Verfahren (Bei-
spiel 10.1) werden in Kapitel 7 vorgestellt.



Kapitel 9

MFOS fiir Sugeno—Controller

Das in Kapitel 6 vorgestellte MFOS-M-System ist ausschliellich zur Représentation
und Optimierung eines Fuzzy-Controllers nach Mamdani vorgesehen. In diesem Ka-
pitel wird ein alternatives MFOS-System zur Représentation und Optimierung eines
Sugeno—Controllers (MFOS-S) entwickelt. Da ein Sugeno—Controller keine Ausgabe—
Partitions—Mengen verwendet, mufy das verwendete neuronale Netz anders aufgebaut
sein als ein MFOS-M-Netz. Insbesondere miissen aus dem gleichen Grund die einzelnen
Lernverfahren modifiziert werden.

9.1 Aufbau und Arbeitsweise des MFOS—S—Netzes

Das MFOS-System fiir Sugeno—-Controller (MFOS-S) soll die gleichen Einsatz— und
Optimierungsmoglichkeiten wie das MFOS-M-System bieten. Daher wurden dieselben
Voraussetzungen an den Sugeno—Controller gemacht, wie an den Fuzzy—Controller fiir
den Einsatz des MFOS-M-Systems (vgl. Kapitel 6.1):

UND—Verkniipfung der Préamisse

eine Ausgabe-Dimension pro Regel

Singleton—Fuzzifizierer

Gauf3— und Dreiecks-Mengen

Minimum Implikation

(Defuzzifizierung entfillt bei Sugeno—Controllern)

Im Gegensatz zum vierschichtigen MFOS-M-Netz ist das MFOS-S—Netz fiir Sugeno—
Controller dreischichtig (s. Abbildung 9.1). Da die Pridmissen der Regeln und die Be-
rechnung der Erfiillungsgrade der Prédmissen bei Fuzzy-Controllern nach Mamdani
und Sugeno—Controllern exakt gleich sind (s. Kapitel 3), werden die Schichten 1 und 2
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direkt vom MFOS-M-Netz iibernommen. Beim MFOS-M-Netz enthélt Schicht 3 fiir
jede Ausgabe—Partitions—Menge ein Neuron (s. Kapitel 6.2); diese Schicht entféllt beim
MFOS-S—Netz. Stattdessen ist nun Schicht 3 die Ausgabeschicht, jedoch mit gednder-
ten Aktivierungs— und Ausgabe-Funktionen.

Definition 9.1 Abbildung—3: SC — MFOS-S ist die im Folgenden beschriebene Por-
tierung eines Sugeno—Controllers auf das MFOS-S-System.

Das Netz ist wie folgt aufgebaut:

01 Om

o o Ausgabeschicht

Regelschicht

Eingabeschicht

X1 Xn

Abbildung 9.1: Aufbau eines MFOS—S—Netzes

In der Eingabeschicht gibt es fiir jede Eingabe-Dimension ein Neuron, welches nur sei-
ne FEingabe weiterleitet.

In Schicht 2, der Regelschicht, gibt es fiir jede Regel R ein Neuron, welches ebenfalls
mit Ry bezeichnet wird. Dieses ist mit allen Neuronen aus Schicht 1 verbunden, deren
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zugehorige Eingaben bei dieser Regel verwendet werden. Somit lassen sich auch lin-
guistische Regeln einsetzen, die nicht alle Eingabe—Werte berticksichtigen. Als Gewicht
wird fiir jede Verbindung die Fuzzy-Menge genommen, die den entsprechenden lingui-
stischen Term aus der Pramisse von Regel Ry fiir die zugehérige Eingabe-Dimension
reprasentiert.

Jedes Neuron Ry in Schicht 2 berechnet den Erfiillungsgrad der Pridmisse von Regel
Ry. Dazu werden zunichst die Zugehorigkeitsgrade der Eingabewerte zu den jeweiligen
Fuzzy-Mengen der Verbindungen mit Schicht 1 berechnet. Anschlieflend werden diese
Werte rekursiv mit einem UND-Operator zum Erfiillungsgrad verkniipft. Dieser ist
dann die Ausgabe des Neurons.

In der Ausgabeschicht gibt es fiir jede Dimension des Ausgaberaumes ein Neuron. Die-
ses ist mit allen Neuronen aus Schicht 2 verbunden, deren zugehorige Regel sich auf
diese Ausgabe—Dimension bezieht. Als Gewicht wird jeweils die reelle Konklusion die-
ser Regel genommen. Jedes Neuron in der Ausgabeschicht berechnet den Stellwert fiir
seine Ausgabe-Dimension geméif} folgender Formeln:

Aktivitdtsfunktion von Neuron 7 der Ausgabeschicht ist:

fa_3,j = Z 02k * Ck

keVva(j)

Ausgabefunktion von Neuron j der Ausgabeschicht ist:

oz,
fosy = —2od

Z 02 k

keVa(d)
mit
e 15(j) der Menge der Verbindungen zwischen Neuron j der Ausgabeschicht und
den Neuronen aus Schicht 2

® 0y der Ausgabe von Neuron k aus Schicht 2

e ¢, der Konklusion von Regel Ry
(Regel Ry wird durch Neuron k aus Schicht 2 représentiert)
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Die Struktur des Netzes reprisentiert somit die Regelbasis des Fuzzy-Controllers voll-
stdndig. In den Gewichten werden die Eingabe-Partitionierungen und Regel-Konklu-
sionen ebenfalls vollstindig gespeichert. D.h. bei der Ubertragung eines Sugeno—Con-
trollers auf das MFOS-S-Netz gehen keine Informationen verloren.

Beispiel 9.1 Hat Regel R, die Gestalt

IF 71 = A3 UND 2o = Ay THEN y, = ¢4

so hat das Neuron Ry aus Schicht 2 folgende Verbindungen (s. Abb. 9.2):

e es gibt je eine Verbindung mit Neuron 1 und Neuron 2 aus Schicht 1 mit den
Eingabe—Partitions—Mengen A3 bzw. Asy als Gewicht

e ¢s gibt eine Verbindung mit Ausgabe—Neuron 1, die als Gewicht ¢4 erhdlt

Abbildung 9.2: Regel 4 représentierende Verbindungen
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Das Netz verhilt sich nun so, wie der Sugeno—Controller, den es représentiert. D.h.
es werden exakt dieselben Berechnungen durchgefiihrt, wie im urspriinglichen Sugeno—
Controller. Durch das MFOS-S-Netz steht somit eine Methode zur Verfiigung, einen
potentiell beliebigen Sugeno—Controller auf ein funktional dquivalentes neuronales Netz
zu portieren. Der folgende Satz zeigt, daff diese Portierung (Abbildung-3) korrekt ist:

Satz 9.1

Abbildung—3 ist korrekt, d.h. das Ein— Ausgabe—Verhalten eines Sugeno—Controllers
mit den o.g. Spezifikationen (s. Abschnitt 9.1) und das Ein— Ausgabe-Verhalten des
zugehorigen MFOS-S-Netzes sind identisch.

Beweis 9.1
Seir SC ein Sugeno—Controller, der die o.g. Spezifikationen erfillt.
Seien Ry, ..., Rygey die Regeln von SC und jeweils

Ay, ..., Aps die Eingabe—Partitions—Mengen von Eingabe—Dimension 1 bis n.

Regel Ry, (k=1,...,#Reg) hat die Gestalt:

IF 2= Ay, UND ... UND z, = A,, THEN y; = c

mat El* einer Partitions—Menge aus Fingabe—Dimension © und ¢ € R der Konklusion
von Regel Ry.

Sei NN das mit Abbildung—3 zu SC generierte MFOS-S—Netz.

Seien ry,...,r, € R" die Fingaben von SC bzw. NN, seien si,..., S, die berechneten
Ausgaben von SC und o031, . .., 03, die berechneten Ausgaben von NN zu den Eingaben
yeouyT'p.

Zu zeigen ist: 035 = s; fir j=1,...,m.

Das zugehérige MFOS-S—-Netz NN enthdlt nach Definition zu jeder Regel Ry ein gleich-
namiges Neuron in Schicht 2. Die Gewichte der Verbindungen zu Schicht 1 sind jeweils
dieselben Fuzzy—Mengen, die in der Prdamisse der Regeln verwendet werden.

Im Korrektheitsbeweis zu Abbildung—1 (s. [Tenhagen, 2000]) wurde bereits gezeigt, dajfs
die berechnete Ausgabe von jedem Neuron Ry aus Schicht 2 bei einem MFOS-M-Netz
gleich dem Erfillungsgrad von Regel Ry des zugehérigen Fuzzy—Controllers nach Mam-
dani ist.

Da

1. die Erfiillungsgrade der Prdmissen der Regeln bei einem Sugeno—Controller auf
dieselbe Weise berechnet werden wie bei einem Fuzzy—Controller nach Mamdani
und
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2. Schicht 1 und Schicht 2 beim MFOS-M-Netz und beim MFOS-S—-Netz identisch

sind,

folgt:
die berechnete Ausgabe von jedem Neuron Ry aus Schicht 2 ist beim MFOS-S—-Netz

gleich dem Erfillungsgrad von Regel Ry des zugehorigen Sugeno—Controllers. D.h. es
qilt fiir jedes Ry aus Schicht 2:

o2 = Ej

mit o1, der berechneten Ausgabe von Neuron k und Ej, dem Erfillungsgrad der Prdmis-
se von Regel Ry.

Nach Definition wird die Ausgabe s;, j =1,...,m, eines Sugeno—Controllers wie folgt
berechnet (vgl. Kapitel 3.12):

> Ep-c

o, — kel
J Z Ek
keVa(4)
Daraus folgt fiir die berechnete Netzausgabe 03, j =1,...,m:

Z 02k - Ck Z Ej - ¢

fa_3,j keVa()) keVa())
03, = fo_3,j(fa_3,j) = Za ;gk = QZ On = QZ E, = 55
KEVR() keVali) keVa(j)

]

Mit dem MFOS-S-System ist es somit moglich, einen gegebenen Sugeno—Controller auf
ein funktional dquivalentes neuronales Netz zu iibertragen. Wie beim MFOS-M-Netz
sollen verschiedene Lernverfahren den Sugeno-Controller optimieren. Nach dem Trai-
ning ist eine Riick—Portierung des MFOS-S—Netzes auf einen gewohnlichen Sugeno—
Controller méglich. Diese Abbildung wird im Anschlufl an die Vorstellung der ein-
gesetzten Lernverfahren in Abschnitt 9.3 beschrieben. Zunéchst werden im folgenden
Abschnitt die eingesetzten Lernverfahren vorgestellt.
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9.2 Die Lernverfahren des MFOS—-S—Systems

Das MFOS-M-System stellt diverse Lernverfahren zur Verfiigung, um die einzelnen
Bestandteile einen Fuzzy—Controller nach Mamdani zu optimieren (s. Kapitel 6). In
diesem Abschnitt sollen einzelne dieser Verfahren auf das MFOS-S—System iibertragen
werden.

Dies ist nicht ohne einige Modifikationen moglich, da beim Sugeno—Controller —und
somit beim MFOS-S-System— prinzipiell keine Ausgabe-Partitions—Mengen und kei-
ne Schnitth6hen dieser Mengen zur Verfiigung stehen. Damit entfillt ein wichtiges
Kriterium zur Bewertung von Regeln bzw. Konklusionen, welches bei einigen Verfah-
ren des MFOS-M-Systems verwendet wird. Daher miissen fiir die Lernverfahren des
MFOS-S—-Systems Alternativen gefunden werden. Grundsétzlich sind mit dem MFOS—
S-System dieselben Modifikationen moglich wie mit dem MFOS-M-System:

Modifikation bestehender Regeln

e Erzeugen neuer Regeln

Léschen vorhandener Regeln

Modifikation bestehender Fuzzy—Mengen

e Erzeugen neuer Fuzzy—Mengen

Loschen vorhandener Fuzzy—Mengen

Wie das MFOS-M-System bietet das MFOS-S-System die Moglichkeit, alle dieser
Modifikationen durchzufiihren. Dabei bleibt die Entscheidung, welche Modifikationen
in welcher Reihenfolge angewendet werden, dem User iiberlassen. Simtliche Verfahren
basieren auf der Représentation von Trainingsbeispielen.

Korrigieren von Regeln:

Die Voriiberlegungen zur Beurteilung einer Regel sind dieselben wie beim MFOS-M—
System (s. Kapitel 6.3.1). Jedoch mufy das Kriterium zur Bewertung des Fehlers und
zur Bestimmung der korrekten Konklusion modifiziert werden.

1. Regeln, die alle Eingabe—Variablen verwenden:

Hat die Pridmisse einer Regel, die alle Eingabe—Variablen verwendet, einen hohen
Erfiillungsgrad, so ist das zu steuernde System zu einem genau so hohen Grad in dem
Zustand, den diese Regel représentiert. Die Regel mit dem hochsten Erfiillungsgrad
der Priamisse beschreibt die entsprechende Situation am besten, andere Regeln sind fiir
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andere Situationen vorgesehen. Deshalb werden fiir jedes Trainingsbeispiel nur die Re-
geln mit dem hochsten Erfiillungsgrad der Pramisse tiberpriift. Aufgrund der Form der
Regeln (eine Ausgabe-Dimension pro Regel, s. Abschnitt 9.1) kénnen mehrere Regeln
die gleiche Pramisse und somit den gleichen Erfiillungsgrad haben. Von den Regeln mit
maximalem Erfiillungsgrad der Pramisse wird jede separat getestet.

Falls die reelle Konklusion einer solchen Regel eine hohe Abweichung von der gewiinsch-
ten Ausgabe hat, ist die Konklusion falsch. Daher wird als neue Konklusion die korrekte
Ausgabe des aktuellen Trainingsbeispiels eingesetzt. Zur Durchfithrung dieses Verfah-
rens werden fiir jede Regel, die alle Eingabe-Variablen verwendet, folgende Schritte
ausgefiihrt:

e bestimme das Trainingsbeispiel, welches den maximalen Erfiillungsgrad bewirkt

e falls der maximale Erfiillungsgrad {iber einer Schranke liegt: berechne die Ab-
weichung der Regel-Konklusion von der gewiinschten Ausgabe des gewihlten
Trainingsbeispiels

e falls die Abweichung iiber einer Schranke liegt: wéhle als neue Konklusion die
korrekte Ausgabe des gewéhlten Trainingsbeispiels

Bemerkung 9.1 Diese Vorgehensweise entspricht dem Verfahren zum Korrigieren
von Regeln des MFOS-M-Systems, da bei einem Sugeno—Controller das einzeln mit
einer Regel berechnete Ergebnis immer der Regel-Konklusion entspricht: sei

Ry: IF ©y= Ay, UND ... UND z, = A, THEN y; = cy
eine Regel eines Sugeno—Controllers mit Erfillungsgrad E, > 0. Dann gilt fir die

nur mit dieser Regel berechnete Ausgabe s; entsprechend der Definition eines Sugeno—
Controllers:

Beispiel 9.2 Die folgenden Fuzzy—Mengen und Regeln ergeben die Partitionierungen
und die Regelbasis fiir einen einfachen Sugeno—Controller zur Steuerung eines Heiz-
gerats:
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FEingabe (Temperatur in °C): Dreiecks—Mengen auf dem Grundraum [13,23]:

sehr kalt = A, = (13,15,17)
kalt A, = (16,18, 20)

warm

~
-~

As = (19,21,23)

Die linguistischen Variablen sind x fir die Temperatur und y fir die Heizleistung.

Die richtigen Regeln sind:

IF v = sehr kalt THEN y =28
IF v = kalt THEN y =5
IF x = warm THEN y = 2

Durch versehentliches Vertauschen der reellen Konklusionen 8 und 2 ergeben sich fol-
gende Regeln:

IF x = sehr kalt THEN y =2
IF v = kalt THEN y =5
IF x = warm THEN y =8

Das oben beschriebene Verfahren erkennt diese Fehler und korrigiert sie, so daf$ genau
die richtigen Regeln wieder hergestellt werden.

2. Regeln, die nicht alle Eingabe—Variablen verwenden:

Falls die reelle Konklusion einer Regel, die nicht alle Eingabe—Variablen verwendet, bei
jedem Trainingsbeispiel, das einen hohen Erfiillungsgrad der Prdmisse bewirkt, eine
hohe Abweichung von der gewiinschten Ausgabe hat, dann liegt die Konklusion dieser
Regel in einem falschen Bereich. Als richtige Konklusion wird der Durchschnitt der
korrekten Ausgaben von Trainingsbeispielen, die einen Erfiillungsgrad der Pramisse
dieser Regel iiber einer Schranke bewirken, gewihlt. Zur Durchfiihrung dieses Ver-
fahrens werden fiir jede Regel, die nicht alle Eingabe-Variablen verwendet, folgende
Schritte ausgefiihrt:

e gehe alle Trainingsbeispiele durch, die einen Erfiillungsgrad der Pramisse iiber
einer Schranke bewirken
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e berechne jeweils bei der zu iiberpriifenden Regel die Abweichung der Regel—-
Konklusion von der gewiinschten Ausgabe des aktuellen Trainingsbeispiels

e falls die Abweichung jedesmal iiber einer Schranke liegt: bestimme die neue Kon-
klusion

e neue Konklusion ist der Durchschnitt der korrekten Ausgaben von Trainingsbei-
spielen, die einen Erfiillungsgrad der Primisse dieser Regel iiber einer Schranke
bewirken

Beispiel 9.3 Die folgenden Fuzzy—Mengen und Regeln ergeben die Partitionierungen
und die Regelbasis fiir einen einfachen Sugeno—Controller zur Steuerung eines Heiz-
gerdts. Im Gegensatz zu Beispiel 9.2 wird berticksichtigt, ob es Nacht ist oder nicht

(codiert durch “1“ fir Tag und “3“ fir Nacht). Dabei gilt, dafi nachts grundsdtzlich
nur mit geringer Leistung geheizt werden soll:

Fingabe 1 (Temperatur in °C): Dreiecks—Mengen auf dem Grundraum [13,23]:

sehr kalt = Ay = (13,15,17)
kalt A = (16,18, 20)

warm

-~
-~

A = (19,21,23)

FEingabe 2 (Tag / Nacht): Dreiecks—Mengen auf dem Grundraum [0, 4]:

Tag = Ay =(0,1,2)
Nacht = A22 = (2,3,4)

Die linguistischen Variablen sind xy fir die Temperatur, xo fir Tag / Nacht und y
fiir die Heizleistung.

Die richtigen Regeln sind:

IF 1 = sehr kalt UND xo = Tag THEN y =8
IF 1 = kalt UND x9 = Tag THEN y =5
IF 1 = warm UND zy = Tag THEN y =2
IF 9 = Nacht THEN y = 2
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Ist die letzte Regel versehentlich als
IF x9 = Nacht THEN y =38

erzeugt worden, so erkennt das oben beschriebene Verfahren diesen Fehler und stellt
die korrekte Regel wieder her.

Erzeugen von Regeln:

Das Verfahren zur Erzeugung neuer Regeln basiert auf folgender Heuristik: hat bei
einem Trainingsbeispiel die Priamisse von jeder Regel einen geringen Erfiillungsgrad,
dann gibt es keine passende Regel fiir diese Situation. Also muf} eine neue Regel er-
zeugt werden. Fiir die Pramisse wird die Eingabe—Partitions—Menge bestimmt, die am
besten die Eingabe-Werte représentiert. Als Konklusion wird die korrekte Ausgabe
des Trainingsbeispiels gew#hlt. Zur Durchfiihrung dieses Verfahrens werden fiir jedes
Trainingsbeispiel die folgenden Schritte ausgefiihrt:

e berechne fiir jede Regel den Erfiillungsgrad der Préimisse

e ist der Erfiillungsgrad bei jeder Regel unterhalb einer Schranke, erzeuge eine neue
Regel

— bestimme fiir jeden Eingabe-Wert die Partitions—Menge aus der zugehorigen
Eingabe-Dimension, die den héchsten Zugehorigkeitsgrad ergibt

— die so bestimmten Eingabe—Partitions—-Mengen ergeben die Priamisse der zu
erzeugenden Regel

— Konklusion der zu erzeugenden Regel ist die korrekte Ausgabe des aktuellen
Trainingsbeispiels

Beispiel 9.4 Die folgenden Fuzzy—Mengen und Regeln ergeben die Partitionierungen
und die Regelbasis fiir einen einfachen Sugeno—Controller zur Steuerung eines Heiz-
gerats:

FEingabe (Temperatur in °C): Dreiecks—Mengen auf dem Grundraum [13,23]:

sehr kalt = A, = (13,15,17)
kalt Ay = (16,18, 20)
warm

-~
~

As = (19,21, 23)
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Die linguistischen Variablen sind x fir die Temperatur und y fiir die Heizleistung.

Die richtigen Regeln sind:

IF v = sehr kalt THEN y =8
IF = kalt THEN y =5
IF x = warm THEN y =2

Wird bei Erstellung der Regelbasis die Regel
IF x = sehr kalt THEN y =38

vergessen, so erzeugt das oben beschriebene Verfahren genau diese Regel, und die Re-
gelbasis ist vervollstindigt.

Loschen von Regeln:

Beim MFOS-M-System wird mit Hilfe der unterschiedlichen Schnitthéhen einer Aus-
gabe-Partitions—Menge bestimmt, welche Regeln niemals einen Einflul auf das Ergeb-
nis haben und daher geloscht werden kénnen (s. Kapitel 6.3.1). Beim MFOS-S-System
entfillt dieses Kriterium. Stattdessen werden hier (neben dem Léschen eventuell vor-
handener doppelter Regeln) zwei alternative Verfahren durchgefiihrt:

1. Verfahren:

Falls der Erfiillungsgrad der Priamisse einer Regel bei jedem Trainingsbeispiel unter ei-
ner Schranke liegt, ist der Einfluf} dieser Regel so gering, daf} sie entfernt werden kann.
Zur Durchfithrung dieses Verfahrens werden fiir jede Regel die folgenden Schritte aus-
gefiihrt:

e bestimme fiir jedes Trainingsbeispiel den Erfiillungsgrad der Priamisse der aktu-
ellen Regel

o falls der Erfiillungsgrad der Primisse bei jedem Beispiel unter einer Schranke ist,
16sche dieses Regel

Bemerkung 9.2 Bei diesem Verfahren ist eine reprdsentative Trainingsmenge, die
jede mdégliche Situation abdeckt, besonders wichtig. Falls fiir eine typische Situation
kein Trainingsbeispiel vorhanden ist, wird eventuell eine Regel geléscht, die nicht weg-
fallen darf. Die Verfiigbarkeit geeigneter Trainingsbeispiele ist generell notwendig fiir
die Anwendung von neuronalen Lernverfahren und nicht immer unproblematisch, vgl.
z.B. [Rojas, 1993].
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Beispiel 9.5 Seien die folgenden Fuzzy—Mengen und Regeln definiert:

Fingabe 1: Dreiecks—Mengen auf dem Grundraum [1,11]:

klein = Ay = (1,3,5)
mittel = A12 = (4,6,8)
grof = A3 = (7,9,11)

Fingabe 2: Dreiecks—Mengen auf dem Grundraum [2,12]:

niedrig = Ay = (2,4,6)
hoch = AQQ (5, 7, 9)
sehr hoch = A,z = (8,10,12)

Die linguistischen Variablen sind x1 und o fir die Eingaben sowie y fiir die Ausgabe.

Die richtigen Regeln sind:

IF 1 = klein UND xy = niedrig THEN y =10

IF 1 = kletn UND z5 = hoch THEN y = 10
IF 1 = mittel UND z9 = ntedrig THEN y =10
IF 1 = mittel UND x5 = hoch THEN y = 18
IF 11 = mittel UND x9 = sehr hoch THEN y = 18
IF 1 = grof UND x5 = hoch THEN y = 26

IF 1 = grof UND zy = sehr hoch THEN y = 26

Fingabewerte am entgegengesetzten Ende der Eingabe—Dimensionen (z.B. x1 = 3 und
xo = 10) kommen nicht vor und gehdren daher nicht zu den Trainingsbeispielen. Bei
der Erstellung einer Regelbasis werden hdufig aufgrund unzureichender Kennitnisse tiber
mdgliche Eingabewerte alle Kombinationen von FEingabe—Partitions—Mengen als Regel—
Primisse verwendet. Definiert ein Anwender bei diesem Beispiel zusdtzlich folgende
Regeln:

IF x1 = klein UND xo = sehr hoch THEN y =16
IF 7y = groff UND xy = ntedrig THEN y = 20

so erkennt das oben beschrieben Verfahren, daf$ diese Regeln nutzlos sind und entfernt
sie.
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2. Verfahren:

Falls Regeln, die alle Eingabe—Variablen verwenden, einen Erfiillungsgrad der Préamis-
se iiber einer Schranke haben und die Varianz ihrer reellen Konklusionen gering ist,
lassen sich diese Regeln zu einer Regel zusammenfassen. Die Priamisse wird von der
Regel mit maximalem Erfiillungsgrad der Primisse iibernommen, Konklusion ist der
Durchschnittswert der Konklusionen zusammengefafiter Regeln.

Regeln, die nicht alle Eingabe—Variablen beriicksichtigen, lassen sich auf diese Weise
nicht zusammenfassen, da sie je nach Trainingsbeispiel mit unterschiedlichen Regeln
gemeinsam einen hohen Erfiillungsgrad der Préamisse besitzen.

Definition 9.2
Seien ¢1,...,¢ die reellen Konklusionen (auf der selben Ausgabe—Dimension) von [
ausgewdahlten Regeln.

Der Durchschnittswert D dieser Konklusionen ist:

D:cl+...—|—cl

Die Varianz V' dieser Konklusionen ist:

2

V:(Cl—D>2—|—...—|—(Cl—D)

Beispiel 9.6 Betrachte die reellen Konklusionen {5.1,4.9,4.8,5.3}:

FEs ist:

51 +49+48+53  20.1

D = = 5.025
4 4

und

2

2 2
V= (51-502) +(49-5025) + (48-5025)" + (53 - 5.02)

= 0.005625 + 0.015625 + 0.050625 + 0.075625 = 0.1475
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Zur Durchfiihrung dieses Verfahrens werden fiir jedes Trainingsbeispiel die folgenden
Schritte ausgefiihrt:

e bestimme die Erfiillungsgrade der Pramissen aller Regeln

e betrachte jeweils alle Regeln gemeinsam, die alle Eingabe-Variablen verwenden,
deren Priamissen einen Erfiillungsgrad iiber einer Schranke haben und deren Kon-
klusionen sich auf dieselbe Ausgabe-Dimension beziehen

e ist die Varianz der Konklusionen der betrachteten Regeln unter einer Schranke,
fasse diese Regeln zusammen

— Prémisse ist die Priamisse der Regel mit maximalem Erfiillungsgrad der
Préamisse unter den betrachteten Regeln

— Konklusion ist der Durchschnitt der Konklusionen der betrachteten Regeln

Beispiel 9.7 Sei die gleiche Situation wie in Beispiel 9.3 gegeben.
Ersetzt man die Regel

IF 1 = sehr kalt UND xo = Tag THEN y =8

unndtigerweise durch zwei Regeln, ergibt sich z.B. folgende Regelbasis:

IF 1 = sehr kalt UND zo = Tag THEN y = 8.1
IF 1 = sehr kalt UND o = Tag THEN y =17.9

IF vy = kalt UND z9 = Tag THEN y =5
IF x1 = warm UND x9 = Tag THEN y = 2
IF x9 = Nacht THEN y = 2

Das oben beschriebene Verfahren fafit die ersten beiden Regeln zu einer Regel zusam-
men:

IF 1y = sehr kalt UND zv9 = Tag THEN y =8

Damit entspricht die Regelbasis der urspringlich in Beispiel 9.3 verwendeten.

Erzeugen von Fuzzy—Mengen:

Neue Fuzzy-Mengen werden analog zum MFOS-M-System erzeugt, jedoch systembe-
dingt nur Eingabe-Partitions-Mengen. Daher ist das Verfahren zum Erzeugen neuer
Fuzzy—Mengen in das Verfahren zum Erzeugen neuer Regeln integriert.
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Bei der Erzeugung einer Regel werden fiir die Pramisse die Eingabe-Partitions-Mengen
bestimmt, bei denen die Eingabe-Werte des betrachteten Trainingsbeispiels den héchs-
ten Zugehorigkeitsgrad ergeben. Falls fiir einen Wert der Zugehorigkeitsgrad bei keiner
Partitions—Menge aus der zugehorigen Eingabe-Dimension iiber einer Schranke liegt,
ist keine passende Partitions—Menge fiir diesen Wert vorhanden. Daher wird wihrend
der Anwendung des Verfahrens zur Erzeugung neuer Regeln eine geeignete Fuzzy—
Menge erzeugt und als Menge aus der Pramisse der Regel festgelegt:

Neue Partitions-Menge:

e Modalwert: betroffener Eingabe-Wert

e Breite: 1.2 mal Abstand zum Modalwert der néichsten Nachbar-Menge

Beispiel 9.8 Werden in der Situation von Beispiel 9.2 die Eingabe—Partitions—Menge
kalt = A, = (16,18, 20)

und die Regel

IF x = kalt THEN y =5

vergessen, so wird durch das oben beschriebene Verfahren bei der Erzeugung der ver-
gessenen Regel die Partitions—Menge (16.2,18,19.8) generiert, die nun fir kalt steht.
Gleichzeitig wird die vergessene Regel erstellt. Mit der erzeugten Fuzzy—Menge liefert
der Sugeno—Controller genauso gute Ergebnisse wie mit der urspringlichen Fuzzy—
Menge (16, 18, 20).

Loschen von Fuzzy—Mengen:

Das MFOS-M-System iiberpriift, ob zwei benachbarte Fuzzy-Mengen gleichwertig
sind, in dem festgestellt wird, ob zu allen Eingabe—Werten, die in einer von zwei
Nachbar-Mengen liegen, die korrekte Ausgabe in der selben Ausgabe—Partitions—Menge
liegt. Ist dies der Fall, werden die beiden Nachbar-Mengen zu einer Fuzzy—Menge
zusammengefafit. Beim MFOS-S-System entfillt das Kriterium “Zugehorigkeit zur
Ausgabe—Partitions—Menge“. Daher wird stattdessen die Varianz der korrekten Aus-
gabe-Werte zum Vergleich von Nachbar-Mengen herangezogen.

Definition 9.3
Seien y](-l), ey yj(-l) die gewiinschten Ausgabe—Werte fiir Ausgabe—Dimension Y; von

[ ausgewdhlten Trainingsbeispielen.

Der Durchschnittswert D dieser Ausgabe—Werte ist:

l
y§~1)+...+y§~)

D=
[
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Die Varianz V' dieser Ausgabe—Werte ist:

Beispiel 9.9 Betrachte die gewiinschten Ausgabe—Werte {3.1,3.9,2.8,3.3}:

Es ist:

1 . 2. . 13.1
D:3 +39;|1— 8—1—332 Zi _ 3975

und

2 2

2
V= (31-3275) +(3.9-3.275) + (28-3275)" + (33 - 3.275)

= 0.030625 + 0.390625 4 0.225625 + 0.000625 = 0.6475

Die Varianz ist ein geeignetes Kriterium, die Abweichungen von gewiinschten Aus-
gaben ausgesuchter Trainingsbeispiele zu bewerten. Ist die Varianz und damit die
Starke der Abweichungen ausgesuchter Trainingsbeispiele gering, ist es nicht notwen-
dig, zur Unterscheidung dieser Trainingsbeispiele verschiedene Eingabe-Partitions—
Mengen zu verwenden. Falls dennoch unnétigerweise verschiedene Eingabe—Partitions—
Mengen zur Unterscheidung dieser Trainingsbeispiele definiert wurden, fat das MFOS-
S—Verfahren diese zu einer gemeinsamen Fuzzy-Menge zusammen.

Es werden jeweils alle Trainingsbeispiele gemeinsam betrachtet, bei denen ein Eingabe—
Wert in einer von zwei Nachbar-Mengen liegt, und alle anderen Eingabe-Werte jeweils
in derselben Menge. Dabei wird die Partitions—Menge, in der ein Wert liegt, als die-
jenige bestimmt, bei der der Zugehorigkeitsgrad am hochsten ist. Falls bei allen ge-
meinsam betrachteten Beispielen jedesmal die gewiinschte Ausgabe dhnlich ist, ist es
gleichwertig, in welcher der beiden iiberpriiften Nachbar-Mengen sich der Eingabe—
Wert befindet. Somit konnen diese Mengen zusammengefafit und die dann {iberfliissige
Menge gel6scht werden.



216 KAPITEL 9. MFOS FUR SUGENO-CONTROLLER

Als Modalwert der neuen Partitions—Menge wird das arithmetische Mittel der Modal-
werte von den beiden Nachbar—Mengen festgelegt. Die Breite wird so gewéhlt, daf3 der
gesamte Bereich beider Mengen abgedeckt wird. AnschlieBend werden noch alle Re-
geln angepafit, die sich nur bei den betrachteten Nachbar-Mengen unterscheiden. Zur
Durchfiihrung dieses Verfahrens werden die folgenden Schritte ausgefiihrt:

e betrachte jeweils alle Trainingsbeispiele gemeinsam, bei denen ein Eingabe-Wert
in einer von zwei Nachbar-Mengen liegt, und alle anderen Eingabe-Werte in
derselben Menge

e bestimme fiir alle betrachteten Beispiele —fiir jede Ausgabe—Dimension getrennt—
die Varianz der gewiinschten Ausgaben

e wenn die Varianz fiir jede Ausgabe-Dimension unter einer Schranke liegt, fasse
die beiden Nachbar-Mengen zusammen:

— Modalwert: arithmetisches Mittel der Modalwerte der Nachbar-Mengen

— Breite: Breite des gemeinsam iiberdeckten Bereiches

e passe danach alle Regeln an, die sich nur in den beiden Nachbar-Mengen unter-
scheiden

— Eingaben, die einer der Nachbar—-Mengen zugeordnet sind, werden der zu-
sammengefafiten Menge zugeordnet

— die Konklusion bleibt unverandert

Bemerkung 9.3 Fine geeignete Festlegung der Konklusionen zusammengefafster Re-
geln ist bereits in das Verfahren zum Léschen von Regeln integriert und mufl daher an
dieser Stelle nicht zusdtzlich bericksichtigt werden (s. Abschnitt 9.2):

o falls die zusammengefafiten Regeln dieselbe Konklusion besitzen, sind sie nun
vollkommen gleich und tberzihlige Exemplare werden geléscht

o falls die Varianz der Konklusionen zusammengefafiter Regeln unter einer Schran-
ke liegt, werden dieses Regeln zusammengefafst (s. Beispiel 9.7)

Beispiel 9.10 Sei die gleiche Situation wie in Beispiel 9.5 gegeben. Ersetzt man die
Partitions—Menge fiir sehr kalt = Ay = (13,15,17) durch zwei Mengen, ergeben sich
z.B. folgende Partitionierungen.:
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Fingabe 1 (Temperatur in °C): Dreiecks—Mengen auf dem Grundraum [13,23]:

besonders kalt = A, = (13,14, 15)
sehr kalt = Ay, = (15,16,17)
kalt = A;, = (16,18, 20)
warm = A5 = (19,21,23)

FEingabe 2 (Tag / Nacht): Dreiecks—Mengen auf dem Grundraum [0, 4]:

Tag = Ay =(0,1,2)
Nacht = A22 = (2,3,4)

Die linguistischen Variablen sind xy fir die Temperatur, xo fir Tag / Nacht und y
fiir die Heizleistung.

Die verwendeten Regeln sind:

IF 1 = besonders kalt UND x, = Tag THEN y = 8.1

IF vy = sehr kalt UND x9 = Tag THEN y =17.9
IF vy = kalt UND z9 = Tag THEN y =5
IF 1 = warm UND z9 = Tag THEN y =2
IF x9 = Nacht THEN y = 2

Das oben beschriebene Verfahren erkennt, daf$ die Aufteilung des unteren Temperaturbe-
reiches in besonders kalt und sehr kalt nicht notig ist und fafst beide Partitions—
Mengen zur Partitions—Menge (13,15,17) zusammen, die nun fir sehr kalt steht.
Gleichzeitig werden die Regeln

IF 1 = besonders kalt UND xo, = Tag THEN y = 8.1
IF 1 = sehr kalt UND x9 = Tag THEN y =17.9

angepafit zu

IF 1 = sehr kalt UND xo = Tag THEN y = 8.1.
IF 1 = sehr kalt UND xo = Tag THEN y =T7.9.

Die nun dberflissige Partitions—Menge fiir besonders kalt wird geldscht.
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Schliefllich werden die beiden angepafiten Regeln zu einer Regel zusammengefafst:
IF 1 = sehr kalt UND xo = Tag THEN y =8 hoch.

Damit entsprechen die Partitions—Mengen und Regeln den urspriinglich in Beispiel 9.3
verwendeten.

Modifikation von Fuzzy—Mengen und Regel-Konklusionen:

Zur Modifikation der Fuzzy—Mengen (Modalwert und Weite) sowie der reellen Regel—
Konklusionen wird das Gradientenabstiegsverfahren eingesetzt. Die Aktivitdts— und
Ausgabe-Funktionen in Schicht 1 und Schicht 2 sind exakt dieselben wie bei MFOS—
M-Netzen (s. Abschnitt 9.1). In Schicht 3 unterscheiden sich MFOS-M— und MFOS—
S—Netze (eine vierte Schicht existiert bei MFOS—S—Netzen nicht). Analog zum MFOS—
M-System werden Dreiecks— und Gaufi-Mengen verwendet. Dies ist bei der Herleitung
zu unterscheiden. Da keine Defuzzifizierung vorgenommen wird, gibt es somit zwei zu
betrachtende Fille:

e MFOS-S-System mit Gaufl-Mengen

e MFOS-S-System mit Dreiecks—Mengen

Die zu dndernden Parameter sind die Modalwerte m und Weiten w der Eingabe—
Partitions—Mengen sowie die reellen Konklusionen ¢ der Regeln. Daher werden die
partiellen Ableitungen der Fehlerfunktion F' nach m, w und c separat berechnet und
die Werte entsprechend folgender Formeln angepaft:

oF

Am = —n - —
mn L om
oF

AW = —m - —
v n ow
oF
Ac=—p-—
¢ n dc

mit 77 > 0 der iiblichen Lernrate.
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Bemerkung 9.4 Analog zu einem MFOS-M-Netz mufl auch hier sichergestellt wer-
den, dafs die Weiten der Fuzzy-Mengen nicht negativ werden (vgl. Kapitel 6). Daher
qilt fir die tatsdchlich durchgefiihrte Anderung von w:

OF

F
—n - 0 , falls - a—>w

Aw = S

Schicht 3:
In Schicht 3 gibt es fiir jede Dimension des Ausgabe-Raumes ein Neuron.

Aktivitdtsfunktion von Neuron 7 der Ausgabeschicht ist:

fa_?)]— Z 02k * Ck

keVa(j)

Ausgabefunktion von Neuron j der Ausgabeschicht ist:

fa_3,j
Z 02 k

keVa(4)

fo_3,j =
mit

e 15(j) der Menge der Verbindungen zwischen Neuron j der Ausgabeschicht und
den Neuronen aus Schicht 2

® 0y der Ausgabe von Neuron k aus Schicht 2

e ¢; der Konklusion von Regel Ry
(Regel Ry, wird durch Neuron k aus Schicht 2 représentiert)

Die Fehlerfunktion ist:

m
D (o)’

Jj=1

wlb—*

mit y; der gewiinschten und o3 ; der tatséchlichen Ausgabe von Neuron j aus Schicht 3.
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Da sich jede Regel Ry auf eine Ausgabe-Dimension j bezieht, werden zur Bestimmung
der partiellen Ableitungen nach der Regel-Konklusion ¢ jeweils die Aktivitdts— und
Ausgabe-Funktionen des zugehorigen Ausgabe-Neurons j verwendet. Fiir die partielle
Ableitung der Fehlerfunktion F' nach der Regel-Konklusion von Regel Ry, ¢, gilt daher:

a_F _ aF . afa_?),j . aF . afo_?),j . afa_?),j
Jcy, afa_?),j dcy, afo_3,j afa_?),j Jcy,

mit:

oF 1 2\’

(eindimensionale Kettenregel, o3 ; als Variable)

0fos,; _ 1
afa_s,j Z 02 k
keVa(4)
afa_?)] —0
ack 2k

Schicht 2:

In dieser Schicht gibt es fiir jede Regel ein Neuron. Dieses ist mit dem Neuron aus
Schicht 3 verbunden, welches die Ausgabe-Dimension reprisentiert, auf die sich diese
Regel bezieht. Sei j der Index des Neurons aus Schicht 3, das mit Neuron Nr. ¢ aus
Schicht 2 verbunden ist. Die Priamisse der jeweiligen Regel ist durch die Verbindun-
gen mit den Neuronen aus Schicht 1 realisiert. Dabei werden als Gewichte gerade die
Eingabe-Partitions—Mengen verwendet, die bei der Pramisse beriicksichtigt werden.
Falls eine Regel nicht alle Eingabe—Variablen beriicksichtigt, gibt es zu den entspre-
chenden Eingabe-Neuronen (Schicht 1) keine Verbindung. Seien I, ..., 1, die Indizes
der Neuronen aus Schicht 1, die mit Neuron Nr. ¢ aus Schicht 2 verbunden sind.

Die Ausgabe von Neuron Nr. ¢ dieser Schicht wird berechnet durch:

(014,0,))

fo_2,; = min (,ug“l (O101), -5 4%

ily (i)
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wobei ;1;1* die Fuzzy-Mengen aus der Prédmisse von Regel Nr. 7 sind, und o, die Aus-
gaben der entsprechenden Neuronen aus Schicht 1.

Fiir die partielle Ableitung der Fehlerfunktion nach den Parametern der Eingabe-
Fuzzy—Mengen gilt daher:

aF . aF . afo_Q,i o aF . afa_?),j . afo_Q,i
Omiy, afo_Q,i Omiy, afa_?),j afo_2,i Omiy,

— aF . afo_?),j . afa_?),j . afo_2,z'
afo_3,j afa_?),j afo_Q,i omgy,

mit:

oF 1 S\
0fo_3, - (5 . (yj N 0373') ) = _(?Jj - 03,]‘) =: 03,

(Dies ist der Fehleranteil von Neuron Nr. j aus Schicht 3. d;; wird daher direkt in
diesem Neuron berechnet.)

Ofo3j 1

afa_?,,j Z 02k

keVa(4)

afa_?),j —
afo_2,z' '

Analog gilt:

aF — aF . afo_?),j . afa_?),j . afo_Q,i
Ow;y, afo_3,j afa_?,,j afo_2,i Ow;y,

ao i ao_‘i
fo_2, und fo_2,

muf} zwischen Gaufl— und Dreiecks—
Bmik 8U}ik

Lediglich fiir die Berechnung von
Mengen unterschieden werden.
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Bei Verwendung von Gaufi-Mengen gilt:

0: falls p 7. (21x) nicht minimal

af0—27i — ~Cppmmp®\
- 2
omyy, e Vik sonst

dabei ist:

/
—(z1p—m; )2 —(z1p—m; )2
(6 e ) o e 2 (ze — mak)

(eindimensionale Kettenregel, m;, als Variable)

0: falls p 7 (21%) nicht minimal

afo_gyi . (e p-mip)? /
= w2
Owi, e ik sonst,

dabei ist:

(eindimensionale Kettenregel, wy, als Variable)

Bei Verwendung von Dreiecks—Mengen gilt:

0: falls p 7 (21x) nicht minimal
!
Ofo2i _ (1 - %) falls miy — wir, < z1p < Mg
8mz~k . i !
(1 + mlfui_:lk) falls M < 21 < Mk + Wik

dabei ist:
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(my, als Variable )

und:
0: falls p 7. (21%) nicht minimal
!
Oo2i _ (1 - mﬁ,if”“) falls mi, — wi, < z1e < Mgk
8wik !
(1 + Wz)it”“) falls m, < 211 < My + weg
dabei ist:

(wyy, als Variable)
Beispiel 9.11 Sei die gleiche Situation wie in Beispiel 9.2 gegeben. Bei den folgenden
Fuzzy-Mengen und Regeln sind die Modalwerte und die reellen Konklusionen unginstig

gewdhlt und fiihren zu Fehlern bei der Ausgabe:

FEingabe (Temperatur in °C): Dreiecks—Mengen auf dem Grundraum [12,24]:

sehr kalt = A, = (12,14, 16)
kalt = A, = (17,19,21)
warm = A; = (20,22,24)

Die linguistischen Variablen sind x fir die Temperatur und y fir die Heizleistung.

Die verwendeten Regeln sind:

IF x = sehr kalt THEN y=7
IF = kalt THEN y =4
IF x = warm THEN y =1
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Nach der Durchfihrung des Gradientenabstiegsverfahrens ergeben sich folgende Fuzzy—
Mengen und Regeln, mit denen die berechneten Ausgabewerte korrekt sind:

sehr kalt = A = (14.56,15.8965,17.24)
kalt = A, = (16.51,18.2862, 20.06)
(18.86, 21.0604, 23.26)

warm = A,

IF v = sehr kalt THEN y =38
IF = kalt THEN y =5
IF x = warm THEN y =2

9.3 Riickportierung auf einen Sugeno—Controller

Samtliche vorgestellten Lernverfahren fiir ein MFOS-S-Netz verdndern einzelne Pa-
rameter (Gewichte) des Netzes oder die Struktur des Netzes. Dabei entsteht jedoch
immer ein Netz, daf§ der Definition eines MFOS—S—Netzes entspricht:

e Beim Korrigieren einer Regel wird der Wert der reellen Konklusion dieser Regel
gedndert. Eine Strukturdnderung findet nicht statt.

e Beim Erzeugen einer Regel wird ein neues Neuron in Schicht 2 eingefiigt und mit
Schicht 1 und Schicht 3 verbunden. Als Gewichte werden geeignete Eingabe—
Partitions—Mengen und eine geeignete reelle Konklusion gew#hlt. Somit ent-
spricht das neu entstandene Netz der Definition eines MFOS—S—Netzes.

e Beim Loschen einer Regel wird das zugehorige Neuron aus Schicht 2 sowie seine
Verbindungen zu Schicht 1 und Schicht 3 entfernt. Auch hier entspricht das neu
entstandene Netz weiterhin der Definition eines MFOS-S—Netzes.

e Neue Fuzzy-Mengen werden parallel beim Erzeugen neurer Regeln erzeugt und
als Gewichte der Verbindungen zwischen Schicht 1 und Schicht 2 eingefiigt. Auch
dies entspricht der Definition eines MFOS—S—Netzes.

e Das Loschen von Fuzzy-Mengen ergibt dieselben strukturellen Anderungen wie
das Loschen von Regeln.

e Die Modifikation von Fuzzy-Mengen und der reellen Regel-Konklusionen &dndert
Gewichte. Eine Strukturdnderung findet nicht statt.

Nach Anwendung der Lernverfahren steht somit in jedem Fall ein korrektes MFOS—S—
Netz zur Verfiigung, das einen Sugeno—Controller reprisentiert. Daher ist eine Riick-
transformation dieses Netzes auf einen Sugeno—Controller méglich.
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Definition 9.4 Abbildung—4: MFOS-S — SC' ist die im Folgenden beschriebene Por-
tierung eines MFOS-S-Netzes auf einen Sugeno—Controller.

Der Sugeno—Controller wird wie folgt aus einem MFOS-S-Netz gebildet:

Jedes Neuron in Schicht 2 reprisentiert eine Regel. Die Verbindungen zu Schicht 1
ergeben die Priamisse. Die Gewichte dieser Verbindungen entsprechen den Eingabe-
Partitions—Mengen. Die Verbindung zu Schicht 3 mit dem reellen Gewicht entspricht
der Konklusion der Regel.

Ist Neuron Ry aus Schicht 2 mit den Neuronen 1,...,n aus Schicht 1 iiber die Gewichte
Ais, ..., Ap verbunden und iiber das Gewicht ¢, mit Ausgabe—Neuron 1, so ergibt sich
Regel Ry wie folgt:

Ry:IF 2, = A, UND ... UND z, = A,, THEN y, = ¢4

Falls Neuron Ry mit einzelnen Eingabe-Neuronen nicht verbunden ist, entfallen die ent-
sprechenden Eingaben bei der Regel. D.h. die Regel beriicksichtigt nicht alle Eingabe—
Werte.

Beispiel 9.12 Sei das Neuron Ry aus Schicht 2 mit folgenden Verbindungen gegeben:

o es gibt je eine Verbindung mit Neuron I und Neuron 2 aus Schicht 1, mit den
Eingabe—Partitions—Mengen Aq3z bzw. As als Gewicht

e es gibt eine Verbindung mit Ausgabe—Neuron 1, die als Gewicht ¢4 erhdlt

Daraus lifit sich Regel Ry extrahieren:

IF 21 = A3 UND 2o = Ay THEN y, = ¢4

Satz 9.2
Abbildung—4 ist korrekt, d.h. das Ein— Ausgabe—Verhalten eines MFOS-S-Netzes und
das Ein— Ausgabe—Verhalten des zugehorigen Sugeno—Controller sind identisch.

Beweis 9.2
Da Abbildung—4 die Umkehrabbildung von Abbildung—3 ist, erfolgt der Beweis analog
zum Beweis von Satz 9.1.

Sei NN ein korrektes (d.h. der Definition entsprechendes) MFOS-S-Netz.
Seien Ry, ..., Rygey die Neuronen aus Schicht 2 von NN und jeweils
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El*, el En* die Gewichte der Verbindungen mit Schicht 1 bis n.

Sei SC der mit Abbildung—4 zu NN generierte Sugeno—Controller.

Seienr,...,r, € R" die Eingaben von NN bzw. SC, seien 031, ..., 03m die berechneten
Ausgaben von NN und si,...,S,, die berechneten Ausgaben von SC zu den Fingaben
Ty Tp.

Zu zeigen ist: 035 = s; fir j=1,...,m.

Der zugehorige Sugeno—Controller SC enthdlt nach Definition zu jedem Neuron Ry
aus Schicht 2 eine gleichnamige Regel. Die Fuzzy—Mengen, die in der Prdimisse der
Regeln verwendet werden, sind jeweils die Gewichte der Verbindungen zu Schicht 1.
Im Korrektheitsbeweis zu Abbildung—2 (s. [Tenhagen, 2000]) wurde bereits gezeigt, dajfs
der Erfillungsgrad von Regel Ry bei einem Mamdani—Controller gleich der berechneten
Ausgabe von Neuron Ry aus Schicht 2 des zugehirigen MFOS—-M-Netzes ist.

Da

1. die Erfiillungsgrade der Prdmissen der Regeln bei einem Sugeno—Controller auf
dieselbe Weise berechnet werden wie bei einem Fuzzy—Controller nach Mamdani
und

2. Schicht 1 und Schicht 2 beim MFOS-M-Netz und beim MFOS-S—-Netz identisch
sind,

folgt:

Der Erfillungsgrad von Regel Ry, von SC ist beim MFOS-S—Netz gleich der berechneten
Ausgabe von Neuron Ry aus Schicht 2. D.h. es gilt fiir jede Regel Ry.:

E, = 02 k

mit By, dem Erfillungsgrad der Primisse von Regel Ry und oy der berechneten Aus-
gabe von Neuron k aus Schicht 2.

Daraus folgt mit Hilfe der Definition eines Sugeno Controller (s. Kapitel 3.12) fiir die
berechnete Ausgabe von SC'sj, j =1,.

Z Ej - ¢ Z 02k - Ck

_ kEV() _ kEV()

S; = =
! >, Eg Yo 02k

keVa(j) keVa(s)
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fa. y
= fo_3,j(fa_3,j) = 03,5

Z 02 k

keVa(y)

]

Das MFOS-S—System stellt somit eine Methode zur Verfiigung, einen potentiell beliebi-
gen Sugeno—Controller auf ein funktional dquivalentes neuronales Netz zu iibertragen,
dieses zu optimieren, und anschliefend wieder auf einen funktional &dquivalenten (op-
timierten) Sugeno—Controller zu iibertragen. Analog zum MFOS-M-System 1483t sich
auch beim MFOS-S-System Pre-Tuning und Fine-Tuning unterscheiden:

e Pre-Tuning sind die Verfahren zum Korrigieren, Erzeugen und Loschen von Re-
geln sowie zum Erzeugen und Loéschen von Fuzzy—Mengen.

e Fine-Tuning sind die Verfahren zur Modifikation von Fuzzy—Mengen und der re-
ellen Regel-Konklusionen mit dem Gradientenabstiegsverfahren.

Analog zum MFOS-S—System ist folgender Ablauf (s. Abb. 9.3) iiblich: ein gegebener
Sugeno—Controller SC 1 wird auf das MFOS-S-Netz NN 1 iibertragen, in zwei Phasen
optimiert, und das entstandene MFOS—S—Netz NN 3 wird zuriicktransformiert in den
optimierten Sugeno—Controller SC 3.

SC1 SC 3

A

Abb.3 | 1 l| Abb. 4

Y
Pre—Tuning Fine—Tuning

NN 1 ~ NN 2 ~ NN 3

Abbildung 9.3: Diagramm der MFOS—S—Abbildungen
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Kapitel 10

Vergleich der Optimierungs—
Systeme

In Teil III dieser Arbeit wurde stellvertretend fiir Optimierungs—Systeme fiir Sugeno—
Controller das ANFIS-System (Kapitel 8) vorgestellt. Weiterhin wurde mit dem MFOS-
S-System (Kapitel 9) eine Version des MFOS fiir Sugeno—Controller entwickelt. In die-
sem Kapitel wird eine vergleichende Bewertung dieser Ansiitze vorgestellt.

10.1 Einsetzbare Sugeno—Controller

Das ANFIS—System:

Das ANFIS-System ermdglicht die Ubertragung eines gegebenen Sugeno—Controllers
auf ein funktional dquivalentes neuronales Netz. Die Anzahl der Eingabe— und Ausgabe—
Dimensionen ist beliebig, ebenso die Art der Eingabe—Partitions—Mengen. Auch die ver-
wendete T-Norm ist frei wihlbar. Eine Defuzzifizierung findet bei Sugeno—Controllern
definitionsbedingt nicht statt.

Das MFOS-S-System:

Das MFOS-S-System erméglicht die Ubertragung eines gegebenen Sugeno—Controllers
auf ein funktional dquivalentes neuronales Netz. Dabei gibt es keine besonderen Ein-
schrankungen. Es sind beliebig viele Eingabe— und Ausgabe-Dimensionen moglich. Als
Fuzzy-Mengen werden prinzipiell Gaufi— bzw. Dreiecks—Mengen verwendet. Die T—
Norm ist frei wéhlbar.

Vergleich und Bewertung;:

Beide vorgestellten Systeme ermdglichen prinzipiell die Ubertragung eines vorgegebe-
nen Sugeno—Controllers auf ein funktional dquivalentes neuronales Netz. Dabei werden
keine besonderen Voraussetzungen gemacht. Die verwendeten neuronalen Netze unter-

229
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scheiden sich lediglich in der konkreten Art, einen Sugeno—Controller zu repriasentieren.
D.h. die Struktur der verwendeten Netze und die Anzahl der verwendeten Schichten
ist unterschiedlich. Die Berechnung der Netzausgabe ist bei beiden Systemen nach-
weislich (s. Kapitel 8 und 9) dquivalent zur Berechnung der Ausgabe des verwendeten
Sugeno—Controllers.

10.2 Optimierungsmoglichkeiten

Die beiden vorgestellten Optimierungs—Systeme iibertragen einen Sugeno—Controller
auf ein spezielles neuronales Netz (jedes System mit einer individuellen Methode), um
dieses zu trainieren. Wihrend des Trainings werden strukturelle Anderungen des Net-
zes bzw. Anderungen der Gewichte durchgefiihrt. Diese Adaptionen des neuronalen
Netzes korrelieren mit Anpassungen der zu optimierenden Bestandteile des verwende-
ten Sugeno—Controllers. D.h. es werden durch das Training die Regeln, Konklusionen
und die Eingabe-Partitionierungen des Sugeno—Controllers eingestellt.

Jedoch werden die gleichen Adaptionen mit dem selben Ziel von den einzelnen Opti-

mierungs—Systemen z.T. mit unterschiedlichen Methoden realisiert. Auch ist nicht mit
jedem System jede theoretisch mogliche Modifikation durchfiihrbar.

Das ANFIS-System:

Folgende Modifikationen sind prinzipiell moglich:

e Modifikation von reellen Konklusions—Werten
e Modifikation von Eingabe-Partitions-Mengen (Modalwert und Weite)

e Ausgabe—Partitions—Mengen sind definitionsbedingt nicht vorhanden
(Sugeno—Controller)

Es findet ausschliellich eine Adaption der Parameter statt. Die reellen Regel Kon-
klusionen werden mit Hilfe des Backpropagation—Algorithmus bzw. mit einer linearen
Methode verédndert. Die Modalwerte und Weiten der Eingabe-Partitions—Mengen wer-
den nur mit Hilfe des Backpropagation—Algorithmus eingestellt. Ein Erzeugen neuer
Partitions—Fuzzy—Mengen oder neuer Regeln etc. ist grundsétzlich nicht vorgesehen (s.
Kapitel 8).

Das MFOS-S-System:

Folgende Modifikationen sind prinzipiell moglich:

e Neufestlegung von Regel-Konklusionen
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e Erzeugen neuer Regeln

e Loschen unnotiger Regeln

e Erzeugen neuer Eingabe—Partitions—Mengen

e Loschen unnétiger Partitions—Fuzzy—Mengen

e Modifikation von reellen Konklusions—Werten

e Modifikation von Eingabe-Partitions-Mengen (Modalwert und Weite)

e Ausgabe-Partitions-Mengen sind definitionsbedingt nicht vorhanden
(Sugeno—Controller)

Die Auswahl und Reihenfolge der Modifikationen durch das MFOS—S—System ist ana-
log zum MFOS-M-System dem User iiberlassen (vgl. Kapitel 6 und 9). Fiir die ge-
naue Darstellung der einzelnen Methoden s. Kapitel 9. Zur Neufestlegung von Regel-
Konklusionen (d.h. Korrigieren von Regeln) wird die korrekte Ausgabe des Trainings-
beispiels ausgewéhlt, welches den maximalen Erfiillungsgrad der Priamisse der iiber-
priiften Regel bewirkt.

Neue Regeln werden erzeugt, falls zu einem Trainingsbeispiel keine geeignete Regel vor-
handen ist. Kriterium hierfiir ist der Erfiillungsgrad der Pramisse der Regeln. Zur De-
finition der Pramisse einer neuen Regel werden diejenigen Eingabe-Partitions—Mengen
ausgewdhlt, die das aktuelle Trainingsbeispiel am besten reprisentieren. Kriterium
hierfiir ist der Zugehdrigkeitsgrad der Eingabe-Werte zu den Eingabe-Partitions—Men-
gen. Die Konklusion wird mit Hilfe der korrekten Ausgaben des aktuellen Trainings-
beispiels bestimmt. Falls Regeln einen sehr geringen Einflufl auf das Ergebnis haben,
werden sie geloscht bzw. zusammengefafit. Kriterium hierfiir ist der Erfiillungsgrad der
Pramisse der Regeln bzw. die Varianz der reellen Konklusionen.

Falls beim Erzeugen von Regeln festgestellt wird, dafl mit keiner vorhandenen Eingabe—
Partitions—Menge der Erfiillungsgrad grof genug ist, werden neue Eingabe— Partitions—
Mengen erzeugt. Als Modalwert werden die Eingabe-Werte des aktuellen Trainings-
beispiels verwendet. Die Weite wird so gewiihlt, das eine Uberlappung zu eventuel-
len Nachbar—Mengen gegeben ist. Auf diese Weise wird erstens sichergestellt, daf} die
erzeugten Partitions—Fuzzy—Mengen perfekt zum aktuellen Trainingsbeispiel passen.
Zweitens wird erreicht, dafl sich die neu erzeugten Partitions—Fuzzy—Mengen in die
vorhandenen Partitionierungen einfiigen. Somit sind neu erzeugte Partitions—Mengen
auch fiir andere Traininsgbeispiele mit dhnlichen Werten geeignet.

Neben dem Erzeugen neuer Partitions—Fuzzy—Mengen ist auch das Léschen unndti-
ger Partitions—Fuzzy-Mengen moglich. Gleichwertige Eingabe—Partitions—Mengen las-
sen sich zu einer Menge zusammenfassen. Kriterium hierfiir ist, ob zwei benachbar-
te Eingabe—Partitions-Mengen zur Unterscheidung verschiedener Ausgabe-Werte not-
wendig sind oder nicht. Falls in dem von zwei Nachbar—Mengen iiberdeckten Bereich
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die korrekte Ausgabe nur wenig variiert, geniigt eine groflere Menge fiir diesen Bereich.
Anderenfalls sind zwei einzelne Fuzzy—Mengen unverzichtbar.

Zusétzlich zu diesen als Pre-Tuning bezeichneten Modifikationen ist auch ein Fine-
Tuning moglich. Als Fine-Tuning wird beim MFOS-S-System die Anpassung der Pa-
rameter der Eingabe—Partitions—Mengen (Modalwert und Weite) und der reellen Kon-
klusionen durchgefiihrt. Dies geschieht mit dem Gradientenabstiegsverfahren.

Vergleich und Bewertung:

Beide Optimierungs—Systeme ermdoglichen die Anpassung ausgesuchter Komponenten
eines Sugeno—Controllers. Jedoch ist es nur mit dem MFOS-S-System moglich, jede
Komponente eines Sugeno—Controllers nach Bedarf optimieren zu lassen. Das ANFIS—
System beschrankt sich auf die Modifikation vorhandener reeller Werte.

Mit dem ANFIS-System werden ausschlielich die Parameter der Eingabe—Partitions—
Mengen und die reellen Regel-Konklusionen angepaflt. Eine Korrektur oder Erzeugung
von neuen Regeln bzw. ein Erzeugen zusétzlicher Partitions—Fuzzy—Mengen ist nicht
vorgesehen. Dies fiihrt zu den bekannten Enschrinkungen, falls bei der Konfigurati-
on des zugehorigen Netzes zur korrekten Steuerung unverzichtbare Partitions-Fuzzy—
Mengen bzw. Regeln vergessen wurden.

Beispiel 10.1 Die folgenden Fuzzy—Mengen und Regeln ergeben die Partitionierungen
und die Regelbasis fiir einen einfachen Sugeno—Controller zur Steuerung eines Heiz-
gerats:

Fingabe (Temperatur in °C): Gaufi—-Mengen (Modalwert, Weite):

sehr kalt = A, = (15,3)
kalt = A, = (18,3)
warm = A; = (21, 3)

Die linguistischen Variablen sind x fir die Temperatur und y fiir die Heizleistung.

Die richtigen Regeln sind:

IF x = sehr kalt THEN y =38
IF v = kalt THEN y =5
IF x = warm THEN y =2
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Wird nun bei der Erstellung des Netzes die Eingabe—Partitions—-Menge kalt und die
Regel

IF x = kalt THEN y =25

vergessen, so ist es mit den ANFIS—-Lernverfahren nicht mdglich, die gegebenen Fuzzy—
Mengen und Konklusionen so einzustellen, daf§ die Steuerung in jeder Situation funk-
tioniert. Hierfiir wire eine zusdtzliche Eingabe—Partitions—Menge und eine zusdtzliche
Regel erforderlich, die jedoch nicht erzeugt werden kénnen.

Den Autoren ist dieser Nachteil durchaus bewufit (s. [Jang, 1993]). Sie empfehlen,
die optimale Struktur des zugehorigen Netzes durch ausprobieren basierend auf Er-
fahrungswerten herauszufinden, wie dies z.B. beim klassischen Multilayer—Perzeptron
iiblich ist. Allerdings ist ein ANFIS-Netz wesentlich stérker von der gewéhlten Struk-
tur abhingig als ein MLP (s. Kapitel 8). Daher ist das Herausfinden der geeigneten
Netzstruktur i.A. nicht unproblematisch.

Eine automatische Unterstiizung bei der Festlegung der Struktur eines ANFIS—Netzes
wire deshalb wiinschenswert. Eventuell ist daher der Einsatz von anderen Systemen
zur automatischen Generierung von Fuzzy-Regeln sinnvoll, um mit den erzeugten Re-
geln ein ANFIS—Netz zu erstellen und mit den ANFIS-Methoden weiter zu optimieren.

Das MFOS-S—System bietet alle Modifikationsarten, die prinzipiell moglich sind. Vor-
handene Regeln werden korrigiert, nach Bedarf werden zusétzliche Regeln erzeugt bzw.
iiberfliissige Regeln geloscht. Ebenso ist das Erzeugen und Ld&schen von Partitions—
Fuzzy—Mengen moglich.

Bei der Konfiguration eines MFOS—S—Netzes wird ein vom Anwender vorgegebener
Sugeno—Controller iibernommen und nach Bedarf optimiert. Dabei ist es unbedeutend,
ob einzelne Regeln oder Partitions-Fuzzy-Mengen noch nicht definiert sind, oder nur
vorhandene Partitions—Fuzzy—Mengen verdndert werden miissen.

Beispiel 10.2 Sei die gleiche Situation wie in Beispiel 7.1 gegeben. Die folgenden
Fuzzy-Mengen und Regeln ergeben die Partitionierungen und die Regelbasis fiir einen

einfachen Sugeno—Controller zur Steuerung eines Heizgerdats:

Fingabe (Temperatur in °C): Dreiecks—Mengen auf dem Grundraum [13,23]:

sehr kalt = A, = (13,15,17)
kalt = A, = (16, 18, 20)
warm = A3 = (19,21, 23)

Die linguistischen Variablen sind x fir die Temperatur und y fir die Heizleistung.
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Die richtigen Regeln sind:

IF v = sehr kalt THEN y =8
IF v = kalt THEN y =5
IF x = warm THEN y = 2

Wird nun bei der Erstellung des MFOS-S—Systems die Eingabe—Partitions—Menge kalt
auf dem Eingaberaum und die Regel

IF x = kalt THEN y =25

vergessen, so erzeugt das MFOS-S—Verfahren die fehlende Regel und eine neue Fingabe—
Partitions—Menge

kalt = A, = (16.2,18.0,19.8)

mit der die berechneten Ergebnisse genau so gut sind wie mit der urspringlichen Menge
(16,18, 20).

Die einzelnen Modifikationen werden nach Wahl des Benutzers in Abhingigkeit der
Trainingsdaten durchgefiihrt. Zur Bewertung einer Regel wird der Fehler beriicksich-
tigt, den die Regel verursacht. Neue Partitions—Mengen werden nach Bedarf erzeugt
und von den Regeln verwendet. Dabei wird vermieden, mehrere &hnliche Partitions—
Fuzzy—-Mengen zu erzeugen, von denen eine geniigen wiirde.

Zur Feinabstimmung der Parameter von Partitions—Mengen und Regeln werden die
Modalwerte und Weiten sowie die reellen Konklusionen mit Hilfe des Backpropagation—
Algorithmus angepaf3t. Aufgrund der Beriicksichtigung simtlicher prinzipiell moéglicher
Modifikationen gibt es somit keine besonderen Einschrinkungen oder Voraussetzungen
fiir die Optimierung eines Sugeno—Controllers mit dem MFOS-S-System.

Insgesamt 148t sich folgendes Aussagen:

Mit dem MFOS-S-System lassen sich sdmtliche Komponenten eines Sugeno—Control-
lers nach Bedarf optimieren. Eine konkrete Einschrinkung oder notwendige Vorausset-
zung wie beim ANFIS-System 148t sich nicht feststellen. Daher ist zu erwarten, dafl
mit dem MFOS-S-System in nahezu allen Féllen die Optimierung eines vorgegebenen
Sugeno—Controllers zu erreichen ist, unabhingig von der Konfiguration, die der An-
wender vorgibt.

Das ANFIS-System ist von folgender Voraussetzung abhéngig:

e fiir den erfolgreichen Einsatz des ANFIS-Systems sind bis auf Feinabstimmung
korrekte Eingabe-Partitionierungen und Regeln unbedingt erforderlich
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Diese Bedingungen miissen vom Anwender sichergestellt werden. Dabei sind eventuell
andere Systeme zur automatischen Generierung von Fuzzy-Mengen oder Fuzzy-Regeln
hilfreich. Wenn die genannten Bedingungen erfiillt werden, ist mit jedem dieser Systeme
die Optimierung eines Sugeno—Controllers zu erreichen.

10.3 Vergleich gemeinsamer Verfahren

Beide vorgestellten Optimierungs—Systeme stellen Methoden zur Verfiigung, Sugeno—
Controller zu optimieren. Manche Methoden dhneln sich im Ziel und Durchfiihrung,
andere sind nur in einem System vorhanden. Zum Teil werden die gleichen Ziele mit
unterschiedlichen Methoden realisiert. Welche Methoden sind besser geeignet? Lassen
sich bestimmte Methoden eines Systems auf ein anderes System iibertragen?

Modifikation von reellen Konklusions—Werten:

Das ANFIS-System und das MFOS-S-System erméglichen das Andern von Regel-
Konklusionen. Beim ANFIS-System wird lediglich mit dem Backpropagation—Algorith-
mus bzw. einer linearen Methode der Wert der reellen Konklusionen verédndert (s. Kapi-
tel 8). Beim MFOS-S-System besteht zusétzlich zur Anwendung des Backpropagation—
Algorithmus die Moglichkeit, unter Verwendung der Trainingsdaten gezielt eine neue
Konklusion einzusetzen.

Der Vorteil des MFOS—S—Systems ist, dafl bei fehlerhaften Konklusions—Werten in ei-
nem Schritt die korrekte Konklusion bestimmt wird. Das Backpropagation—Verfahren
dient hier vorzugsweise der Feinabstimmung der Konklusions—Werte. Auch mit dem
ANFIS-System ist eine korrekte Einstellung der Konklusions—Werte moglich. Durch
die Kombination mit der linearen Methode ist das ANFIS—System schneller als bei
ausschlieBlicher Verwendung von Backpropagation. Daher ist die potentiell mogliche
Ubertragung der MFOS-S-Methode zur direkten Festlegung der korrekten Konklusion
nicht notwendig. Die Ubertragung der linearen Methode auf das MFOS-S-System ist
nicht moglich, da die Ausgabefunktion bei diesem System keine Linearkombination der
Eingaben ist (vgl. Kapitel 8 und 9).

Modifikation von Eingabe—Partitions—Mengen

Beide vorgestellten Optimierungs—Systeme ermdoglichen die Modifikation von Eingabe—
Partitions—Mengen unter Verwendung des Backpropagation—Verfahrens. Dabei wird
der Gradient jeweils mit den in den einzelnen Neuronen verwendeten (in jedem System
unterschiedlichen) Funktionen berechnet. Eine Ubertragung dieser Verfahren von ei-
nem System auf das andere ist daher offensichtlich nicht sinnvoll.

Weitere von mehreren der vorgestellten Optimierungs—Systemen durchgefiihrten Ver-
fahren gibt es nicht. Die Méoglichkeiten
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Neufestlegung von Regel-Konklusionen

e Erzeugen neuer Regeln

Léschen unnotiger Regeln

e Erzeugen neuer Eingabe—Partitions—Mengen

Loschen unnétiger Partitions—Fuzzy—Mengen

stellt nur das MFOS-S-System zur Verfiigung. Daher gibt es keine weiteren Verfahren,
die verglichen werden kénnen.

10.4 Ubertragung von Verfahren

Zum Abschluf3 dieser Untersuchungen soll nun iiberpriift werden, in wie weit sich die
einzelnen Optimierungs—Verfahren auf das jeweils andere System iibertragen lassen.
Insbesondere geht es dabei um die Frage, ob sich die erwéhnten Defizite der einzelnen
Optimierungs—Systeme beheben lassen bzw. ob sich die Optimierungs—Ziele effektiver
erreichen lassen.

Das ANFIS—System:

Mit dem ANFIS-System lassen sich keine neuen Eingabe-Partitions—-Mengen und keine
neuen Regeln erzeugen. Deshalb ist eine optimale Einstellung mit dem ANFIS-System
nicht mdglich, falls eine zur korrekten Steuerung unverzichtbare Eingabe-Partitions—
Menge oder Regel nicht beriicksichtigt wird (s. Beispiel 10.1). Daher wiirde eine Erwei-
terung um ein Verfahren zum Erzeugen von Regeln bzw. Eingabe-Partitions—Mengen
die Einsatzmoglichkeiten dieses Optimierungs—Systems erweitern.

Da mit dem ANFIS-System Sugeno—Controller modelliert werden, werden prinzipiell
keine Ausgabe-Partitionierungen definiert. Eine Ubertragung der MFOS-S-Methoden
zum Erzeugen von Regeln und Eingabe-Partitions-Mengen ist ohne grofle Modifikatio-
nen moglich. Ein ANFIS-Netz berechnet in Schicht 2 den Erfiillungsgrad der Pramisse
der einzelnen Regeln. Somit ist es ohne besonderen Aufwand iiberpriifbar, ob bei einem
Trainingsbeispiel der Erfiillungsgrad der Pramisse von jeder Regel unter einer Schranke
liegt. In diesem Fall 148t sich eine neue Regel wie folgt erzeugen:

e Die Primisse wird analog zur MFOS-S-Methode definiert. D.h. es werden die-
jenigen Eingabe-Partitions-Mengen ausgew#hlt, zu denen die Eingabe-Werte
des aktuellen Trainingsbeispiels den hochsten Zugehorigkeitsgrad haben. Falls
zu einem Eingabe-Wert der Zugehorigkeitsgrad zu jeder vorhandenen Eingabe—
Partitions—Menge zu gering ist, wird analog zur MFOS—-S-Methode mit Hilfe der
Trainingsdaten eine geeignete Fuzzy—Menge erzeugt und in der Préamisse der zu
erzeugenden Regel verwendet.



10.4. UBERTRAGUNG VON VERFAHREN 237

e Ebenso wird die Konklusion analog zur MFOS-S-Methode bestimmt. D.h. die
gewiinschte Ausgabe des aktuellen Trainingsbeispiels wird als reelle Konklusion
der erzeugten Regel eingesetzt.

Auf diese Weise ist es auch mit dem ANFIS-System moglich, neue Eingabe-Partitions—

Mengen und Regeln zu erzeugen. Damit sind die Einschriankungen fiir den Einsatz des
ANFIS-Systems behoben.

Das MFOS-S-System:

Die Untersuchungen in Abschnitt 10.2 haben gezeigt, daf} fiir die Optimierung eines
Sugeno—Controllers mit dem MFOS-S-System keine besonderen Einschriankungen oder
Voraussetzungen bestehen. Somit gibt es keinen grundsétzlichen Bedarf, die Einsatz-
moglichkeiten dieses Optimierungs—Systems zu erweitern.

Dennoch stellt sich die Frage, ob es sinnvoll ist, eine Methode des ANFIS-Systems auf
das MFOS-S-System zu iibertragen. Moglicherweise ergeben sich dadurch effektivere
Verfahren oder alternative Losungswege.

Folgende Modifikationsmoglichkeiten werden vom MFOS—S—System und dem ANFIS—
System unterstiitzt:

e Modifikation von reellen Konklusions—Werten

e Modifikation von Eingabe-Partitions-Mengen (Modalwert und Weite)

Wie bereits in Abschnitt 10.3 dargestellt wurde, passen beide vorgestellten Systeme
die Eingabe-Partitions—-Mengen mit Hilfe des Backpropagation—Verfahrens an. Da die-
ses Verfahren den Gradienten der in den einzelnen Neuronen verwendeten Funktionen
benstigt und diese sich bei beiden Systemen unterscheiden, ist eine Ubertragung nicht
sinnvoll.

Das ANFIS-System adaptiert die reellen Konklusionen der Regeln mit dem Back-
propagation—Algorithmus und mit einer linearen Methode. Voraussetzung fiir die An-
wendung der linearen Methode ist, dal die in der Ausgabeschicht verwendete Ausga-
befunktion als Linearkombination der zugehorigen Eingaben darstellbar ist. Da dies
beim MFOS-S-System nicht der Fall ist, ist eine Ubertragung dieser Methode auf das
MFOS-S-System grundsétzlich nicht moglich. Somit ergeben sich keine Moglichkeiten,
ein Verfahren des ANFIS-Systems auf das MFOS—S—-System zu iibertragen.
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Fazit und Ausblick

In dieser Arbeit wurden verschiedene hybride Neuro—Fuzzy-Systeme zur Optimierung
von Fuzzy-Controllern nach Mamdani bzw. Sugeno—Controllern vorgestellt und unter-
sucht. Motiviert von den festgestellten einschrinkenden Voraussetzungen fiir den Ein-
satz der untersuchten Systeme sowie Defiziten bei den verfiigharen Optimierungsmog-
lichkeiten wurde ein universelles konnektionistisches Modell entwickelt, welches nahezu
keine einschrinkenden Voraussetzungen mehr macht und jede Modifikationsmoglich-
keit fiir die Regelbasis und die Partitionierungen eines Fuzzy-Controllers nach Mam-
dani bzw. eines Sugeno-Controllers zur Verfiigung stellt: das Miinsteraner-Fuzzy-
Optimierungs—System MFOS.

Die wesentlichen Kriterien der durchgefiihrten Untersuchungen waren:

1. Einsetzbare Controller
2. Optimierungsmoglichkeiten
3. Vergleich gemeinsamer Verfahren

4. Ubertragung von Verfahren

Punkt 1 und 2 sind primér aus der Sicht des Anwenders von Interesse, Punkt 3 und 4
betrachten Ansatzpunkte, bestehende Systeme zu verbessern.

1. Einsetzbare Controller

Fiir den Anwender ist es zunéichst einmal wichtig, welche Systeme zur Optimierung
eines Fuzzy-Controllers nach Mamdani bzw. Sugeno-Controllers eingesetzt werden
kénnen. Im Normalfall wihlt der Anwender die Art des gewiinschten Controllers aus.
Damit ist automatisch vorgegeben, ob ein System zur Optimierung von Fuzzy-Control-
lern nach Mamdani oder ein System zur Optimierung von Sugeno—Controllern zu ver-
wenden ist.

In einer typischen Anwendungssituation erstellt der Benutzer einen vorldufigen Con-
troller, der von einem System optimiert werden soll. Dabei werden z.B. die Art der

239
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verwendeten Fuzzy—Mengen, die Anzahl der Regeln und die Defuzzifizierungsmetho-
de (auBer bei Sugeno—Controllern) vom Benutzer ausgesucht. Falls ein System diese
vom Anwender gewéhlten Bestandteile des Controllers nicht unterstiitzt, kann es nicht
ohne Modifikationen des Controllers zur Optimierung eingesetzt werden. Unterstiitzt
ein System z.B. nur Gauf3-Mengen, 148t sich ein Controller mit Dreiecks-Mengen nicht
dquivalent auf dieses System iibertragen. Gleiches gilt, falls die Maximum-Methode
zur Defuzzifizierung festgelegt wurde, das gewéhlte System jedoch ausschliefilich die
Schwerpunkt—Methode verwendet.

Daher miissen abhéingig vom verwendeten Optimierungs—System einige Voraussetzun-
gen an den Controller erfiillt werden, damit eine Ubertragung auf das System durchfiihr-
bar ist. Dies schrinkt die Einsatzmdoglichkeiten ein, falls ein bereits erstellter Controller
zu optimieren ist. Im einzelnen miissen die folgenden Punkte beachtet werden:

e Das Verfahren von Lin und Lee stellt ausschliellich die Schwerpunkt—Methode
zur Verfiigung.

e Das NEFCON-Modell verwendet Dreiecks-Mengen fiir die Eingabe-Dimensionen
und Zacken—Mengen fiir die Ausgabe-Dimension. Die Stellwerte miissen normiert
sein. Die Ausgabe wird als gewichtete Summe mit Hilfe der Umkehrabbildung der
Zugehorigkeitsfunktionen der Ausgabe—Partitions—Mengen berechnet.

e Das MFOS-M-System macht keine besonderen Voraussetzungen.
e Das ANFIS-System macht keine besonderen Voraussetzungen.

e Das MFOS-S-System macht keine besonderen Voraussetzungen.

Es zeigt sich, daf lediglich das NEFCON-Modell nicht unerhebliche Voraussetzungen
an den zu optimierenden Fuzzy-Controller macht. Das Verfahren von Lin und Lee stellt
ausschlieflich die Schwerpunkt-Methode zur Verfiigung, dies ist in manchen Féllen ein
Nachteil. Die anderen Systeme ermdoglichen die Verwendung eines nahezu beliebigen,
vorgegebenen Controllers.

2. Optimierungsmoglichkeiten:

Samtliche vorgestellten Optimierungs—Systeme iibertragen einen Fuzzy—-Controller nach
Mamdani bzw. einen Sugeno—Controller auf ein neuronales Netz, um dieses zu trainie-
ren. Durch spezielle Lernverfahren werden die einzelnen Bestandteile des Controllers
angepafit. Jedoch ist nicht mit jedem System jede mogliche Modifikation des Control-
lers durchfiihrbar. Daher ist in manchen Fillen eine erfolgreiche Optimierung nicht
moglich. Dies ist z.B. der Fall, wenn eine wichtige Regel oder Partitions—Menge bei
der Konfiguration des Controllers nicht beriicksichtigt wurde und das Optimierungs—
System keine neuen Regeln oder Partitions—Mengen erzeugen kann.
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Folgende Modifikationen sind mit den einzelnen Optimierungs—Systemen prinzipiell
durchfiihrbar:

e Verfahren von Lin und Lee

Neufestlegung von Regel-Konklusionen

Erzeugen neuer Ausgabe-Partitions—Mengen
Modifikation von Eingabe—Partitions—Mengen (Modalwert und Weite)
Modifikation von Ausgabe-Partitions—Mengen (Modalwert und Weite)

e NEFCON-Modell

— Erzeugen neuer Regeln
— Modifikation von Eingabe-Partitions—Mengen (nur Weite)
— Modifikation von Ausgabe-Partitions—-Mengen (nur Weite)

e MFOS-M-System

— Neufestlegung von Regel-Konklusionen

— Erzeugen neuer Regeln

— Ld&schen unnétiger Regeln

— Erzeugen neuer Eingabe-Partitions—Mengen

— Erzeugen neuer Ausgabe—Partitions—Mengen

— Loschen unnétiger Partitions—Fuzzy—Mengen

— Modifikation von Eingabe—Partitions—Mengen (Modalwert und Weite)
— Modifikation von Ausgabe-Partitions—-Mengen (Modalwert und Weite)

e ANFIS-System

— Modifikation von reellen Konklusions—Werten
— Modifikation von Eingabe—Partitions—Mengen (Modalwert und Weite)

— Ausgabe-Partitions—Mengen sind definitionsbedingt nicht vorhanden
(Sugeno—Controller)

e MFOS-S-System

— Neufestlegung von Regel-Konklusionen
— Erzeugen neuer Regeln
— Ld&schen unnotiger Regeln

— Erzeugen neuer Eingabe—Partitions—Mengen
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Loschen unnétiger Partitions—Fuzzy—Mengen
— Modifikation von reellen Konklusions—Werten

Modifikation von Eingabe—Partitions—Mengen (Modalwert und Weite)

Ausgabe-Partitions—-Mengen sind definitionsbedingt nicht vorhanden
(Sugeno—Controller)

Es zeigt sich, dafl lediglich das MFOS-M- und das MFOS-S-System sémtliche prin-
zipiell moglichen Modifikationen der Bestandteile des zu optimierenden Controllers
durchfiihren kénnen. Bei den anderen Systemen fiihrt insbesondere die fehlende Mo6glich-
keit, neue Regeln bzw. neue Partitions-Mengen zu erzeugen, dazu, dafl in einigen Féllen
eine Optimierung des vorgegebenen Controllers scheitert.

Daher ist nur das MFOS-M— bzw. MFOS-S—-System ohne besondere Einschrénkungen
geeignet, in nahezu allen Fillen einen beliebigen, vorgegebenen Controller zu optimie-
ren. Bei den anderen vorgestellten Systemen miissen die folgenden Voraussetzungen
erfiillt werden:

e Fiir den erfolgreichen Einsatz des Verfahrens von Lin und Lee miissen die Anzahl
der Eingabe-Partitions—Mengen und die Anzahl der notwendigen Regeln vom
Anwender korrekt festgelegt werden.

e Fiir den erfolgreichen Einsatz des NEFCON-Modells miissen bis auf Feinabstim-
mung die Partitionierungen vom Anwender korrekt vorgegeben werden.

e Fiir den erfolgreichen Einsatz des ANFIS-Systems miissen die Anzahl der not-
wendigen Regeln und Eingabe—Fuzzy—Mengen vom Anwender korrekt festgelegt
werden.

Die Erfiillung dieser Voraussetzungen ist jedoch nicht trivial. Daher ist es empfehlens-
wert, zundchst andere Systeme zur Generierung von Regeln bzw. Partitionierungen
einzusetzen und anschlieBend das Verfahren von Lin und Lee, das NEFCON-Modell
oder das ANFIS—-System zur weiteren Optimierung einzusetzen.

3. Vergleich gemeinsamer Verfahren

Da es Optimierungs—Systeme gibt, die die gleichen Optimierungsziele mit unterschied-
lichen Methoden erreichen, wurden diese Methoden miteinander verglichen.

Das Verfahren von Lin und Lee und das MFOS-M-System ermdglichen das Andern
von Regel-Konklusionen und das Erzeugen neuer Ausgabe-Partitions-Mengen. Das
Verfahren von Lin und Lee erzeugt mit Hilfe des Backpropagation—Verfahrens eine
ganze Anzahl neuer Ausgabe—Partitions—Mengen, bis die optimale Menge gefunden
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wurde. Dies fiihrt dazu, dafl viele eigentlich unnotige Fuzzy—Mengen erzeugt werden.
Das MFOS-M-System wéhlt gezielt eine geeignete Partitions—Menge aus bzw. erzeugt
bei Bedarf sofort die benotigte Fuzzy—Menge. Daher ist diese Methode effektiver.

Das NEFCON-Modell erzeugt neue Regeln durch Kombination aller vorhandenen Par-
titions—Mengen. Daher ist es abhéngig von korrekt vorgegebenen Partitionierungen.
Das MFOS-M-System erzeugt bei Bedarf gezielt zusétzlich benétigte Regeln. Dies
scheint weniger umsténdlich als die NEFCON-Methode.

Weiterhin fiihren sémtliche vorgestellten Systeme Modifikationen der Partitions—-Mengen
bzw. der reellen Regel-Konklusionen (Sugeno—Controller) durch. Das NEFCON-Modell

verwendet dazu ein Fuzzy-Fehlermaf}, die anderen Systeme das Backpropagation—

Verfahren bzw. Modifikationen von Backpropagation.

4. Ubertragung von Verfahren

Nicht jedes vorgestellte Optimierungs—System stellt jede mogliche Modifikation der Be-
standteile des zu optimierenden Controllers zur Verfiigung. Daher wurde untersucht,
ob sich einzelne Verfahren eines Systems auf ein anderes System iibertragen lassen, um
vorhandene Defizite zu beheben bzw. hohere Effektivitat zu erreichen. Insbesondere
die folgenden Verbesserungen sind dazu geeignet:

e Mit dem Verfahren von Lin und Lee lassen sich keine neuen Regeln und keine
Eingabe-Partitions—Mengen erzeugen. Daher wire es sinnvoll, die NEFCON-
Methode zum Erzeugen von Regeln bzw. die MFOS-M-Methoden zum Erzeugen
von Regeln und Partitions—Mengen auf das Verfahren von Lin und Lee zu iiber-
tragen.

e Mit dem NEFCON-Modell lassen sich keine neuen Partitions—Mengen erzeugen.
Daher wére es sinnvoll, die MFOS-M-Methode zum Erzeugen neuer Partitions—
Mengen auf das NEFCON-Modell zu iibertragen.

e Mit dem ANFIS-System lassen sich keine neuen Regeln und keine Eingabe—
Partitions—Mengen erzeugen. Daher wire es sinnvoll, die MFOS-S-Methoden
zum Erzeugen von Regeln und Partitions—Mengen auf das ANFIS-System zu
iibertragen.

Auf diese Weise lassen sich die wesentlichen Einschrédnkungen fiir den erfolgreichen
Einsatz dieser Verfahren beseitigen.
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Fazit:

Neben der Vorstellung und den Untersuchungen hybrider Neuro-Fuzzy-Systeme war
ein zentraler Bestandteil dieser Arbeit die Entwicklung des universellen konnektionisti-
schen Modelles MFOS, des Miinsteraner Fuzzy-Optimierungs—Systems. Motiviert von
den einschrinkenden Voraussetzungen und Defiziten bekannter Systeme war es das
Ziel, dem Anwender ein Werkzeug zur Verfiigung zu stellen, um einen beliebigen, vor-
gegebenen Fuzzy-Controller nach Mamdani bzw. Sugeno—Controller auf ein funktional
dquivalentes neuronale Netz zu iibertragen und die Bestandteile des Controllers nach
Wunsch zu optimieren.

Die Untersuchungen haben gezeigt, daf dieses Ziel erreicht wurde. Mit dem MFOS-M—
bzw. MFOS-S-System werden im Gegensatz zu den anderen vorgestellten Systemen
keine besonderen Voraussetzungen an den zu optimierenden Controller gemacht. Nur
mit dem MFOS-M- bzw. MFOS-S-System lassen sich sdmtliche méglichen Modifika-
tionen der Bestandteile des Controllers durchfiihren. Daher ist zu erwarten, dafl mit
dem MFOS-M- bzw. MFOS-S-System in nahezu allen Féllen die Optimierung eines
vorgegebenen Fuzzy-Controllers zu erreichen ist. Somit sind das MFOS-M- und das
MFOS-S-System geeignete Modelle zur Optimierung von Fuzzy-Controllern, die den
anderen vorgestellten Modellen in einigen wesentlichen Punkten {iberlegen sind.

Ausblick:

Fiir das MFOS-M—- und das MFOS-S-Netz wurden verschiedene Lernverfahren ent-
wickelt. Neben dem Gradientenabstiegsverfahren und seinen Modifikationen stellen ins-
besondere die Pre-Tuning—Verfahren neue Ansitze fiir Lernalgorithmen zur Verfiigung.
Samtliche Pre-Tuning—Verfahren wurden speziell fiir ein MFOS—-Netz entwickelt. Dabei
wurde das konkrete Ziel, einen Fuzzy—Controller zu optimieren, stets beriicksichtigt.
D.h. Ausgangspunkt bei der Entwicklung von jedem einzelnen dieser Verfahren war die
Optimierung eines konkreten Bestandteils eines Fuzzy—Controllers unter Einbeziehung
der verwendeten speziellen Netzarchitekturen. Es bleibt zu untersuchen, ob sich den-
noch ausgesuchte Pre-Tuning Verfahren auf andere (herkémmliche) neuronale Netze
iibertragen lassen.

Da das Thema dieser Arbeit die Optimierung von Fuzzy—Controllern ist, soll dies als
Anregung fiir weitere Arbeiten verstanden werden.

Mit der Entwicklung des MFOS-M- und MFOS-S-Systems ist das wesentliche Ziel
dieser Arbeit erreicht. Die Ubertragung eines vorgegebenen Fuzzy-Controllers auf ein
funktional dquivalentes neuronales Netz sowie die Optimierung der Bestandteile dieses
Controllers sind mit den beiden Systemen in nahezu allen Féllen erfolgreich durchfiihr-
bar.



Anleitung zum MFOS—Programm

.1 MFOS-M-System

Das MFOS-M-System wurde objektorientiert in C++ implementiert. Da bei der Ent-
wicklung des Systems die Algorithmen im Vordergrund standen, wurde zunéchst auf
eine GUI verzichtet. Die Entwicklung einer GUI war Bestandteil der Diplomarbeiten
von M. Deimann [Deimann, 2002] und von H. Brinkschulte [Brinkschulte, 2002]. Die
Optimierung dieser GUI sowie die Kombination mit dem MFOS-S-System ist Be-
standteil der Diplomarbeiten von J. Thielemeyer und W. Urich, die zum Zeitpunkt der
Erstellung dieser Arbeit noch nicht vorliegen.

Auf der beiliegenden CD befinden sich die MFOS-M-Versionen mit GUI von H. Brink-
schulte und M. Deimann in den Verzeichnissen niendieck/jmfos/brinkschulte bzw.
niendieck/jmfos/deimann.

Samtliche C++ Dateien fiir das MFOS-M-System befinden sich auf der beigefiigten
CD unter niendieck/mfos_m. Im folgenden wird zun#chst die Anwendung des meniige-
steuerten MFOS-M-Systems beschrieben:

Das Hauptprogramm ist mfos_mamdani.cpp

Folgende Klassen werden eingefiigt und enthalten das Bildschirmmenii, die Partitio-
nierungen, Neuronen, Regeln, Datenséitze und die Lernverfahren:

menue.h, partmengen.h, neuronen.h, regelbas.h, datensae.h,
entfer.h, neureg.h, korreg.h, zusammen.h

Das Hauptprogramm wird unter Sun Solaris wie folgt compiliert:
environ SunONE <RETURN>
CC -o mfos_mamdani.exe mfos_mamdani.cpp <RETURN>

Gestartet wird das Programm durch Aufruf von
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mfos_mamdani.exe <RETURN>

Daraufhin erscheint das Hauptmenii:

Hauptmenii — MFOS-Mamdani

Speichern

A) Anzeigen

R) Regelbasis einfiigen

M) Methode zur Defuzzifizierung festlegen

) Eingabe eines Datensatzes in das Netz

) Datensatz aus der Datei in das Netz einfiigen
) Berechnung der Ausgabe

K) Komplette Berechnung fiir alle Datensétze

) Training

) Halt - Programm beenden

Samtliche Meniipunkte werden durch Eingabe des Buchstabens und (RETURN) auf-
gerufen.

(L)aden und (S)peichern dient zum Laden bzw. Speichern von Partitionierungen, Re-
geln und Datensitzen. (A)nzeigen zeigt die entsprechenden Werte am Bildschirm an.
(R)egelbasis einfiigen initialisiert das Netz mit einer geladenen Regelbasis und den ge-
ladenen Partitionierungen. (R) mufl immer aufgerufen werden, nachdem Regeln oder
Partitionierungen geladen wurden. (M)ethode zur Defuzzifizierung festlegen erlaubt die
Wahl zwischen (S)chwerpunkt—Methode und (M)aximum—Methode.

(E)ingabe eines Datensatzes ermoglicht die Eingabe von eigenen Datensétzen, die nicht
in einer Datei vorliegen. (D)atensatz aus der Datei in das Netz einfiigen fiigt einen Da-
tensatz aus einer geladenen Datei als Eingaben in das Netz ein.

(B)erechnung der Ausgabe berechnet die Ausgabe eines zuvor von Hand eingegebenen
oder aus einer Datei eingefiigten Datensatzes. (K)omplette Berechnung berechnet der
Reihe nach zu allen geladenen Datenséitzen die Ausgaben. Das Ergebnis kann danach
durch (A)nzeigen: (D)atensiitze angezeigt werden.

(T)raining fiihrt zum Trainingsmenii:

V) Voreinstellungen fiir Training

N) Neue Regeln erzeugen

K) Korrigieren von Regeln

E) Entfernen von Regeln

P) Partitions—Mengen zusammenfassen
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(B) Backpropagation durchfiihren
(Z) Zuriick zum Hauptmenii

(V)oreinstellungen dient der Eingabe der Trainings-Parameter Erfiillungsgrad-Grenze,
Fehler-Grenze, Aeta (Backpropagation), Wiederholungen sowie der Festlegung, ob
neue Partitions—Mengen erzeugt werden diirfen oder nicht. (Die Bedeutung dieser Pa-
rameter wird bei der Beschreibung der einzelnen Lernverfahren erklért.)

Die Punkte (N) Neue Regeln erzeugen, (K) Korrigieren von Regeln, (E) Entfernen von
Regeln, (P) Partitions—Mengen zusammenfassen und (B) Backpropagation durchfiihren
starten die einzelnen Lernverfahren.

Beispiel .1 Auf der beigefiigten CD befindet sich folgendes Beispiel, das hier schritt-
weise vorgefihrt wird:

1. (L)aden: (E)ingabe—Partitionierungen beispielein
2. (L)aden: (A)usgabe—Partitionierungen beispielaus
3. (L)aden: (R)egelbasis beispielreg

4. (L)aden: (D)atensitze beispielsatz

v

. (R)egelbasis einfigen

N

. (A)nzeigen: (E)ingabe—Partionierungen:

Dreiecks—-Mengen (m,w): (14, 2), (19, 2), (22, 2)

7. (A)nzeigen: (A)usgabe—Partionierungen:

Dreiecks—Mengen (m,w): (1, 2), (4, 2), (7, 2)

8. (A)nzeigen: (R)egelbasis: 1| 1] 3, 2| 1] 2

Die erste Zahl bezeichnet die Nr. der Eingabe—Partitions—Menge, die zweite Zahl die Nr.
der zugehorigen Ausgabe—Dimension und die letze Zahl die Nr. der Ausgabe—Partitions—

Menge. D.h. die Regeln sind:

IF z
IF

(14, 2) THEN y
(19, 2) THEN y

(7, 2)
4, 2)

9. (K)omplette Berechnung

10. (A)nzeigen: (D)atensdtze: Fingabe | gewiinschte Ausgabe | berechnete Ausgabe:
15187, 18|54, 21| 2|0
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Die Fehler beim ersten und zweiten Datensatz werden durch die ungiinstigen Ausgabe—
Partitions—Mengen verursacht, der Fehler beim dritten Datensatz entsteht, weil keine
Regel zur Eingabe 21 vorhanden ist. Deshalb soll nun das Netz trainiert werden:

11. (T)raining: (V)oreinstellungen:
(E)rfillungsgrad—Grenze = 0.5, (F)ehler—Grenze = 1

12. (T)raining: (N)eue Regeln erzeugen erzeugt die fehlende Regel

13. (R)egelbasis einfiigen erstellt das neue Netz

14. (A)nzeigen: (R)egelbasis zeigt die Regeln an: 3| 1| 1 steht fir die neue Regel:
IF ¢ = (22, 2) THEN y = (1, 2)

15. (K)omplette Berechnung

16. (A)nzeigen Datensdtze:

15187 18|54, 21| 2] 1

Somit st der Fehler bei Fingabe 21 wverbessert worden, da nun eine passende Re-
gel zu dieser Fingabe vorhanden ist. Die weitere Optimierung erfolgt nun mit dem
Backpropagation—Verfahren:

17. (T)raining: (V)oreinstellungen: (A )eta jeweils 0.1, (W)iederholungen 100

18. (T)raining: (B)ackpropagation durchfihren

19. (K)omplette Berechnung

20. (A)nzeigen: (A)usgabe—Partitionierungen zeigt die optimierten Ausgabe—Partitio-
nierungen:

Dreiecks—Mengen (m,w): (1.99997, 2), (4.99997, 2), (7.99997, 2)

21. (A)nzeigen: (D)atensdtze zeigt die Datensditze mit den berechneten Ausgaben, die
nun alle nahezu korrekt sind:

15 8| 7.99997, 18| 5| 4.99997, 21| 2| 1.99997

Somit ist nun das Netz optimal eingestellt. Zundchst wurde eine fehlende Regel erzeugt,
anschlieffend die ungiinstigen Ausgabe—Partitions—Mengen angepaft.
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Mit den Hilfsprogrammen erzpart.exe, erzreg.exe und erzsatz.exe lassen sich
weitere Beispiele von Partitionierungen, Regeln und Datenséitzen erzeugen.

Eine MFOS-M-Version mit GUI bzw. eine gemeinsame Version von MFOS-M und
MFOS-S mit GUI werden wie oben erwéhnt zum Zeipunkt der Erstellung dieser Ar-
beit entwickelt.

In Zukunft werden diese Versionen zugénglich sein unter:

http://wwwmath.uni-muenster.de/info/Professoren/Lippe
/lehre/skripte/index.html

Ein Beispiel zum Programm von H. Brinkschulte befindet sich auf der CD unter
niendieck/jmfos/brinkschulte.

Aufgerufen wird das Programm unter Sun Solaris durch:
environ Java_1.3.1 <RETURN>
java —-jar mfos.jar <RETURN>

Im Verzeichnis niendieck/jmfos/brinkschulte/beispiele befinden sich folgende
Beispieldateien, die unter dem Meniipunkt Datei nacheinander geladen werden:

Datensitze: beispieldat.dtn
Eingabe-Partitionierung: beispielein.ept
Ausgabe-Partitionierung: beispielaus.apt

Regelbasis: beispielreg.rba

Da das Programm keine Daten von der CD lesen kann, miissen diese zuvor in ein eige-
nes Verzeichnis kopiert werden.

Mit Berechnung: Komplette Berechnung werden die Ausgaben berechnet.

Mit Training: Voreinstellungen werden die Fehler-Grenze auf 1 und die Erfiillungs-
grad—Grenze auf 0.5 festgelegt.

Training: Neue Regeln erzeugen erzeugt die fehlende Regel analog zum vorherigen
Beispiel.

Eine Anleitung zu dieser MFOS—Version mit GUI findet sich unter:

http://wwwmath.uni-muenster.de/info/Professoren/Lippe/
diplomarbeiten/html/brinkschulte/Handbuch_html/index.htm
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.2 MFOS-S—System

Das MFOS-S-System wurde objektorientiert in C++ implementiert. Da bei der Ent-
wicklung des Systems die Algorithmen im Vordergrund standen, wurde wie beim MFOS—
M-System zuniichst auf eine GUI verzichtet. Die Erstellung einer GUI und das Kombi-
nieren der beiden Systeme ist Bestandteil der Diplomarbeiten von J. Thielemeyer und
W. Urich, die zum Zeitpunkt der Erstellung dieser Arbeit noch nicht vorliegen. Daher
ist das MFOS-S-Programm meniigesteuert.

Samtliche C++ Dateien befinden sich auf der beigefiigten CD unter mfos_s.

Das Hauptprogramm ist mfos_sugeno.cpp

Folgende Klassen werden eingefiigt und enthalten das Bildschirmmenii, die Partitio-
nierungen, Neuronen, Regeln, Konklusionen, Datensétze und die Lernverfahren:

menue.h, partmengen.h, neuronen.h, regelbas.h, konklus.h, datensae.h,
entfer.h, neureg.h, korreg.h, zusammen.h

Das Hauptprogramm wird unter Sun Solaris wir folgt compiliert:
environ SunONE <RETURN>

CC -o mfos_sugeno.exe mfos_sugeno.cpp <RETURN>

Gestartet wird das Programm durch Aufruf von
mfos_sugeno.exe <RETURN>

Daraufhin erscheint das Hauptmenii:

Hauptmenii — Miinsteraner Fuzzy Optimierungs System MFOS-S

Laden

Speichern

A) Anzeigen

R) Regelbasis einfiigen

E) Eingabe eines Datensatzes in das Netz

D) Datensatz aus der Datei in das Netz einfiigen
B) Berechnung der Ausgabe

K) Komplette Berechnung fiir alle Datensitze
T) Training

H) Halt - Programm beenden
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Samtliche Meniipunkte werden durch Eingabe des Buchstabens und (RETURN) auf-
gerufen.

(L)aden und (S)peichern dient zum Laden bzw. Speichern von Partitionierungen, Re-
geln und Datensitzen. (A)nzeigen zeigt die entsprechenden Werte am Bildschirm an.
(R)egelbasis einfiigen initialisiert das Netz mit einer geladenen Regelbasis und den ge-
ladenen Partitionierungen. (R) mufl immer aufgerufen werden, nachdem Regeln oder
Partitionierungen geladen wurden.

(E)ingabe eines Datensatzes erm6glicht die Eingabe von eigenen Datensétzen, die nicht
in einer Datei vorliegen. (D)atensatz aus der Datei in das Netz einfiigen fiigt einen Da-
tensatz aus einer geladenen Datei als Eingaben in das Netz ein.

(B)erechnung der Ausgabe berechnet die Ausgabe eines zuvor von Hand eingegebenen
oder aus einer Datei eingefiigten Datensatzes. (KK)omplette Berechnung berechnet der
Reihe nach zu allen geladenen Datensdtzen die Ausgaben. Das Ergebnis kann danach
durch (A)nzeigen: (D)atensitze angezeigt werden.

(T)raining fiihrt zum Trainingsmenii:

(V) Voreinstellungen fiir Training

(N) Neue Regeln erzeugen

(K) Korrigieren von Regeln

(E) Entfernen von Regeln

(P) Partitions-Mengen zusammenfassen

(B) Backpropagation durchfiihren

(M) Mitteln der Partitions—Mengen

(Z) Zuriick zum Hauptmenii

(V)oreinstellungen dient der Eingabe der Trainings-Parameter Erfiillungsgrad-Grenze,
Fehler-Grenze, Varianz—Grenze, Aeta (Backpropagation), Wiederholungen sowie der
Festlegung, ob neue Partitions—Mengen erzeugt werden diirfen oder nicht. (Die Bedeu-
tung dieser Parameter wird bei der Beschreibung der einzelnen Lernverfahren erklért.)

Die Punkte (N) Neue Regeln erzeugen, (K) Korrigieren von Regeln, (E) Entfernen von
Regeln, (P) Partitions-Mengen zusammenfassen und (B) Backpropagation durchfiithren
starten die Lernverfahren. (M)itteln fiihrt das abschlieBende Mitteln der gekoppelten
Gewichte durch.

Beispiel .2 Auf der beigefiigten CD befindet sich folgendes Beispiel, das hier schritt-
weise vorgefihrt wird:

1. (L)aden: (E)ingabe—Partitionierungen beispielpart
2. (L)aden: (R)egelbasis beispielreg und Konklusionen beispielkonk
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3. (L)aden: (D)atensitze beispielsatz

4. (R)egelbasis einfigen

5. (A)nzeigen: (E)ingabe—Partionierungen:

Dreiecks—Mengen (m,w): (14, 2), (19, 2), (22, 2)

6. (A)nzeigen: (R)egelbasis: 11| 7 2| 1|4

Die erste Zahl bezeichnet die Nr. der Partitons—Menge, die zweite Zahl die Nr. der zu-
gehdrigen Ausgabe—Dimension und die letze Zahl die reelle Konklusion. D.h. die Regeln

sind:

IF
IF z

(14, 2) THEN y =
(19, 2) THEN y

|
<

I
BN

7. (K)omplette Berechnung

8. (A)nzeigen: (D)atensdtze: Eingabe | gewinschte Ausgabe | berechnete Ausgabe:
15|87, 185 4,21 2|0

Die Fehler beim ersten und zweiten Datensatz werden durch die ungiinstigen Konklu-
stonen verursacht, der Fehler beim dritten Datensatz entsteht, weil keine Regel zur

FEingabe 21 vorhanden ist. Deshalb soll nun das Netz trainiert werden:

9. (T)raining: (V)oreinstellungen:
(E)rfillungsgrad-Grenze = 0.5, (F)ehler-Grenze = 1

10. (T)raining: (N)eue Regeln erzeugen erzeugt die fehlende Regel

11. (R)egelbasis einfiigen erstellt das neue Netz

12. (A)nzeigen: (R)egelbasis zeigt die Regeln an: 3—1—2 steht fiir die neue Regel:
IF g = (22, 2) THEN y = 2

13. (K)omplette Berechnung

14. (A)nzeigen Datensditze:

15187, 18|54, 211 2] 2
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Somit st der Fehler bei Fingabe 21 wverbessert worden, da nun eine passende Re-
gel zu dieser Fingabe vorhanden ist. Die weitere Optimierung erfolgt nun mit dem
Backpropagation—Verfahren:

15. (T)raining: (V)oreinstellungen: (A)eta jeweils 0.1, (W )iederholungen 10
16. (T)raining: (B)ackpropagation durchfihren

17. (R)egelbasis einfiigen
18. (K)omplette Berechnung

19. (A)nzeigen: (R)egelbasis zeigt die endgiiltige Regelbasis:

IF ¢ = (14, 2) THEN y = 8
IF ¢ = (19, 2) THEN y = 5
IF ¢ = (22, 2) THEN y = 2

20. (A)nzeigen: (D)atensdtze zeigt die Datensdtze mit den berechneten Ausgaben, die
nun alle korrekt sind:

151818, 18|55, 21| 2|2

Somit ist nun das Netz optimal eingestellt. Zundchst wurde eine fehlende Regel erzeugt,
anschlieffend die ungiinstigen Konklusions—Werte der vorhandenen Regeln angepaft.
Mit folgenden Hilfsprogrammen lassen sich weitere Beispiele von Partitionierungen,

Regeln, Konklusionen und Datensétzen erzeugen:

erzpart.exe, erzreg,exe, erzkonk.exe und erzsatz.exe.



254 ANLEITUNG ZUM MFOS-PROGRAMM



Abbildungsverzeichnis

2.1 Ein biologisches Neuron . . . . . . ... ... ... ... ........
2.2 Schematisches Modell eines biologischen Neurons . . . . . .. ... ..
2.3 Ein dreischichtiges, schichtweise total verbundenes neuronales Netz

2.4 Ein linearer Assoziierer (3 Eingaben, 2 Ausgaben) . . . . . .. ... ..
25 Ein4-3-32MLP . ... .. .. ..
2.6 Mogliches Verhalten an flacher Stelle / in steiler Schlucht . . . . . . ..

3.1 GauBl-Menge, Dreiecks—Menge, Trapez—Menge . . . . . . . . .. .. ..
3.2 Vereinigung, Durchschnitt und Komplement von Fuzzy-Mengen

3.3 Konvexe Fuzzy-Menge und nicht konvexe Fuzzy-Menge . . . . . . . ..
3.4 Dreiecks—Zahl “ungeféhr drei . . . . . . ... ..o
3.5 FErgebnis des Extensionsprinzips . . . . . . .. .. ... Lo
3.6 Dreiecks—Menge und Singleton-Menge zur Eingabe 2.0 . . . . . . . ..
3.7 Aufbau eines Fuzzy—Controllers . . . . . . ... ... ... ... ....
3.8 Ergebnis-Fuzzy-Menge einer Regel . . . . . ... .. ... .. ... ..
3.9 Vereinigungs—Fuzzy—-Menge . . . . . . . .. ..o
3.10 Schwerpunkt— und Maximum—-Methode . . . . . . . . . ... ... ...
3.11 Modell des inversen Pendels . . . . . . .. ... ... ... ... ....

4.1 Aufbau eines Lin und Lee-Netzes . . . . . . . . . ... ... ... ...
4.2 Regel 1 reprisentierende Verbindungen . . . . . . .. ... .. ... ..

5.1 Aufbau eines NEFCON-Systems . . . .. ... ... ... .......
5.2 Regel 3 repriasentierende Verbindungen . . . . . . .. ... ... ....
5.3 Eine Zacken—-Menge . . . . . . .. ..o

6.1 Aufbau eines MFOS-M—Netzes . . . . .. .. ... ... ... .....
6.2 Regel 4 reprisentierende Verbindungen . . . . . . .. ... .. ... ..
6.3 Verschiedene Schnitthohen einer Partitions—Menge . . . . . . . . . . ..
6.4 Erzeugen oder Verschieben einer Fuzzy-Menge . . . . . . . . . . .. ..
6.5 Verschiebung der ersten und letzten maximalen Stelle . . . . . . . . ..
6.6 Mogliche und nicht mégliche Modifikationen einer Fuzzy—Menge . . . .
6.7 FErgebnis der Maximum—Methode . . . . . ... ... ... 0oL
6.8 Ergebnis der Schwerpunkt-Methode . . . . . . . ... ... .. ... ..
6.9 Diagramm der MFOS-M-Abbildungen . . . . .. ... ... ... ...
6.10 Abhingigkeiten der einzelnen Verfahren (1). . . . .. ... .. .. ...

255

12
18
22
29

37
38
45
46
48
61
64
66
67
69
72

80
81



256

ABBILDUNGSVERZEICHNIS
6.11 Abhéngigkeiten der einzelnen Verfahren (2). . . . . . ... .. .. ... 166
6.12 Reihenfolge Fall 1 . . . . . . . . ... o 168
6.13 Reihenfolge Fall 2 . . . . . . . . ... . o 169
8.1 Aufbau eines ANFIS-Systems . . . . . . ... .. ... ... ...... 194
9.1 Aufbau eines MFOS-S-Netzes . . . . . . . . .. . ... .. ... ... . 200
9.2 Regel 4 reprisentierende Verbindungen . . . . . . . ... ... ... .. 202
9.3 Diagramm der MFOS-S—Abbildungen . . . . . . . ... ... ... ... 227



Index

Ey—Schnitt, 37
0 — 0—Regel, 30, 155

Abbildung-1, 107
Abbildung-2, 148
Abbildung-3, 200
Abbildung—4, 225
Abhéngigkeiten, 165
Adaline, 16

aktiv, 7, 100
Aktivierung, 10
Aktivitatsfunktion, 9
allgemeingiiltig, 50, 54
ANFIS-System, 193
approximieren, 70
ART-Modelle, 16
Ausgabe, 9, 69
Ausgabe-Fuzzy—Menge, 66
Ausgabe-Impuls, 7
Ausgabefehler, 14
Ausgabefunktion, 9
Ausgabeverhalten, 144
Aussage, 49
Aussagenlogik, 49
aussagenlogischer Schluss, 51
Aussagenvariable, 49
auto—assoziativ, 17
Axon, 7

Backpropagation—Algorithmus, 25
Backpropagation—Verfahren, 16, 21
Backward—Pass, 23

Belegung, 50, 52

Belohnung, 4

Bias, 21

Bijunktion, 53

biologisches Neuron, 7

257

charakteristische Funktion, 34
crispe Menge, 35

Defuzzifizierer, 64
Defuzzifizierung, 67
Dendriten, 7

Disjunktion, 53

Dopamin, 4
Dreiecks—Menge, 36

duale T—Conorm, 40

duale T-Norm, 40
Durchschnitt, 38
Durchschnittswert, 212, 214

Eingaben, 9

Einsatz des MFOS-M, 159, 168
Entscheidungslogik, 63

erfiillbar, 50, 54

Erfiillungsgrad, 65

Erzeugen (Fuzzy—Mengen), 121, 213
Erzeugen (Regeln), 117, 209
Experte, 5, 111

Extensionsprinzip, 47

Fehleranteil, 24
Fehlerfunktion, 23
Fehleroberfliche, 24
Feinabstimmung, 127
Fine-Tuning, 127

flache Stelle, 28
Forward-Pass, 23

freie Gewichte, 141
Fuzzifizierer, 61
Fuzzy—Arithmetik, 44
Fuzzy—Aussagenlogik, 52
Fuzzy—Controller, 5, 60, 106, 173
Fuzzy-Durchschnitt, 38
Fuzzy-Fehler, 90



258

Fuzzy-Fehler-Propagierung, 91
Fuzzy-Giite, 90
Fuzzy—Komplement, 38
Fuzzy-Menge, 35

Fuzzy—Mengen erzeugen, 121, 213
Fuzzy—-Mengen 16schen, 125, 214
Fuzzy-Mengen verschieben, 128
Fuzzy-Mengen verdndern, 128, 218
Fuzzy—Regel, 5

Fuzzy—Relation, 42
Fuzzy—Systeme, 5
Fuzzy—Vereinigung, 39
Fuzzy-Zahl, 45
Fuzzy—Ahnlichkeitsmass, 83
fuzzylogische Operatoren, 52

Gauss—Menge, 35

Gehirn, 3, 7

gekoppelte Gewichte, 139
gemittelter Erfiillungsgrad, 195
generalisierter Modus ponens, 58
Generalisierungsfihigkeit, 14, 15
Geschichte (Fuzzy-Logik), 33
Geschichte (neuronale Netze), 15
Gewichte, 9

Gewichte (frei), 141

Gewichte (gekoppelt), 139
Gewichte zusammenfassen, 150
Gewichtsvektor, 9, 23

globales Minimum, 28

Grad, 56

Gradient, 24, 25
Gradientenabstieg, 24, 129, 218
Gradientenabstiegsverfahren, 24
Graph, 36

Grundmenge, 34

Hebbsche Lernregel, 8, 13, 16
Herleitung, 25, 131
hetero—assoziativ, 17
Hopfield-Netz, 16

Hoéhe, 44

Idempotenzgesetz, 39
IF-THEN-Regeln, 57
Implikation, 53

INDEX

Indikatorfunktion, 34
inkonsistent, 50
inverses Pendel, 71
involutiv, 39

[onen, 7

Kategorien, 4, 14

Kettenregel, 25, 132, 220
Klassen, 5, 14

Kolmogorov, 31

Kombination, 155
kompensatorische Situation, 89
Komplement, 38
Konfigurieren, 111
Konjunktion, 53

Konklusion, 63

Konklusion verdndern, 218
Konklusionsschicht, 107
konsistent, 50

konvex, 45

Korrigieren (Regeln), 112, 205
Kriimmung, 30, 156
kiinstliches Neuron, 9

Lernen, 13

Lernen (verstirkend), 14
Lernen (iiberwacht), 14
Lernerfolg, 4

Lernprozesse, 3

Lernrate, 13
Lernverfahren, 110
Lernvorgang, 3, 8

Lernziel, 13

Lin und Lee, 79

linearer Assoziierer, 16, 17
lineares Lernverfahren, 196
linguistische Variable, 55
linguistischer Term, 55
lokales Minimum, 28
lokales Verfahren, 28
Loschen (Fuzzy—-Mengen), 125, 214
Loschen (Regeln), 118, 210

Mamdani, 60
Mamdani-Controller, 64
Max—Min-Komposition, 43



INDEX

Max—Produkt—Komposition, 43
Maximum—-Methode, 67
McCulloch—Pitts—Zelle, 15
Meeresschnecke, 4
Membran, 7

Menge, 34
Mengenoperationen, 37
MFOS, 106

MFOS-M, 106
MFOS-M-Einsatz, 159, 168
MFOS-M-Netz, 107, 147
MFOS-S, 199

mittlerer quadratischer Fehler, 23
MLP, 22

Modalwert, 36
Modifikationen, 111

Modus barbara, 52

Modus ponens, 52

Modus tollens, 52
Momentum—Term, 29
Momentum—Version, 29, 153
Multilayer—Perzeptron, 22
Musterpaar, 14

Michtigkeit, 83

Nachbar-Mengen, 125
Nachteile (Fuzzy—Controller), 75
Nachteile (neuronale Netze), 32
NEFCON-Modell, 89
Negation, 53

Neocognitron, 16

Nervenzelle, 3, 7

Neuron, 3, 7

Neuron (biologisch), 7

Neuron (kiinstlich), 9
neuronales Netz, 11
Neurotransmitter, 7

normal, 44

nutzlose Regeln, 118

offline-Training, 15
online-Training, 15
Operator, trivial, 38
optimiert, 6
Optimierung, 106

259

Optimierungs—Systeme, 173, 229
Optimierungsmoglichkeiten, 175, 230
Overtraining, 15

partielle Ableitung, 25
Partitionierung, 56, 121, 140
Partitions—Fuzzy-Menge, 121
Perzeptron, 16
Perzeptron-Konvergenz—Theorem, 16
Pre— und Fine-Tuning, 150, 170
Pre-Tuning, 110

Pramisse, 63

Pramissenschicht, 107
Pseudo-Inverse, 19

Quickprop—Verfahren, 17
Quotientenregel, 133

Regelbasis, 62

Regeln, 5

Regeln erzeugen, 117, 209
Regeln korrigieren, 112, 205
Regeln 16schen, 118, 210
Regelschicht, 200
Reihenfolge, 165, 168
rekursives Netz, 11
Relation, 42

Rezeptoren, 7

schichtweise total verbunden, 11
Schnitthohe, 118
Schwellenwert, 10
Schwellenwertfunktion, 10
Schwerpunkt-Methode, 68
selbstorganisierende Karten, 16
selbstorganisierendes Netz, 14
shortcuts, 11

sigmoid, 10
Singleton—Fuzzifizierer, 61
Spinglas—Atome, 16
sprachliche Variable, 55
Stabbalance-Problem, 71

steile Schlucht, 28

Strafe, 3

Sugeno—Controller, 69, 229
Symmetry-Breaking, 28



260

Synapse, 7
synaptischer Spalt, 7

T—Conorm, 39
T-Conorm (dual), 40
T—Norm, 38
T-Norm (dual), 40
Tautologie, 50
Teilmenge, 34
Tendenz, 113, 115
Testmenge, 15

total verbunden, 11
Trainingsbeispiel, 14
Trainingsmenge, 15
Trapez—Menge, 36
Traveling Salesman, 16
Tréager, 37

unerfiillbar, 54
universeller Approximator, 32, 71
unscharfes Schliessen, 55

Validations—Menge, 15

Varianz, 212, 215
Verallgemeinerte Delta—Regel, 24, 25
Verbindungen, 3
Verbindungsstruktur, 3
verborgene Schichten, 12
Vereinigung, 37

Vergleich der Verfahren, 173, 229
Verkniipfung, 49

Verschieben (Fuzzy—Mengen), 128
Verdandern (Fuzzy—Mengen), 128
Vorteile (Fuzzy—Controller), 72
Vorteile (neuronale Netze), 32

Wahrheitswert, 50
Wechselwirkungen, 159
Weite, 36
WENN-DANN-Regeln, 57
Wiederholung, 3

Wissen, 3

X-OR Funktion, 21

Zacken—Menge, 93
Zadehs Implikation, 54

INDEX

Zellkern, 7
Zugehorigkeitsfunktion, 35
Zugehorigkeitsgrad, 35
Zusammenfassen (Gewichte), 150



Literaturverzeichnis

[Black, 1937] M. Black:
Vaguenes: An exercise in logical analysis,
Philosophy of Science 4, pp. 427-455 (1937)

[Brinkschulte, 2002] H. Brinkschulte:
Einbindung von Fuzzy-Implikationen
und Defuzzifizierungsmethoden in das MFOS,
Diplomarbeit, Westf. Wilhelms-Universitit Miinster (2002)

[Brockhaus, 1998] Der Brockhaus in 15 Bénden,
5. Band, F.A. Brockhaus GmbH (1998)

[Buckley, 1993] J.J. Buckley:
Sugeno-type controllers are universal approximators,
Fuzzy sets and systems 53, pp. 299-303 (1993)

[CanoNava, 2002] J.C. Cano, P. Nava:
A Fuzzy Method for Automatic Generation Of Membership Function
Using Fuzzy Relations from Training Examples,
Proc. of the 2002 Annual Meeting of the North American

Fuzzy Information Processing Society,
New Orleans, LA, USA, pp. 158-162 (2002)

[ChangSun, 2003] W.-J. Chang, C.-C. Sun:
Constrained fuzzy controller design of discrete Takagi-Sugeno fuzzy models,
Fuzzy sets and systems 133, pp. 37-55 (2003)

[Ciftcioglu, 2002] O. Ciftcioglu:
Ordering Rules and Complexity Reduction for Fuzzy Models,
Proc. of the 2002 Annual Meeting of the North American

Fuzzy Information Processing Society,
New Orleans, LA, USA, pp. 535-540 (2002)

[Deimann, 2002] M. Deimann:

Visualisierung einer grafischen Benutzeroberfliche fiir einen Fuzzy Optimierer,
Diplomarbeit, Westf. Wilhelms—Universitit Miinster (2002)

261



262 LITERATURVERZEICHNIS

[Fahlman, 1988] S.E. Fahlman:
An empirical study of learning speed in back—propagation networks,
in D. Touretzky, G. Hinton, T. Sejnowski (Eds.):
Proc. of the 1988 Connectionist Models Summer School,
Carnegie Mellon University (1988)

[Feuring, 1996] T. Feuring:
Fuzzy-Systeme, Vorlesungsscript,
Westf. Wilhelms—Universitat Miinster (1996)
Zugénglich unter: http://wwwmath.uni-muenster.de/math /inst/
info/Professoren/Lippe/lehre/skripte/index.html

[Fukushima, 1980] K. Fukushima:
Neocognitron: A self-organizing neural network model for a mechanism
of pattern recognition unaffected by shift in position,
Biological Cybernetics 20, pp. 121-136 (1980)

[Grossberg, 1976] S. Grossberg:
Adaptive pattern classification and universal recoding:
I. Parallel development and coding of neural feature detectors,
Biological Cybernetics 23, pp. 121-134 (1976)

[Kruse, 1995] R. Kruse, J. Gebhardt, F. Klawonn:
Fuzzy—Systeme,
Teubner (1995)

[Hebb, 1949] D.O. Hebb:
The Organization of Behaviour,
Wiley, New York, Introduction and Chapter 4:
The first stage of perception: growth of an assembly, pp. xi-xix, 60-78 (1949)

[Hecht—Nielsen, 1987] R. Hecht—Nielsen:
Kolmogorov’s mapping neural network existence theorem,
Proc. of the 1st IEEE Int. Conf. on Neural Networks, 3, pp. 11-14 (1987)

[Hecht—Nielsen, 1991] R. Hecht—Nielsen:
Neurocomputing,

Addison-Wesley (1991)

[Heinemann, 1992] B. Heinemann, K. Weihrauch:
Logik fiir Informatiker,
Teubner (1992)

[Hopfield, 1982] J.J. Hopfield:
Neural Networks and physical systems with emergent collective
computational abilities,
Proc. of the National Academy of Sciences, USA, Vol. 79, pp. 2554-2558 (1982)



LITERATURVERZEICHNIS 263

[Jacobs, 1988] R. A. Jacobs:
Increased Rates of Convergence Through Learning Rate Adaption,
Neural Networks 1/1988, pp. 295-307 (1988)

[Jang, 1993] R. Jang, J. Shing:
ANFIS: Adaptive-Network—Based Fuzzy Inference System,
[EEE Trans. on Systems, Man and Cybernetics, Vol. 23, no. 3, pp. 665-685 (1993)

[Kohonen, 1972] T. Kohonen:
Correlation Matrix Memories,
[EEE Transactions on Computers C-21, pp. 353-359 (1972)

[Kohonen, 1982] T. Kohonen:
Self-organized formation of topologically correct feature maps,
Biological Cybernetics 43, pp. 59-69 (1982)

[LiDengWei, 2002] Y. Li, J.-M. Deng, M.-Y. Wei:
Meaning and precision of adaptive fuzzy systems with

Gaussian—type membership functions,
Fuzzy sets and systems 127, pp. 85-97 (2002)

[LinLee, 1991] C.T. Lin, C.S.G. Lee:
Neural-network—based fuzzy logic controll and decision system,
IEEE Transactions on Computers, Vol. C-40,
Nr. 12, pp. 1320-1336, Dec. 1991 (1991)

[Lippman, 1991] S.B. Lippman:
C++, Einfiihrung und Leitfaden,
Addison-Wesley (1991)

[LitRez, 2000] A. Little, L. Reznik:
Implementation of Fuzzy Controllers with Radial Basis Neural Networks,
Proc. of the 9th I[EEE Int. Conf. on Fuzzy Systems,
San Antonio, Texas, USA, pp. 581-586 (2000)

[Lukasiewicz, 1957] J. Lukasiewicz:

Aristoteles syllogistic: From the standpoint of modern formal logic,
Clarendon Press Oxford, 2. Ed. (1957)

[Mamdani, 1974] E. H. Mamdani:
Applications of Fuzzy Algorithms for Simple Dynamic Plant,
Proc. of the IEEE, Volume 121, pp. 1585-1588 (1974)

[Mamdani, 1975] E. H. Mamdani:
An experiment in linguistic synthesis with a fuzzy logic controller,
Int. Journal of Man—Maschines Studies 7, pp. 1-13 (1975)



264 LITERATURVERZEICHNIS

[MatAlJim, 2002] F. Matia, B.M. Al-Hadithi, A. Jimenez:
Generalization of stability criterion for Takagi—Sugeno continuous fuzzy model,
Fuzzy sets and systems 129, pp. 295-309 (2002)

[McCPit, 1943] W. S. McCulloch, W. Pitts:
A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity,
Bulletin of Mathematical Biophysics 5, pp. 115-113 (1943)

[Mendel, 1992] J.M. Mendel, L.-X. Wang:
Fuzzy basis functions, universal approximation and orth. least squares learning,
[EEE Trans. on Neural Networks 3, pp. 807-814 (1992)

[MinPap, 1969] M. Minsky, S. Papert:
Perceptrons,
MIT Press, Cambridge, MA, Introduction, pp. 1-20 und p. 73 (1969)

[Nauck, 1996] D. Nauck, F. Klawonn, R. Kruse:
Neuronale Netze und Fuzzy—Systeme,
Vieweg (1996)

[Niendieck, 1998] S. Niendieck:
Eine universelle Reprisentation von Fuzzy—Controllern durch neuronale Netze,
Diplomarbeit, Westf. Wilhelms—Universitit Miinster (1998)

[Nilson, 1965] N.J. Nilson:
Learning Machines — Foundations of Trainable Pattern Classifying Systems,
McGraw-Hill, New York (1995)

[Nissen, 1997] V. Nissen:
Einfiihrung in Evolutionédre Algorithmen,
Vieweg (1997)

[PalRay, 2000] T. Pal, N. Pal, S. D. Ray:
A Self-organized Rule Generation Scheme for Fuzzy Controllers,
Proc. of the 9th TEEE Int. Conf. on Fuzzy Systems,
San Antonio, Texas, USA, pp. 13-18 (2000)

[PatMoh, 2002] A.V. Patel, B.M. Mohan:
Some numerical aspects of center of area defuzzification method,
Fuzzy sets and systems 132, pp. 401-409 (2002)

[Rojas, 1993] R. Rojas:
Theorie der neuronalen Netze,
Springer (1993)

[Rosenblatt, 1958] F. Rosenblatt:
The perceptron: a probabilistic model for information storage
and organization in the brain,
Psychological review 65, pp. 386-408 (1958)



LITERATURVERZEICHNIS 265

[Rosenblatt, 1962] F. Rosenblatt:
Principles of Neurodynamics,
Spartan Books, New York (1962)

[RuHiWi, 1986] D.E. Rumelhart, G.E. Hinton, R.J. Williams:
Learning representations by back—propagating errors,
Nature 323, pp. 533-536 (1986)

[Rumbaugh, 1991] J. Rumbaugh:
Object—Orientated Modelling and Design,
Prentice Hall (1991)

[Russel, 1923] B. Russel:
Vagueness,
The Australien Journal of Psychology and Philosophy 1, pp. 84-92 (1923)

[Schéfer, 1994] S. Schiifer:
Objektorientierte Entwurfsmethoden,
Addison-Wesley (1994)

[Schoneburg, 1994] E. Schoneburg, F. Heinzmann, S. Feddersen:
Genetische Algorithmen und Evolutionsstrategien,
Addison-Wesley (1994)

[Silipo, 2000] R. Silipo:
Extracting Information from Fuzzy Models,
Proc. of the 19th Int. Conf. of the North American
Fuzzy Information Processing Society,

Atlanta, Georgia, USA, pp. 44-48 (2000)

[Der Spiegel, 2002] Der Spiegel, Ausgabe 27, 2002,
Wie funktioniert das Lernen? pp. 68-80 (2002)

[Stroustrup, 1991] B. Stroustrup:
The C++ Programming Language,
Addison-Wesley (1991)

[Sugeno, 1985] M. Sugeno:
An introductory survey of fuzzy control,
Information Sciences, Volume 36, pp. 59-83 (1985)

[Tenhagen, 2000] A. Tenhagen:
Optimierung von Fuzzy-Entscheidungssystemen mittels
konnektionistischer Methoden,
Dissertation, Westf. Wilhelms—Universitéit Miinster (2000)

[Tilli, 1993] T. Tilli:
Fuzzy-Logik,
Franzis (1993)



266 LITERATURVERZEICHNIS

[Wang, 1992] L.-X. Wang:
Fuzzy Systems are universal approximators,
Proc. of the 1st IEEE Int. Conf. on Fuzzy Systems,
San Diego CA, USA, pp. 1163-1170 (1992)

[Watts, 2003] M. Watts:
Fuzzy Rule Extraction from Simple Evolving Connectionist Systems,
Proc. of the Conf. on Neuro-Computing and Evolving Intelligence 2003,
Auckland, Neuseeland, pp. 45-46 (2003)

[Werbos, 1974] P.J. Werbos:
Beyond regression: new tools for prediction and analysis in the behavioral sciences,
Ph. D. thesis, Harvard University, Cambridge, MA (1974)

[WidHof, 1960] B. Widrow, M.E. Hoff:
Adaptive switching circuits,
1960 IRE WESCON Convention Record, New York, IRE, pp. 96-104 (1960)

[WuTam, 1999] A. Wu, P.K.S. Tam:
A simplified model of Fuzzy Inference System constructed by using RBF Neurons,
Proc. of the IEEE Int. Fuzzy Systems Conf., Seoul, Korea, pp. 50-54 (1999)

[XioLitz, 2002] N. Xiong, L. Litz:
Reduction of fuzzy control rules by means of premise learning —
method and case study,
Fuzzy sets and systems 132, pp. 217-231 (2002)

[YingHaj, 2002] H. Ying, A. Haj—Ali:
Structure Analysis of Mamdani Fuzzy PID Controllers with
Nonlinear Input Fuzzy Sets,
Proc. of the 2002 Annual Meeting of the North American
Fuzzy Information Processing Society,
New Orleans, LA, USA, pp. 19-21 (2002)

[Zadeh, 1965] L. Zadeh:
Fuzzy sets,
Information and Control 8, pp. 338-353 (1965)

[Zell, 1996] A. Zell:
Simulation neuronaler Netze,

Addison—Wesley (1996)

[Zinth, 1996] C. Zinth:
Modifikation des Verfahrens von Lin und Lee basierend

auf dem Quickprop—Algorithmus,
Diplomarbeit, Westf. Wilhelms-Universitét Miinster (Juli 1996)



Lebenslauf

Name:

Geburtsdatum:

Geburtsort:
Familienstand:
Eltern:

Schulbildung:

Abitur:

Zivildienst:

Studium:

Priifungen:

Téatigkeiten:

Beginn der Dissertation:

Steffen Niendieck

04.10.1970

Rheine

ledig

Hubert Niendieck

Dagmar Niendieck, geb. Stax

August 1977 — Juli 1981: Grundschule: Marienschule Roxel
August 1981 — Mai 1990: Friedensschule Miinster:
Bischofliche Gesamtschule mit gymnasialer Oberstufe

am 21.05.1990 in Miinster

05.06.1990 — 31.08.1991: Arbeiterwohlfahrt Miinster

Mathematik mit Nebenfach Informatik (Diplom)
Westfilische Wilhelms—Universitat Miinster:
Oktober 1991 — Februar 1999

Diplom in Mathematik mit Nebenfach Informatik
am 20.02.1999

Wissenschaftliche Hilfskraft am Institut fiir Informatik
01.04.1999 — 30.04.1999

Wissenschaftlicher Mitarbeiter am Institut fiir Informatik
01.05.1999 — 31.12.2003

jeweils Westfilische Wilhelms—Universitat Miinster

April 1999 am Institut fiir Informatik
der Westfilischen Wilhelms—Universitat Miinster
bei Prof. Dr. W.-M. Lippe

267



