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Kapitel 1

Einleitung

Eine dominierende Aufgabenstellung in den ingenieurwissenschaftlichen und
wirtschaftswissenschaftlichen Disziplinen besteht in der Analyse, Uberwachung
und gezielten Beeinflussung von Systemen. Dabei bestimmt h&ufig das Vorhan-
densein eines geeigneten Systemmodells den Erfolg. Das Modell eines realen
Systems kann einerseits passiv zur Systembeobachtung eingesetzt werden, wie
beispielsweise im Rahmen einer Qualitéitssicherung, der Prognose zukiinftiger
Systemzusténde oder zur Schétzung nichtmessbarer Systemzustinde. Demge-
geniiber kann ein Modell auch aktiv am realen System oder in einer Compu-
tersimulation eingesetzt werden. So konnen gezielte Systemeingriffe, wie unter
anderem Steuerungs-, Regelungs- oder Parameteradaptionsstrategien, simulativ
getestet und optimiert oder real durchgefiihrt werden.

Die zunehmende Vernetzung technischer Systeme einerseits sowie steigende Ge-
nauigkeitsanforderungen andererseits steigern zunehmend die Komplexitéat der
Modellierungsprobleme, so dass an die Modellierungsverfahren immer hohere
Anforderungen gestellt werden. Von besonderem Interesse sind dabei robuste
Modellierungsverfahren, mit denen qualitatives Wissen verarbeitet werden kann
und die auch bei unscharfer oder unvollstandiger Information in hochdimensio-
nalen Variablenrdumen gute Resultate in akzeptabler Zeit erzielen kénnen. Auf-
grund dieser hohen Anspriiche ist in einer Vielzahl von Anwendungsfillen eine
rigorose wissensbasierte physikalisch-mathematische Modellierung nicht mehr
moglich.

Zur Begegnung dieser Problematik wurden zahlreiche Verfahren zur daten-
basierten Modellierung entwickelt. Die Zielsetzung der Modellierung ist in
den einzelnen Anwendungsfillen sehr unterschiedlich. In den Bereichen der
Wirtschafts- und Sozialwissenschaften steht haufig allein der Aspekt der Be-
schreibung von Wirkungszusammenhéngen, die sogenannte qualitative Modell-
bildung und damit die Transparenz der Modelle, im Vordergrund. In den in-
genieurwissenschaftlichen oder technischen Anwendungsgebieten ist zudem die
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quantitative Modellierung im Sinne der erzielbaren Genauigkeit und der mit der
Modellerstellung verbundene rechentechnische Aufwand von sehr grofler Bedeu-
tung. Fiir die aktiven Modelle in Echtzeitsimulationen oder mit einer realen
Systemanbindung spielt zudem der Rechenaufwand fiir die Modellauswertung
eine iibergeordnete Rolle.

Diesbeziiglich haben sich in der jliingeren Vergangenheit Modellierungsansétze
aus dem Bereich der Computational Intelligence (CI) hervorgehoben. Die derzeit
wichtigsten Methoden der CI sind die Fuzzy—Logik (FL), die kiinstlichen neuro-
nalen Netze (KNN) und die evolutiondren Algorithmen (EA). All diese Verfah-
ren sind in Anlehnung an die Leistungsfiahigkeit der Natur entwickelt worden.
So bildet zum Beispiel die Anwendung der Fuzzy—Logik das menschliche Pro-
blemlosungsverhalten nach und kiinstliche neuronale Netze sind in Anlehnung
an die neuronale Struktur des Gehirns héherer Lebewesen konzipiert worden.
Die fiir den Anwender wichtigen Gesichtspunkte Transparenz und Genauigkeit
sind in der Praxis haufig gegenldufige Ziele. Quantitative nichtlineare Model-
le wie Neuronale Netze gelten allgemein als leistungsfahige Universalapproxi-
matoren, die einmal antrainierte Lerndatenpunkte sehr genau und mit kurzen
Auswertezeiten wiedergeben konnen. Demgegeniiber sind diese Modelle nicht
transparent und somit einer direkten Interpretation nur sehr selten zugéng-
lich. Das intransparente Verhalten Neuronaler Netze wird dadurch offenbart,
indem sie trotz sehr genauer Wiedergabe gelernter Datenpunkte haufig ein un-
befriedigendes interpolierendes Verhalten und in der Regel ein inakzeptables
extrapolierendes Verhalten bei Eingabe unbekannter Datenpunkte zeigen. Ei-
ne weitere Schwierigkeit liegt zudem in der geeigneten Wahl der zum Training
verwendeten Struktur.

Einen Ansatz zur Generierung qualitativer Modelle bilden regelbasierte Mo-
delle, die Wirkungszusammenhénge in Form von interpretierbaren WENN-
DANN-Regeln beschreiben, was in den Ingenieurwissenschaften grofien An-
klang gefunden hat. Der Vorteil dieser Modellart ist die einfache Nachvoll-
ziehbarkeit von Wirkungszusammenhéngen eines Systems aufgrund der dem
Menschen nahestehenden Wissensreprasentation des Modells. Dadurch ist es
zudem moglich, ein gegebenes Modell einfach zu erweitern und zu modifizieren,
um es an veranderte oder neue Situationen anzupassen. Basierend auf der von
ZADEH 1965 eingefiihrten Fuzzy—Logik ist die Erweiterung der regelbasierten
Modelle zu Fuzzy—-Modellen vollzogen geworden. Im Gegensatz zur klassischen
booleschen Logik, die nur die Wahrheitswerte wahr oder falsch kennt, kénnen
mit der Fuzzy—Logik auch Wahrheitswerte zwischen wahr und falsch verarbeitet
werden, wodurch die Modellierungsgiite gegeniiber den regelbasierten Modellen
deutlich verbessert werden konnte. Durch die eindrucksvolle Verkniipfung von
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Interpretierbarkeit mit einer meist ausreichend hohen Abbildungsgenauigkeit
werden Fuzzy—Modelle in der Praxis h&ufig bevorzugt.

Datenbasierte Fuzzy—Modellierungsverfahren basieren auf der Auswertung von
akkumulierten Beobachtungsdaten zur Bestimmung der Zugehorigkeitsfunktio-
nen und der Fuzzy—Regeln. Durch den Einsatz immer leistungsfahigerer Compu-
ter und ausgefeilterer Methoden kénnen mittlerweile sehr genaue Modelle gene-
riert werden, die sehr gut mit dem zu modellierenden System iibereinstimmen.
Ein etabliertes effizientes Verfahren hierfiir ist das von KIENDL, KRABS und
KRONE entwickelte Fuzzy-ROSA'-Verfahren [KK89, Kra94, KK95, Kro99],
welches auch im Rahmen dieser Arbeit verwendet wird. Zur Beherrschung im-
mer komplexerer Systeme ist der Bedarf, den Anwendungsbereich der daten-
basierten Fuzzy—Modellierung in Richtung hoherer Komplexitat auszudehnen,
ungebrochen. Bisher sind hierzu in das Fuzzy—-ROSA—Verfahren von SLAWIN-
skI [Sla01] effiziente Analyse- und Regelsuchalgorithmen fiir hochdimensionale
Suchrédume und von KRAUSE [Kra01] Verfahren zur Erhthung der Genauigkeit
unter Beibehaltung der Interpretierbarkeit implementiert worden.

Das wesentliche Ziel der vorliegenden Arbeit ist die Weiterentwicklung der da-
tenbasierten Fuzzy—Modellierung fiir hochkomplexe Systeme, die insbesondere
durch eine hohe Anzahl von potenziellen Einflussgréfien unbekannter Relevanz
gekennzeichnet sind. Der Schwerpunkt liegt dabei in der Entwicklung und dem
Einsatz effizienter Verfahren fiir eine der eigentlichen Modellierung vorgeschal-
teten Merkmalsselektion. Dadurch soll einerseits im Rahmen der Modellgenerie-
rung unter Erhalt der Transparenz die Modellgenauigkeit moglichst gesteigert
und der rechentechnische Aufwand zur Modellgenerierung und insbesondere
auch zur Modellauswertung deutlich verringert werden.

Die Arbeit ist folgendermaflen strukturiert: In Kapitel 2 werden die dieser Ar-
beit zugrunde liegende Problemstellung zur datenbasierten Modellierung her-
ausgearbeitet und die daraus resultierenden Ziele prézisiert.

Zur Einlosung dieser Ziele werden zunéchst in Kapitel 3 die im Folgenden
bendtigten methodischen Grundlagen hinsichtlich der datenbasierten Fuzzy-
Modellierung, der Selektion relevanter Merkmalssétze und von Evolutionsstra-
tegien zusammengestellt.

Den zentralen Ansatz dieser Arbeit beinhalten die Kapitel 4 und 5. Kapitel 4
greift die aus Kapitel 3l herausgearbeitete Problematik auf, dass es bei einer
grofen Zahl von gegebenen priméren potenziellen Einflussgrofien nicht sinn-
voll ist, alle diese Groflen fiir die datenbasierte Modellierung heranzuziehen. Im
Allgemeinen fithrt eine Beschrinkung auf einen kleineren Satz von moglichst re-

'Regel-Orientierte Statistische Analyse
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levanten und nichtredundanten Einflussgréffen schneller und mit einem besseren
Ergebnis zum Ziel. Die hierfiir bekannten Auswahlverfahren werden analysiert.
Basierend auf den dabei festgestellten Vor- und Nachteilen wird dann ein neu-
es Verfahren vorgeschlagen, das im Sinne der oben genannten Ziele besonders
leistungsfahig ist.

In Kapitel 5 wird davon ausgegangen, dass es bei einer sehr hohen Komplexitat
des Modellierungsproblems nicht mehr moglich ist, alle im Prinzip vorhandenen
Freiheitsgrade des Auswahlverfahrens und der nachgeschalteten datenbasierten
Modellierung zu testen und so die absolut giinstigste Losung aufzufinden. Des-
halb bend6tigt man ein effizientes Optimierungsverfahren, das den Suchraum be-
vorzugt in den besonders aussichtsreichen Gebieten erforscht. Fiir den Anwen-
der ist dabei entscheidend, dass ein moglichst giinstiger Kompromiss zwischen
den Gesichtspunkten Rechenaufwand und resultierende Modellgiite hergestellt
wird. Deshalb werden im Hinblick auf dieses Ziel bekannte Varianten evoluti-
ondrer Algorithmen analysiert und im Anschluss eine besonders leistungsfahige
Variante vorgeschlagen, die auf einer adaptiven Diskretisierung des Suchraumes
basiert.

Die Leistungsfahigkeit der neu entwickelten Strategielemente wird in Kapitel
6 anhand von Benchmarkproblemen und industriellen Anwendungen demons-
triert.

Eine Zusammenfassung schliefit diese Arbeit mit Kapitel [7/ ab.



Kapitel 2

Einordnung und Zielsetzung

2.1 Ausgangssituation

In diesem Kapitel wird, ausgehend von dem iibergeordneten Themenkomplex
der quantitativen Modellierung, eine Prézisierung der dieser Arbeit zugrun-
de liegenden Aufgabenstellung und Zielsetzung vorgenommen. Zunéchst wird
dafiir die Leistungsfiahigkeit der datenbasierten Fuzzy—Modellierung aufgezeigt.
Von essenzieller Bedeutung fiir die Modellierungsverfahren ist dabei der Grad
der Komplexitat des zu 16senden Modellierungsproblems. Diese wird zum einen
durch die Anzahl der beteiligten Systemgrofien bestimmt, die direkt als potenzi-
elle Einflussgrofien bei der Fuzzy—Modellierung verwendet werden konnen. Zum
anderen wird die Komplexitat durch die Art der Abhéngigkeiten zwischen den
einzelnen Systemgrofien mafigeblich beeinflusst. Fehlendes Expertenwissen iiber
das betrachtete System bedingt dariiber hinaus Methoden zur automatisier-
ten Fuzzy—Partitionierung der bei der Modellierung verwendeten Systemgrofien
und fithrt dementsprechend ebenfalls betréchtlich zu einer Verminderung der
Komplexitat. Trotz vielfaltiger methodischer Weiterentwicklungen vieler Ver-
fahren zur datenbasierten Fuzzy—Modellierung sind damit vergleichsweise ge-
ringe Fortschritte in der Richtung erzielt worden, dass hochkomplexe Systeme
besser beherrscht werden kénnen. In den einschlédgigen Publikationen sind kei-
ne wesentlichen Erfolge zur Ausdehnung ihrer Anwendungsgrenzen hinsichtlich
dieser Komplexitdt von Modellierungsproblemen zu finden. Statt dessen zei-
gen Ansitze zu einer der Modellierung vorgeschalteten Komplexitatsredukti-
on wesentlich bessere Erfolge. Insbesondere Verfahren zur Selektion von Ein-
gangsgroflen — der sogenannten Merkmalsselektion — entlasten die Modellie-
rungsverfahren erheblich und erméglichen meist die Generierung von genaue-
ren Modellen mit zudem verminderter Komplexitidt. Vor diesem Hintergrund
werden die generellen Anforderungen, die im Rahmen dieser Arbeit an die zu
entwickelnden Verfahren zur Merkmalsselektion zu stellen sind, wie folgt for-
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muliert: Durch aufeinander abgestimmte neue Verfahren zur Merkmalsselektion
und Fuzzy-Partitionierung soll auch fiir sehr komplexe Anwendungen die Gene-
rierung interpretierbarer quantitativer Fuzzy—Modelle automatisch, d. h. auch
bei wenig verfiigbarem Systemwissen, ermoglicht werden.

Hinsichtlich dieses Anforderungsprofils wird zunéchst in Abschnitt 2.1.1/ die
Aufgabenstellung der quantitativen Modellbildung sowie die prinzipielle Vorge-
hensweise der datenbasierten Modellierung vorgestellt. Darauf aufbauend wird
in Abschnitt 2.1.2/ der Einsatz der Fuzzy—Logik motiviert und die Vor- und
Nachteile verschiedener Ansétze fiir die datenbasierte Fuzzy—Modellierung mit-
einander verglichen. Dabei wird auch eine Einordnung des in dieser Arbeit ver-
wendeten Fuzzy—-ROSA—Verfahrens vorgenommen. Nach einem Exkurs in die
COD-Problematik® (Abschnitt 2.1.3) und einer kurzen Darstellung des Einflus-
ses der Fuzzy—Partitionierung (Abschnitt auf das Modellierungsergebnis 2.1.4)
werden schliellich in Abschnitt 2.2 Ansatzpunkte fiir eine Ausdehnung des
Anwendungsfelds der datenbasierten Fuzzy—Modellierung in Richtung hoherer
Komplexitat durch geeignete Methoden der Datenvorverarbeitung herausgear-
beitet und konkrete Ziele fiir diese Arbeit formuliert.

2.1.1 Quantitative Modellierung
Aufgabenstellung

Ausgangspunkt dieser Arbeit ist die quantitative Modellierung, deren Aufga-
benstellung in Abbildung 2.1/ illustriert ist. Das grundlegende Ziel besteht dabei
in einer moglichst guten Nachbildung des Eingangs-/Ausgangsverhaltens eines
betrachteten MISO“-Systems mit n Eingangsgrofien X;, ¢ € {1,...,n} und
einer Ausgangsgrofie Y.

Tr,—> L=
. . VAN
. ¥ |Modellierun . Modell —>Y

Abbildung 2.1: Aufgabenstellung der quantitativen Modellierung.

Der Begriff System ist dabei so weitldufig gefasst, dass damit sowohl konkrete
reale technische Systemen als auch virtuelle Systemen, wie beispielsweise wirt-

lengl.: Curse of Dimensionality
2engl.: Multi Input Single Output
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schaftliche Prozessablaufe, erfasst werden konnen. Die Abbildung des Eingangs-
/Ausgangsverhaltens erfolgt bei komplexen Systemen haufig vereinfachend, da
in den meisten Fillen nie der ganze Umfang eines zu modellierenden Systems
erfasst werden kann. Das entworfene Modell enthélt in der Regel eine Berech-
nungsvorschrift, mit der der interessierende Ausgangsgroflenwert y; des in der
j—ten Situation (z. B. im Zeitpunkt ¢;) betrachteten Systems auf Grundlage
der anstehenden Eingangsgrofilenwerte xq ,..., %, ; moglichst genau ermittelt
werden kann. Die Modellierungsgiite ist dabei umso besser, je weniger die be-
rechneten Werte g; von den tatsédchlichen AusgangsgroBenwerten y; im Mittel
aller 7 gegebenen oder beobachteten Eingangssituationen abweicht.

Typisierung der Systemgrofien

In Anlehnung an die deskriptive Statistik konnen die beobachtbaren System-
grofen in drei verschiedene Typen eingeteilt werden:

e Nominale Griffen nehmen ausschliefSlich symbolische Werte an, die nicht
miteinander vergleichbar sind und keiner Rangfolge beziiglich einer kleiner—
grofer Relation angeordnet werden konnen. Beispielsweise konnen die Wer-
te einer Systemgrofe Beruf die Werte Bdcker, Schlosser und Verkdufer
annehmen. Im Rahmen dieser Arbeit werden prinzipiell die verschiedenen
symbolischen Werte einer nominalen Gréfle als von eins an aufsteigende
natiirliche Zahlen kodiert.

e Ordinale Griffen nehmen ebenfalls wie nominale Groflien ausschliellich
symbolische Werte an, die sich jedoch in ihrer Intensitdt unterscheiden
und sich somit beziiglich einer kleiner—gréfier Relation anordnen lassen. Die
Absténde zwischen den symbolischen Werten lassen sich jedoch nicht inter-
pretieren. Als Beispiel hierfiir sei die Systemgrofle Temperatur angefiihrt,
die in Form qualitativer Temperaturangaben die symbolischen Werte kalt,
normal, warm und heiff annehmen kann. Im Rahmen dieser Arbeit werden
ordinale Grofien ebenso wie nominale Grofien behandelt und entsprechend
kodiert.

o Kontinuierliche Griffen konnen beliebige reelle Werte annehmen, die einer
festen metrischen Skala unterliegen. Alle Werte lassen sich beziiglich einer
kleiner—grofler Relation anordnen. Die Absténde zwischen zwei Werten las-
sen sich interpretieren und mit anderen Absténden ebenfalls im Sinne einer
kleiner—grofier Relation vergleichen. Zum Beispiel stellen die realen in Grad

Celsius gemessenen Werte einer Systemgrofle Temperatur eine kontinuier-
liche Grofle dar.
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Eine andere gebrauchliche Art der Klassifizierung ist die Einteilung in stetige
und diskrete Gréffen, anhand derer auch eine Typisierung der Modellierungs-
probleme vorgenommen wird. Diskrete Grdffen konnen ausschlieSlich eine endli-
che Zahl von Werten annehmen. Hierzu zdhlen demnach die oben eingefiihrten
nominalen und ordinalen Groéflen. Demgegeniiber bezeichnet man die konti-
nuierlichen Groflen auch als stetige Gréflen, die beliebig viele Werte in einem
bestimmten Bereich annehmen kénnen.

Typisierung der Modellierungsaufgaben

Generell werden zwei Einsatzmoglichkeiten der quantitativen Modellierung von-
einander unterschieden. Unter Approrimation wird im Rahmen dieser Arbeit die
reine Nachbildung des Eingangs-/Ausgangsverhaltens eines Systems mit steti-
ger Ausgangsgrofle y verstanden. Zur Beurteilung der Modellgenauigkeit des
erhaltenen Modells wird in erster Linie der mittlere quadratische oder mittlere
absolute Fehler herangezogen (Abschnitt 4.6). Anwendung finden solche Model-
le in der Simulation, fiir die Kennfeldnachbildung, bei der Prognose oder beim
Wissenserwerb im Sinne einer Prozessanalyse. Eine Simulation kann beispiels-
weise im Rahmen eines Reglerentwurfs oder dessen Optimierung sehr niitzlich
sein, indem man Kosten vermindert und Risiken einschréankt, die bei Experi-
menten am realen System auftreten wiirden. Ein Beispiel hierfiir ist die Model-
lierung der Stromungskraft fiir ein Hydraulikventil (Abschnitt [6.2.4) oder die
Adaption von Strategieparametern fiir ein Kraftwerksfiihrungssystem in der
Energieversorgung (Abschnitt 6.2.2). Eine spezielle Aufgabenstellung der Ap-
proximation ist die Prognose, bei der aus bekannten Werten ein zukiinftiger
Wert y vorhergesagt werden soll, wie bei der kurzfristigen Lastprognose in der
Energieversorgung (Abschnitt 6.2.1)).

Im Gegensatz zu der Problemklasse der Approximation wird bei der Klassifi-
kation kein stetiger kontinuierlicher Ausgangsgroflenwert ermittelt, sondern im-
mer ein diskreter Ausgangsgrofienwert (auch Klasse genannt) ausgegeben. Die
zugrunde liegende Modellierungsaufgabe besteht somit in dem Entwurf eines
Klassifikators, der anhand der anstehenden Eingangsgroflenwerte xy j, ..., %,
der j—Situation den geeignetsten Ausgangsklassenwert ¢; aus der Menge ) mit
Y = {91,92,...,0y} aller n moglichen Klassen ausgibt. In [BP92] wird diese
Aufgabe auch Parameterbestimmung einer Klassifizierungsfunktion genannt,
und die Lernaufgabe wird mit Supervised Learning bezeichnet, weil die Zuord-
nung zu den Klassen in den Lerndaten bereits vorliegen muss (gelabelte Daten).
Zur Beurteilung der Qualitidt eines entworfenen Klassifikators wird iiblicher-
weise ein Fehlermafl wie der relative Klassifikationsfehler (Abschnitt 4.6) ver-
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wendet. Neben vielen etablierten Benchmarkproblemen (Abschnitt 6.1) wird
in dieser Arbeit als Anwendungsbeispiel fiir ein Klassifikationsproblem die Ge-
triebeklassifikation (Abschnitt 6.2.3) vorgestellt, bei der anhand akustischer
Qualitatsmerkmale entschieden werden soll, ob ein Getriebe in Ordnung ist
oder nicht. Abschlieend sei hier noch angemerkt, dass in der Literatur (z. B.
[Zim95, HKK97]) unter Klassifikation auch der Prozess der Zusammenfassung
dhnlicher Objekte (z. B. mit Clusterverfahren) im Sinne einer Klassenbildung
verstanden wird. Das Ziel einer derartigen Klassifikation ist somit das Aufspiiren
von Strukturen in gegebenen Daten und kann daher nicht der quantitativen Mo-
dellierung zugeordnet werden.

Ansitze zur quantitativen Modellierung

Infolge des breiten Anwendungsfeldes werden in der Literatur zahlreiche
Ansiétze fiir die quantitative Modellierung vorgeschlagen. Wie in Kapitel 1 be-
reits ausgefiihrt, unterscheiden sich die verschiedenen Modellierungsverfahren
zum einen im Umfang des benotigten Vorwissens, um zum Beispiel die Wahl
eines geeigneten Strukturansatzes fiir die Modellierung treffen zu kénnen. Zum
anderen differieren die generierten Modelle je nach verwendetem Modellierungs-
verfahren hinsichtlich der erzielbaren Modellierungsgiite und auch beziiglich der
Interpretierbarkeit. Zusétzlich sind teilweise sehr unterschiedliche Anwendungs-
grenzen der Modellierungsverfahren fiir komplexe Aufgabenstellungen zu ver-
zeichnen. Im Folgenden wird ein kurzer Uberblick iiber existierende Ansétze
zur quantitativen Modellierung gegeben und darauf aufbauend genauer auf die
datenbasierte Modellierung eingegangen.

Ein moglicher Ansatz zur Erstellung eines Modells ist die sogenannte
mathematisch-physikalische Modellierung [LW98]. Dabei werden fiir die Wir-
kungszusammenhénge des Systems die entsprechenden beschreibenden physi-
kalischen Gleichungen aufgestellt und gelost. Fiir den Fall dass alle Systempa-
rameter bekannt und die Gleichungen auch wirklich eindeutig l6sbar sind, kann
das ermittelte Modell direkt zur Berechnung des Eingangs-/ Ausgangsverhaltens
genutzt werden. Diese wissensbasierte Modellierung, auch theoretische Analyse
genannt, setzt ein tiefgreifendes Verstdndnis der betrachteten Systeme voraus
und ist fiir komplexere Anwendungen meist ungeeignet oder zumindest sehr
zeitaufwandig. Fiir den Fall einiger unbekannter Systemparameter kénnen die-
se im Rahmen einer so genannten experimentellen Analyse anhand am realen
System gemessener Eingangs- und Ausgangssignale identifiziert werden. Die-
se Experimente bieten zudem eine Moglichkeit zur Verifikation des gewéhlten
Strukturansatzes. Aufgrund der Nachvollziehbarkeit der ermittelten Modellglei-
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chungen, die auf innerer Ursache-Wirkungszusammenhénge des Systems basie-
ren, sind die erhaltenen quantitativen Modelle transparent. Zusatzlich ermogli-
chen sie analytische Betrachtungen, die unter Umstanden auch Riickschliisse
auf das Systemverhalten fiir ein Kontinuum an méglichen Systemparametern
oder Betriebssituationen zulassen. In Anlehnung an die Vorgehensweise dieser
Modellbildung und die damit verbundene Transparenz der generierten Modelle
wird dieser Ansatz auch deduktive oder white—box Modellierung genannt.

Dem gegeniiber ist beim anderen Ansatz der datenbasierten Modellierung
kein tieferes Verstdndnis der Systemzusammenhénge fiir eine Nachbildung des
Eingangs-/ Ausgangsverhaltens erforderlich. Bei diesem Ansatz werden zunéchst
Daten, die moglichst alle relevanten Systemzusammenhénge oder Betriebssitua-
tionen abdecken, am realen System erhoben. Auf Grundlage dieser Beobach-
tungsdaten wird dann mittels eines sogenannten Lernverfahrens induktiv ein
Modell erstellt. Fiir eine solche rein quantitative Modellierung wird beispielswei-
se bei statistischen Modellierungsansétzen eine allgemeine Funktion angesetzt
und deren freie Parameter werden mit Hilfe einer Regressionsanalyse anhand
der Beobachtungsdaten ermittelt [SS95]. Im Bereich der Computational Intelli-
gence werden fiir die gleiche Aufgabenstellung u. a. kiinstliche neuronale Netze
eingesetzt [Kin94, Roj96]. Kiinstliche neuronale Netze haben den biologischen
Aufbau eines Gehirns zum Vorbild. Sie liefern zwar quantitativ héufig genaue
Modelle, sind aber von der Anschauung her in der Regel nicht fiir den Men-
schen verstdndlich und somit auch nicht interpretierbar. Dementsprechend wer-
den solche Ansétze auch als induktive oder black—boxr Modellierung bezeichnet.
Die generelle Vorgehensweise zur datenbasierten Modellierung wird im nach-
folgenden Abschnitt 2.1.2 am Beispiel der datenbasierten Fuzzy—Modellierung
vorgestellt.

Methoden zur Fuzzy-Modellierung generieren eine Wissensreprasentation, bei
der die in den Daten gefundenen Systemzusammenhénge in Form von intui-
tiv verstdndlichen WENN-DANN-Regeln ausgedriickt werden. Diese Methoden
stehen gegenwértig im Zentrum des Forschungsinteresses. Dies ist insbesonde-
re dadurch motiviert, dass die Interpretierbarkeit solcher generierter Fuzzy—
Modelle einen entscheidenden positiven Einfluss auf die Akzeptanz in industri-
ellen Anwendungsfeldern ausiibt. Von entsprechend hohem Interesse sind daten-
basierte Ansétze, mit denen interpretierbare Modelle generiert werden konnen.
In Abgrenzung zu der Exaktheit der allumfassenden mathematischen Model-
lierung wird diese mehr qualitative Beschreibung der Zusammenhénge durch
Fuzzy—Regeln in der Literatur auch grey—boxr Modellierung genannt. Neben der
Interpretierbarkeit bieten Fuzzy-Modelle den Vorzug, die generierte Wissens-
reprasentation in Form der sogenannten Regelbasis nach eingehender Analyse
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bearbeiten oder auch ergédnzen zu kénnen, indem bestehende Regeln geéindert
oder der Regelbasis neue Regeln hinzugefiigt werden. Dies ist vor allem dann
interessant, wenn fiir bestimmte Systemzustinde keine Daten verfiigbar sind
oder etwa aus sicherheitstechnischen Griinden nicht generiert werden konnen.

2.1.2 Datenbasierte Fuzzy—Modellierung

Im Rahmen dieser Arbeit werden Ansétze zur Modellierung mit Hilfe von Daten
nur dann als datenbasierte Modellierung bezeichnet, wenn fiir ihren Einsatz
kein oder nur sehr wenig Systemverstdndnis notwendig ist. Damit ist eine klare
Abgrenzung gegeniiber den wissensbasierten Ansédtzen moglich. Die generelle
Vorgehensweise hierzu wird im Folgenden illustriert.

Ablauf einer datenbasierten Modellierung

Die datenbasierte Modellierung léasst sich grob in die drei Schritte Datenauf-
bereitung, Merkmalsbildung und Modellbildung einteilen. Diese werden im Fol-
genden, anhand von Abbildung 2.2/ beschrieben. Speziell fiir die datenbasierte
Fuzzy—Modellierung erforderliche zusétzliche Schritte werden im nachfolgenden
Abschnitt bei der Beschreibung der verschiedenen Ansétze fiir eine datenbasier-

te Fuzzy—Modellierung vorgestellt. Weiterfithrende Betrachtungen hierzu sind
z. B. in [BP92, [Zim95, CM98] zu finden.

Datensatzbildung: Zunéchst wird in Form einer Datenaufnahme am realen
System eine Stichprobe mit N Rohdaten von potenziellen Einflussgrdfien
X1, Xo,..., X, und der zugehorigen Ausgangsgrofie Y aufgenommen. Die-
se Datenpunkte sollten dabei fiir eine moglichst reprisentative Auswahl
von Systemzusténden erhoben werden. Im Rahmen einer explorativen
Datenanalyse werden fehlerhafte, inkonsistente oder mit Unsicherheiten
behaftete Datenpunkte, welche beispielsweise durch Messfehler auftreten
konnen, eliminiert. Ebenso kénnen einfache Methoden zur Datenaufberei-
tung, wie beispielsweise eine Normierung, Filterung, Glattung oder Offset—
Bereinigung, zum Einsatz kommen. Ergebnis der Datensatzbildung ist der
primdre Datensatz D, bestehend aus den N Datenvektoren der in unter-
schiedlichen Situationen j (z. B. Zeitpunkte ¢;) gemessenen Datenpunkte

dj:(wl,j7w27j7"'7wn,jpyj),j:1,2,...,N.

Merkmalsbildung: Die Merkmalsbildung hat die Aufgabe aus der Menge X al-
ler primiren potenziellen Einflussgrofien X; einen moglichst kleinen Satz
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von relevanten und nichtredundanten Groflen, einen sogenannten Merk-
malssatz M, zu bilden. Die Werte der aus der Merkmalsbildung hervor-
gegangenen ¢ Merkmale M; und der zugehorige Ausgangsgrofle Y bilden
die Lernstichprobe Dy = (my, my, ..., my,y) fir das nachfolgende Mo-
dellierungsverfahren. Dieser Prozess der Merkmalsbildung hat eine ent-
scheidende Bedeutung fiir den Erfolg der nachgeschalteten datenbasierten
Modellierung: Eine Modellierung auf Grundlage des selektierten Merkmals-
satzes M kann zu einer hoheren Modellgenauigkeit, als dies anhand aller
primédren Einflussgrofilen moglich wére, fiihren. Die nachgelagerten Ver-
fahren zur Modellbildung werden durch die Beschrankung der Suchraums
auf die relevantesten Groéflen erheblich entlastet und kénnen zudem durch
die verringerte Dimensionalitdt des Modellierungsproblems Modelle mit
deutlich reduzierter Komplexitdt generieren (s. a. Abschnitt 2.1.3). Die
einzelnen Merkmale M;, i = 1,2, ..., q des Merkmalssatzes M sind somit
die spéteren Eingangsgroflen des Modells und kénnen durch Verfahren der
Merkmalswahl einerseits direkt aus der Menge der gemessenen potenziellen
Einflussgroflen X; selektiert werden. Andererseits konnen im Rahmen einer
Merkmalsgenerierung bei der Merkmalsauswahl auch zuséatzlich von den
priméren Einflussgrofien abgeleitete oder aggregierte sekunddre Merkmale
berticksichtigt werden. Die Konzeption von Methoden zur datenbasierten
Selektion relevanter und nichtredundanter Merkmale fiir die datenbasierte
Fuzzy—Modellierung ist ein wesentlicher Gegenstand dieser Arbeit. Anfor-
derungen und Ziele hierzu werden in Kapitel 2.2/ ausfiihrlich erlautert.

Modellbildung: Vor der eigentlichen Modellidentifikation sind in der Regel

zunéchst noch eine Reihe von Strategieparametern des ausgewahlten Mo-
dellierungsverfahrens fiir ein mdéglichst gutes Modellierungsergebnis fest-
zulegen. Darauthin wird auf Basis der erstellten Lernstichprobe daten-
basiert ein Modell generiert. Eine anschlieBende Bewertung wird héufig
durch eine Validierung des Modells auf den verwendeten Lerndaten vorge-
nommen. Eine Analyse der erzielten Modellgiite sowie sonstiger interessie-
render Modelleigenschaften gibt Aufschluss dariiber, ob eine erneute Mo-
dellidentifikation mit verédnderten Strategieparametern erfolgversprechend
erscheint oder ob mittels geeigneter Algorithmen zur Struktur- oder Para-
meteroptimierung noch leichte Verbesserungen von gewiinschten Modellei-
genschaften notwendig sind. Zur Vermeidung einer zu starken Anpassung
des generierten Modells an die Lerndaten (OQuerfitting) wird die Genera-
lisierungsfdhigkeit meist durch eine Validierung auf einer Teststichprobe
durchgefiihrt. Diese Teststichprobe besteht aus einem Teil der Lernstich-
probe, der ausschlielich der Validierung vorbehalten ist und somit zur
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Abbildung 2.2: Ablauf der datenbasierten Modellierung.

eigentlichen Modellidentifikation nicht verwendet wird. Wird auf diesen
Testdaten eine dhnliche Prognosegiite wie auf den Lerndaten, die zur Mo-
dellierung verwendet wurden, erzielt, so kann daraus eine gute Generalisie-
rungsfahigkeit des generierten Modells abgeleitet werden. Eine detaillierte
Beschreibung verschiedener Mafle zur Bewertung der Prognosegiite findet
sich in Kapitel 4.6.

In der Praxis zeigt sich, dass eine streng sukzessive Abarbeitung dieser Schritte
selten moglich ist. Gerade bei komplexeren Problemen ist meistens eine ite-
rative Vorgehensweise notwendig, bei dem fiir Teile des Modellierungsprozes-
ses verschiedene Varianten und Algorithmen ausprobiert und somit mehrfach
durchlaufen werden.

Methoden zur datenbasierten Fuzzy—Modellierung

In den Anfdngen der Fuzzy—Modellierung wurde zunéchst hauptséchlich wis-
sensbasiert vorgegangen, bevor sich in den letzten Jahren stark gesteigerte
Forschungsaktivititen im Bereich der datenbasierten Fuzzy—Modellierung ent-
wickelten. Von vielen Wissenschaftlern konnte die Moglichkeit der datenbasier-
ten Generierung von Fuzzy—Modellen zur Approximation, Klassifikation, Pro-
gnose, Reglersynthese und dynamischen Prozessmodellierung belegt werden. In
diesem Abschnitt wird zunéchst ein Uberblick iiber die grundlegend verschie-
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denen Modellierungsanséatze gegeben. Dabei wird insbesondere auf die Inter-
pretierbarkeit der generierten Modelle, die verwendete Regelstruktur und die
handhabbare Dimensionalitdt des Suchraums eingegangen. Weiterhin wird der
Einsatz evolutionédrer Algorithmen im Bereich der Fuzzy—Modellierung thema-
tisiert. Dabei werden teilweise einige Grundprinzipien und Begriffe der Fuzzy—
Logik als bekannt vorausgesetzt, auch wenn diese inhaltlich erst in Abschnitt 3
systematisch eingefiihrt werden.

Die beiden gebréauchlichsten Typen von Fuzzy—Modellen sind das Mamdani—
Fuzzy-Modell [MGS81] und das Takagi-Sugeno-Fuzzy-Modell [T'S85]. Der
Hauptunterschied dieser Modelle liegt in der Konklusionen der zugehoérigen
Fuzzy—-Regeln. Mamdani-Fuzzy-Regeln haben die Form

WENN |, Primisse” DANN |, Linguistischer Term der Ausgangsvariablen®.

Takagi—-Sugeno—Fuzzy—Regeln dagegen erscheinen in der Form

WENN |, Primisse DANN ,, Auswertung einer Funktion®.

Durch die Verwendung von linguistischen Termen in der Konklusion ist die
Transparenz einer Mamdani—Fuzzy—Regel gewéhrleistet, wahrend die Verwen-
dung einer Funktion in der Konklusion einer Takagi-Sugeno-Fuzzy-Regel die
Nachbildung eines Systems mit geringerem Approximationsfehler ermoglicht,
wobei aber die Transparenz deutlich eingeschrankt wird.

Wie bereits im vorherigen Abschnitt angedeutet, sind demnach bei der da-
tenbasierten Erstellung eines Fuzzy—Modells bei der Modellbildung zusétzliche
Anforderungen zu erfiillen:

e Definition der linguistischen Werte £, ; fiir die zur Modellierung selektier-
ten Merkmale M;,

e Definition der linguistischen Werte Ly ; fiir die Ausgangsgrofie Y,
e Bestimmung der Konklusionen C,. bei Takagi—Sugeno—Fuzzy—Regeln,

e Optimierung des generierten Regelsatzes R (optional nach der Bewertung).

Die Erfiillung dieser einzelnen Anforderungen wird bei den verschiedenen Mo-
dellierungsverfahren in der Regel entkoppelt von der eigentlichen Modellidenti-
fikation durch Regelgenerierung durchgefiihrt. Ausschlielich bei den Modellie-
rungsverfahren, die auf dem sogenannten Pittsburgh—Ansatz [Smi80] basieren,
kénnen diese Anforderung direkt bei der Regelgenerierung mit beriicksichtigt
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werden. Bei diesem Modellierungsansatz werden fiir die Identifikation von Re-
gelsiatzen alle moglichen Kombinationen von Regeln aufgestellt und hinsicht-
lich der Modellierungsgiite bewertet. Diese vollsténdige Durchmusterung aller
moglichen Regelsétze garantiert, dass der beziiglich des Giitekriteriums beste
Regelsatz gefunden wird. Aufgrund der kombinatorischen Explosion ist eine
solche Vorgehensweise jedoch nur fiir einfachere Anwendungsprobleme mit ge-
ringer Dimensionalitdt durchfiihrbar und wird daher in der Praxis bei hochdi-
mensionalen Problemen kaum angewendet. Eine simultane Identifikation bzw.
Optimierung von Zugehorigkeitsfunktionen verschérft die Situation zusétzlich.

Durch eine individuelle Bewertung jeder einzelnen Regel anstelle der globalen
Bewertung eines Regelsatzes kann diese Problematik umgangen werden. Dies
ist der wesentliche Kern von Modellierungsverfahren, die auf dem Michigan—
Ansatz [HHN86] basieren. Das komplexe Problem, einen guten Regelsatz zu
finden, wird dadurch auf das einfachere Problem, einzelne gute Regeln zu fin-
den, zuriickgefiihrt. Dies ist auch die grundlegende Idee des im Rahmen dieser
Arbeit eingesetzten Fuzzy—ROSA—Verfahrens [KK95, Kro99, SKKKO01], das in
Abschnitt 3.3 genauer beschrieben wird. Der Regelsatz wird dabei sukzessi-
ve aus den gefundenen Regeln aufgebaut. Die Strukturierung des Suchraums
durch Definition der Zugehorigkeitsfunktionen wird dabei praktisch offline vor
der eigentlichen Modellidentifikation durch Regelgenerierung vorgenommen. In
Abhéngigkeit von der festgelegten Struktur des Suchraums fithrt auch diese
Vorgehensweise mit zunehmender Komplexitdt zu einem unvertretbar hohen
Aufwand. Somit sind auch bei diesem Ansatz der kompletten Durchmusterung,
also dem Bewerten aller moglichen Regeln, Grenzen gesetzt [KSK00].

In Anbetracht dessen wird fiir die Identifikation von Regeln und Regelsétzen in
der Literatur vielfach der Einsatz evolutiondrer Algorithmen [Sch95, BHS97,
SHF94] vorgeschlagen, die oftmals neben der Generierung der Regeln bzw.
Regelsétze auch fiir die Optimierung weiterer freier Parameter, wie insbe-
sondere Lage und Form der Zugehorigkeitsfunktionen [Kar91, [HM92, KG93,
LT93, HLV93, KKK94, Sur94, KKS00a], verwendet werden. Im Fall der Gene-
rierung von Regelséitzen mit Hilfe evolutiondrer Algorithmen wird haufig der
Pittsburgh—Ansatz verfolgt, bei dem ein einzelnes Individuum der Population
einen gesamten Regelsatz reprisentiert [HM92, KG93, KKK94, Wol94, Xio01].
Die grundsétzliche Aufgabe besteht dann darin, aus einer vorgegebenen Men-
ge moglicher Regeln eine beziiglich der Modellierungsgiite optimale Teilmenge
als Regelsatz auszuwéhlen. Fiir diese kombinatorische Problemstellung werden
vorzugsweise genetische Algorithmen [Hol75, /Gol89] verwendet. Allerdings fiihrt
diese Vorgehensweise mit einer steigenden Zahl von Eingangsgréfien schnell zur
kombinatorischen Explosion der Gréfle des resultierenden Suchraums. Der kom-
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Abbildung 2.3: Zur datenbasierten Fuzzy—Modellierung genutzte etablierte Methoden.

binatorischen Explosion kann zumindest teilweise durch eine Einschrankung
des Suchraums entgegengewirkt werden. Dies kann beispielsweise durch eine
Begrenzung der Individuen (Regelsétze) auf eine maximale Grofle erreicht wer-
den. Noch viel effizienter dagegen ist eine Beschrankung der Suche auf einzel-
ne relevante Regeln [KKS00b]. Dies entspricht einer Modellierung nach dem
Michigan—Ansatz, wobei jede einzelne Regel von einem Individuum représen-
tiert wird. Eine wesentliche Voraussetzung dafiir ist, dass ein Bewertungsmaf
fiir die Giite (Fitness) einzelner Regeln konzipiert wird. Die evolutionére Regel-
suche im Fuzzy-ROSA—Verfahren [KK97, SKH799] beruht auf der grundsétz-
lichen Idee, dass widhrend der Suche nach der im Sinne des Bewerungsmafles
besten Regel viele gute Regeln generiert werden, aus denen ein Regelsatz dann
sukzessiv aufgebaut wird. Summa summarum bleibt deutlich herauszustellen,
dass der Michigan—Ansatz auch fiir sehr komplexe Anwendungen geeignet ist
[SPS™99] und somit der Mehraufwand beim Entwurf und die Tolerierung etwas
geringerer Modellierungsgiiten gerechtfertigt ist.

Ein alternativer Zugang zur datenbasierten Fuzzy—Modellierung bietet der
Einsatz von Clusterverfahren [Bez81, [JD88, HKKI7, Zim95]. Diese Instanz-
basierten Lernverfahren (IBL) [WMO0] sind insbesondere sehr gut fiir eine
Strukturierung des Suchraums und fiir eine erste grobe Modellierung geeig-
net. Die Strukturierung des Suchraums kann dabei in einer Merkmalsselek-
tion [Bas96], in einer Festlegung der Zugehorigkeitsfunktionen [KS98] oder
in einer Vorgabe der Anzahl der Regeln [PR96, RW96] bestehen. Sehr ver-
breitet ist auch eine direkte Modellierung durch Uberfithrung des Ergebnis-
ses der Clusteranalyse in Regeln [ACPF96, |(GSJ97, HCI97, ON96, (Chid6]. Da-
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bei wird jedem Cluster eine Regel zugeordnet, deren Prdmisse im Sinne von
WENN | Datenpunkt im Cluster” interpretiert werden kann. Bei dieser Sicht-
weise korrespondiert der Erfiilltheitsgrad der Pramisse mit der Zugehorigkeit
zum Cluster. Dies wird meist durch entsprechende eingangsseitige Zugehorig-
keitsfunktionen individuell fiir jedes Cluster und damit individuell fiir jede Regel
definiert. Nachteilig daran ist die mit Anzahl der Regeln stark ansteigende Zahl
von Zugehorigkeitsfunktionen. Da diese sich zudem stark iiberlappen oder so-
gar vollsténdig iiberdecken konnen, sind die resultierenden Modelle kaum noch
interpretierbar. Zur Ermittlung der Konklusionen der Fuzzy-Regeln werden
verschiedene Verfahren zur Datenauswertung der einzelnen Cluster vorgeschla-
gen. Im einfachsten Fall erfolgt die Festlegung der Konklusion fiir Mamdani—-
Modelle analog zur Pramisse anhand der Cluster [GSJ97], und fiir Takagi-
Sugeno—Kang—Modelle werden die freien Parameter der ausgangsseitigen Funk-
tion mit einem klassischen Regressionsalgorithmus identifiziert [BDB97]. Ins-
gesamt wird das Modellierungsergebnis sowie die handhabbare Komplexitat
bei der beschriebenen Vorgehensweise in starkem Mafle vom verwendeten Clu-
sterverfahren bestimmt. In hochdimensionalen Suchrdumen komplexer Anwen-
dungspobleme koénnen im Allgemeinen nur unbefriedigende Resultate erzielt
werden. Neben dem Nachteil, dass bei der Mehrzahl der einsetzbaren Verfahren
die Anzahl der Cluster und damit die Anzahl der Regeln vorgegeben werden
muss, wirken sich zudem die starke Abhéngigkeit des Ergebnisses von der Ini-
tialisierung des Clusterverfahrens sowie hédufig auch von der Reihenfolge der
Datenpunkte im Lerndatensatz negativ aus.

Mittlerweile finden zunehmend kinstliche neuronale Netze (KNN) [Sar(02] in
der Fuzzy—Modellierung ihren Einsatz mit dem Ziel, die im Allgemeinen hohere
Approximationsgiite ohne Verzicht auf die Interpretierbarkeit in sogenannten
Neuro—Fuzzy—Systemen zu nutzen. Dazu werden in der Literatur vermehrt Ver-
fahren vorgeschlagen, mit denen neuronale Netze in Fuzzy-Modelle iiberfiihrt
werden kénnen [CW96, CERK96, CF97, TDCI7, NK97, TSUT98, (CL98, NK98,
SKBB98]. Voraussetzung dafiir sind spezielle Netzarchitekturen, bei denen im
einfachsten Fall die Eingangsneuronen der Fuzzifizierung, die verborgenen Neu-
ronen den Regeln und die Ausgangsneuronen der Inferenz entsprechen. Die
Hauptschwierigkeit bei der Ubertragung dieses Ansatzes auf komplexere Pro-
blemstellungen liegt darin, eine geeignete Netzstruktur zu finden, die sowohl
eine hohe Approximationsgiite aufweist als auch zu interpretierbaren Ergeb-
nissen fiihrt. Eine weitere Einsatzmoglichkeit von neuronalen Netzen ist die
Optimierung bereits bestehender Fuzzy—Modelle [JSS98, [SM98, PRI6].

Des Weiteren haben sich fiir die datenbasierte Fuzzy—Modellierung baumorien-
tierte Verfahren [JMMBO0] aus dem Bereich des Maschinellen Lernens etabliert
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[Qui93, Wys97]. Die Verfahren zur Fuzzy—Regelgenerierung beruhen dabei meist
auf dem von QUINLAN entwickelten ID3—Algorithmus zur Induktion von Ent-
scheidungsbaumen [Qui93]. Entscheidungsbdaume sind aus Knoten und Bléttern
bestehende Graphen. Ausgehend von einem sogenannten Wurzelknoten werden
die Knoten des Graphen bis zu einem Blatt, d.h. einem Knoten ohne weite-
re Nachfolgeknoten, durchlaufen. In jedem Knoten wird dabei aufgrund einer
Bedingung iiber die Auswahl des Nachfolgeknotens entschieden. Eine einfache
Bedingung kann beispielsweise die Abfrage sein, ob eine bestimmte Eingangs-
grofle einen bestimmten Wert iiberschreitet. Ein Blatt schliellich enthélt das
Entscheidungsergebnis. Entscheidungsbdume sind jederzeit in einen Regelsatz
aus Fuzzy—Regeln iiberfithrbar, indem das Entscheidungsergebnis eines Blattes
als Konklusion im DANN-Teil der zugehorigen Regel gesetzt wird. Die Bedin-
gungen, die auf dem graphischen Weg vom Wurzelknoten iiber die verschiede-
nen Nachfolgeknoten zu diesem betrachteten Blatt zu erfiillen sind, werden dann
konjunktiv verkniipft als Pramisse im WENN-Teil der Regel iibernommen. Der
Effizienz dieser baumorientierten Regelinduktionsverfahren stehen verschiedene
Nachteile gegeniiber. Ahnlich wie bei vielen Clusterverfahren ist das Ergebnis in
Form des resultierenden Entscheidungsbaums abhéngig von der Reihenfolge der
Datenpunkte im Lerndatensatz. Zusétzlich neigen die Verfahren zu einer star-
ken Uberanpassung an die Lerndaten (Querfitting) und und induzieren hiufig
schwer interpretierbare Regeln von hohem Spezialisierungsgrad.

Die bisher vorgestellten Ansétze belegen eindrucksvoll, dass eine datenbasierte
Generierung von Fuzzy—Modellen prinzipiell sehr gut moglich und Gegenstand
vielfaltiger Forschungsaktivitdten ist. In neueren Arbeiten sind im Bereich der
Modellierungsverfahren zunehmende Bestrebungen festzustellen, die Modellie-
rungsgiite weiter zu erhohen, dabei moglichst ein Overfitting zu vermeiden und
moglichst einfach interpretierbare Fuzzy—Modelle zu erhalten. Insbesondere die
Interpretierbarkeit ist im Hinblick auf die Akzeptanz in industriellen Anwen-
dungsfeldern ein auflerordentlich wichtiger Aspekt, der nicht von allen Auto-
ren angemessen beriicksichtigt wird [KKN97, NK98]. Eine wesentliche Voraus-
setzung fiir die Nachvollziehbarkeit von Regeln ist, dass sie lokal verniinftig
sind, d. h. einen tatsdchlichen Einzelaspekt des Gesamtverhaltens beschreiben
[INMO96, (CHL96, JS98, KT98, Kro99]. Im Fuzzy-ROSA—Verfahren wird dies
dadurch gewéhrleistet, dass einzelne Regeln beziiglich ihrer Relevanz getestet
werden (Abschnitt 3.3). Wie in [YWGI8] gezeigt wird, kann bei Modellierungs-
ansétzen, die ausschliefllich den Modellierungsfehler minimieren, dies nicht ga-
rantiert werden. Auch bei neuronalen Netzen kann die Forderung nach lokal
verniinftigen Regeln meist nur schwer beriicksichtigt werden.
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Hinsichtlich der Interpretierbarkeit der erzeugten Modelle ist zudem auf die An-
zahl der generierten Regeln im Sinne der Ubersichtlichkeit zu achten. Der Ein-
satz einer nachgelagerten Regelreduktion kann in diesem Zusammenhang eine
Moglichkeit zur Erhohung der Interpretierbarkeit darstellen [Kro96, KKS00b].
Zusatzlich ist beziiglich der Zugehorigkeitsfunktionen anzumerken, dass die In-
terpretierbarkeit der Fuzzy—Modelle steigt, wenn eine sogenannte Standard—
Fuzzy—Partitionierung (Definition 3.5) oder zumindest eine geordnete Folge
nicht zu stark iiberlappender Zugehorigkeitsfunktionen verwendet wird. Gerade
bei Verfahren, die fiir jede Regel eigene Zugehorigkeitsfunktionen erzeugen, ist
dies héufig nicht Fall. Teilweise kann sogar von einer Verlagerung der Komple-
xitdt von den Regeln hin zu den Zugehorigkeitsfunktionen gesprochen werden.

Hieraus motiviert, riicken neuerdings zunehmend Methoden zur datenbasierten
Merkmalsselektion (feature selection) zur Komplexitéitsreduktion und Entlas-
tung der Modellierungsverfahren in das Interesse der Forschungsaktivitédten.
Im Hinblick auf die zur Fuzzy—Modellierung erforderlichen Zugehorigkeitsfunk-
tionen sind dabei in der Literatur nur wenige Ansétze zur Beriicksichtigung
oder gar Optimierung einer Partitionierung des Suchraumes bekannt. Eine
Einfithrung in diese bedeutsamen Aspekte sowie ein Uberblick iiber die ersten
bekannten Ansédtze mit Literaturangaben wird in den folgenden beiden Unter-
kapiteln gegeben.

2.1.3 Merkmalsselektion zur Komplexititsreduktion und Begeg-
nung der COD-Problematik

Der Begriff der Curse of Dimensionality® (COD) wurde 1961 von BELLMANN
bei seiner Aufgabe, Wahrscheinlichkeitsdichten in hochdimensionalen Rdumen
anhand einer gezogenen Stichprobe zu schitzen, geprigt [Bel61]. Diese Aufgabe
kann derart prazisiert werden, dass die Wahrscheinlichkeitsdichte in jeder Zelle
eines mehrdimensionalen Gitternetzes zu bestimmen ist. Ist die Anzahl an Git-
terlinien pro betrachteter Dimension fest vorgegeben, so steigt die Anzahl der
Zellen exponentiell mit der Anzahl der Dimensionen an. Damit steigt ebenfalls
die Grofle der Stichprobe, die fiir eine Schiatzung der gesuchten Wahrschein-
lichkeitsdichte unter Beriicksichtigung einer bestimmten statistischen Sicherheit
bendtigt wird.

Mittlerweile wird der Begriff der COD-Problematik fiir alle Probleme verwen-
det, die bei einem Algorithmus mit zunehmender Anzahl von zu berticksichti-
genden Einflussgréfien auftreten konnen. Fiir samtliche Methoden zur datenba-
sierten Modellierung ergeben sich daraus teilweise leicht unterschiedliche Aus-

3Fluch der Dimension oder Leere der hochdimensionalen Riume
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wirkungen beziiglich Laufzeit, Speicherplatzbedarf und Qualitdt der Ergebnisse
in Abhéngigkeit von der Gréfle der verwendeten Lerndatenstichprobe.

So treten beispielsweise bei den Instanzbasierten Lernverfahren (/BL) Probleme
mit der verwendeten Abstandsfunktion bei der Clusterbildung dahingehend auf,
dass sich die ermittelten Abstandswerte fiir den néchsten und den fernsten
Nachbarn einer betrachteten Eingangsraumposition mit zunehmender Anzahl
der Dimension des Raumes immer mehr einander angleichen und damit letztlich
bedeutungslos werden [HAKOQ].

Auch bei Modellierungsverfahren, die auf dem Pittsburgh—Ansatz oder
Michigan—Ansatz basieren, wirkt sich in der Regel mit steigender Dimensio-
nalitdt der Modellierungsprobleme die daraus resultierenden Komplexitiat da-
hingehend storend aus, dass diese Verfahren mit akzeptablem Rechenaufwand
keine handhabbaren und nachvollziehbaren Regelsétze generieren konnen. Das
zeigt sich schon daran, dass viele veroffentlichte Ergebnisse iiber Weiterent-
wicklungen von Methoden zur datenbasierten Modellierung ihre Leistungsfahig-
keit nur auf Anwendungsbeispiele mit hochstens drei Eingangsgrofien bezie-
hen [ACPF96, BSKNL96, Bas96, CW96, Fag96, NFM96, (ON96, PRI6, RWI6,
ZGW96, Ben97, (CF97, CH97, HC97, IDC97, MT97, GSJ97, THI7, (CLIS,
JSS98, SKBB9S, SM98, YWGIS].

Nur wenige Autoren prisentieren Beispiele mit vier Eingangsgréfien [CFMOG6,
Chi96, HL96, RY96, NGF96, BDB97, HC98, (CHHLI8, NK98] und kaum noch
welche mit fiinf bis zehn Eingangsgrofien [KER95, CERK96, KS96, KK97,
Hol98, ISUTIS].

Abgesehen von Arbeiten, die auf dem Fuzzy-ROSA-Verfahren [KK97, SPST99,
SKH™99, SKK™99a, SKK99b, KKS00b, KKS00a, KSK00, SKKKO01] basieren,
wie sie im Rahmen dieser Arbeit zum grofiten Teil als Referenz verwendet
werden (vergleiche Kapitel 6), finden sich fiir hoherdimensionale Eingangs-
groBenrdume nur noch sehr wenige Arbeiten [INM96, KK97, Hol98]. Die grofien
Erfolge des Fuzzy-ROSA—Verfahrens zur effizienten Generierung relevanter
Fuzzy—Regeln in hochdimensionalen Suchrédumen ist ein Ergebnis konsequenter
Forschungsarbeiten und Weiterentwicklungen von SLAWINSKI [Sla01], der unter
Anderem eine Reduzierung des erforderlichen Rechenaufwands durch sicheres
Beschneiden des Suchraums erzielte.

Unabhéngig vom gewéhlten Modellierungsverfahren sind erfahrungsgeméafl nur
selten alle gemessenen oder zur Verfiigung stehenden Einflussgrofien des zu
modellierenden Systems notwendig, um die zugrunde liegenden Prozesszusam-
menhinge mit ausreichender Genauigkeit zu modellieren. Eine dem Modellie-
rungsprozess vorgelagerte Selektion von relevanten und nichtredundanten Ein-
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flussgroBen wirkt sich aus mehreren Griinden oftmals vorteilhaft aus:

e Der Arbeitsaufwand zum Messen und zum Speichern der Daten wird re-
duziert.

e Der Rechenaufwand fiir die Modellidentifikation wird reduziert, da die
Laufzeit vieler Modellierungsverfahren mit zunehmender Anzahl beriick-
sichtigter Einflussgroflen stark ansteigt.

e Das generierte Modell ist haufig leichter zu interpretieren.

e Eine Elimination irrelevanter oder redundanter Einflussgrofien erhéht meis-
tens die erzielbare Generalisierungsfahigkeit der generierten Modelle deut-
lich.

2.1.4 Einfluss der Fuzzy—Partitionierung des Merkmalsraumes

Zum einen beeinflusst die Anzahl der definierten linguistischen Werte fiir die
Fuzzifizierung der eingangsseitigen Merkmale sowie der zu modellierenden Aus-
gangsgrofle die Anzahl moglicher Regeln und damit die Komplexitiat des Such-
raums, da hierdurch die Feinheit der sogenannten Granularisierung des Merk-
malsraumes induziert wird. Hierdurch wird die Leistungsfahigkeit des gewéhlten
Verfahrens zur datenbasierten Regelgenerierung stark tangiert. Zum anderen
bestimmt die Lage der Zugehorigkeitsfunktionen die Partitionierung des Merk-
malsraumes, also das jeweils adressierte Gebiet einer moglichen Regel. Wie in
[Zhe92, BKCI6, CHV00] gezeigt, ist der Einfluss dieser Fuzzy—Partitionierung
auf die damit erzielbare Modellierungsgiite viel gréfler als der Einfluss des Zu-
sammenspiels der generierten Regeln, welcher in unmittelbarem Zusammenhang
mit dem gewéhlten Verfahren zur Regelgenerierung steht. Dies wird an einem
einfachen zweidimensionalen fiktivem Klassifikationsbeispiel in Abbildung 2.4
verdeutlicht. Zur vereinfachten Illustration werden dabei scharfe Partitionie-
rungen des zweidimensionalen Merkmalsraumes betrachtet. Ferner wird ange-
nommen, dass die Ausgangsgrofle genau zwei Klassenwerte annehmen kann, die
durch die Symbole “o” und “+4” dargestellt werden.

Die beiden einfachsten heuristisch motivierten und am héufigsten eingesetzten
Verfahren sind die sogenannte dquidistante und die dquifrequente Partitionie-
rung. Beide Verfahren arbeiten univariat und uniiberwacht, d. h. die Einteilung
des Raumes wird ohne Beriicksichtigung der Werte einer anderen Einflussgrofie
oder der Werte der Ausgangsgrofle vorgenommen. Fiir beide Verfahren wird die
Vorgabe einer festen Anzahl S, von Partitionierungssintervallen benotigt.
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Abbildung 2.4:  Aquidistante (links), dquifrequente (mitte) und optimal angepasste (rechts)
Partitionierung des Merkmalsraumes.

Aquidistante Partitionierung: Der Wertebereich einer GroBe X wird unter
Verwendung der anhand der Lernstichprobe ermittelten Spannweite X4,
dquidistant in S. Intervalle der Breite

(2.1)

eingeteilt. Zur Unterdriickung des Einflusses statistischer Ausreifler ist es
ratsam, bei Ermittlung der Spannweite einen geringen Prozentsatz der
kleinsten und grofiten Werte zu ignorieren, um ein stabileres Ergebnis zu
erhalten.

Aquifrequente Partitionierung: Als Nachteil der gleichméBigen Aufteilung
des Wertebereichs einer Gréfle erweist sich haufig die starke Streuung der
Anzahl der Datenpunkte in den Diskretisierungsintervallen. Die &dquifre-
quente Diskretisierung umgeht dieses Problem, indem die Intervallgrenzen
so positioniert werden, dass sich die N Datenpunkte der Lernstichprobe

zu gleichen Teilen
N
Ng = fl —
5. = floor ( s)

auf die S, Intervalle verteilen. Der Operator floor(z) liefert dabei den
ganzzahligen Anteil einer Gleitkommazahl.

(2.2)

Beide Verfahren liefern eine scharfe Partitionierung, welche nachtréglich, wie
in Abbildung 2.4’ an den Achsen angedeutet, leicht in eine Standard—Fuzzy—
Partitionierung (Definition 3.5) umgewandelt werden kann (siche Kapitel 4.9).
In Abbildung 2.4/ist direkt erkennbar, dass eine Anwendung dieser Verfahren fiir
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das fiktive Beispiel Partitionierungen liefert, bei denen nicht in allen resultieren-
den Zellen des Raumes ausschlieilich Datenpunkte mit gleicher Ausgangsklasse
zu finden sind. Unter Verwendung dieser Partitionierung kann daher mit keinem
Verfahren zur automatischen Regelgenerierung ein vollstandig exakt klassifizie-
rendes Fuzzy—Modul generiert werden. Nur durch eine Beriicksichtigung der
Ausgangsgrofie kann eine den Daten optimal angepasste Partitionierung gefun-
den werden.

Hieraus motiviert, wird in [KS98] ein Streifen—Cluster—Konzept vorgestellt, wel-
ches die Intervalleinteilung des Wertebereichs einer Einflussgrofle X; anhand
einer achsparallelen streifenférmigen Clusterung der Datenpunkte im zweidi-
mensionalen Raum X; x Y ermittelt. Neben dem Einsatz von Clusterverfahren
wird in der Literatur auch der Einsatz von Optimierungsverfahren vorgeschla-
gen, mit denen bei festgelegter Diskretisierung der Ausgangsgrofie Y die Inter-
valleinteilung des Wertebereichs einer Einflussgrofie X; durch Maximierung der
Transinformation Z(X,Y) [JMMBO0O0] ermittelt wird. Ferner sind im hier vorlie-
genden Kontext noch dhnliche Ansétze bekannt, die die intervallweise gemittelte
Entropie £(X,Y) der Ausgangsgrofle Y rekursiv minimieren [DKS95, HLTM99].

Der wesentliche Nachteil aller bekannten und hier vorgestellten Ansétze besteht
darin, dass prinzipiell keine Wirkungszusammenhénge mehrerer Einflussgrofien
Xi, Xj, ..., Xi sowohl untereinander (Redundanzanalyse) als auch mit der Aus-
gangsgrofie Y (Relevanzanalyse) festgestellt werden kénnen.

2.2 Ziele dieser Arbeit

Generelles Ziel dieser Arbeit ist es, die Anwendungsgrenzen der Methoden zur
datenbasierten Fuzzy—Modellierung in Richtung hoéherer Komplexitit auszu-
dehnen, wobei ein Verlust an erzielbarer Modellierungsgiite moglichst vermie-
den werden soll. Dieses Ziel soll insbesondere durch eine geeignete Beschneidung
und Vorstrukturierung des Suchraums erzielt werden. Hierzu sind neue, speziell
auf die datenbasierte Fuzzy—Modellierung ausgerichtete Verfahren zur Merk-
malsselektion zu konzipieren, die im Rahmen einer Datenvoranalyse aus einer
gegebenen Menge von potenziellen Einflussgrofien einen relevante Merkmals-
satz selektieren. Besonderer Wert soll dabei im Hinblick auf eine gréfftmogli-
che Transparenz, Interpretierbarkeit und Generalisierungsfiahigkeit der gene-
rierten Fuzzy—Modelle auf Modellierungsverfahren gelegt werden, die auf dem
Michigan—Ansatz basieren. Durch die individuelle Bewertung jeder einzelnen
Regel gewihrleisten diese implizit, dass lokal verniinftige und damit inter-
pretierbare Regeln erhalten werden. Fiir die Regelgenerierung miissen diesen
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Verfahren die zu beriicksichtigenden Einflussgrofien mit zugehorigen Fuzzy-—
Partitionierungen bereitgestellt werden. Eine Gewichtung der Beriicksichtigung
von Einflussgrofien oder einer Adaption der Partitionierungen wéhrend des Re-
gelgenerierungsprozesses ist dabei prinzipiell nicht moglich. Als Représentant
dieser Klasse von Modellierungsverfahren wird fiir die Regelgenerierung im Rah-
men dieser Arbeit das von KIENDL, KRABS, KRONE und SLAWINSKI entwickel-
te Fuzzy—ROSA—Verfahren [KK89, Kra94, KK95, Kro99, Sla01] verwendet, bei
dem einzelne Regeln daraufhin statistisch getestet werden, ob sie einen relevan-
ten Teilaspekt des betrachteten Systems widerspiegeln.

Zum Einlésen des formulierten generellen Ziels werden in dieser Arbeit folgende
Teilziele verfolgt:

Relevanzanalyse/Redundanzanalyse potenzieller FEinflussgrofien

Das priméare Teilziel dieser Arbeit ist es, aus einer gegebenen Menge von
potenziellen Einflussgroffen automatisiert einen relevanten Merkmalssatz
zu selektieren. Dieser Merkmalssatz soll dadurch gekennzeichnet sein, dass
ausschlieflich solche Einflussgrofien darin enthalten sind, die entweder di-
rekt oder im Zusammenspiel mit weiteren Einflussgréfien in engem Zusam-
menhang mit der Ausgangsgréfle stehen. Letzteres erfordert die Moglich-
keit zur Relevanzbewertung gesamter Sétze von Einflussgroen (potenziel-
le Merkmalssdtze), was die meisten etablierten Selektionsverfahren nicht
ermoglichen. Zudem erlaubt der Ansatz zur gesamtheitlichen Relevanzbe-
wertung mehrerer Einflussgrofien, Redundanzen innerhalb des Merkmals-
satzes aufzuspiiren und zu eliminieren. Dies ist ebenfalls von sehr grofler
Bedeutung, da redundante Einflussgroflen bei der Modellgenerierung zu ei-
ner Vervielfachung der Regeln fiihren. Diese Vervielfachung fiihrt nicht zu
einer Erhohung der Modellgenauigkeit, wohl aber zu einem deutlichen Ver-
lust an Transparenz und Interpretierbarkeit der generierten Modelle. Um
die Handhabung moglichst komplexer Modellierungsprobleme zu ermogli-
chen, ist aus rechentechnischen Gesichtspunkten eine Entkoppelung der
Verfahren zur Merkmalsselektion vom Modellierungsverfahren erforderlich.
Die dazu zu entwickelten Verfahren sollen alle Typen von Modellierungs-
problemen sowie auch alle moglichen Typen von Systemgrofien behandeln
konnen.

Beriicksichtigung/Optimierung der Partitionierung des Merkmalsraumes:

Wie vorab in 2.1.4/ illustriert, ist fiir eine datenbasierte Generierung von
Fuzzy—Modellen mit hoher Modellierungsgiite die Bereitstellung einer den
Datenstrukturen gut angepassten Fuzzy—Partitionierung des Merkmals-
raumes erforderlich. Daraus ergibt sich das zweite Teilziel dieser Arbeit:
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die Beriicksichtigung einer vorgegebene Partitionierung eines potenziellen
Merkmalssatzes bei der Relevanzbewertung. Dariiber hinaus sollen Ver-
fahren zur Variation der Partitionierung im Sinne einer Abschéitzung der
maximal moglichen Relevanz eines potenziellen Merkmalssatzes entwickelt
werden. Erst hierdurch wird die Moglichkeit zu einer einheitlichen verglei-
chenden Beurteilung verschiedener Merkmalssétze mit individuell partitio-
nierten Merkmalsrdumen geschaffen. Die Variation der Partitionierungen
zur Abschéitzung der maximal moglichen Relevanz soll als Optimierungs-
problem definiert werden. Aufgrund des starken nichtlinearen Einflusses
der Partitionierung soll hierzu eine Evolutionsstrategie eingesetzt werden.

Effizienzsteigerung von Evolutionsstrategien.:

Die optimale Anpassung der Partitionierung eines Merkmalsraumes an die
darin enthaltenen Datenpunkte ist ein duflerst komplexes Optimierungs-
problem und stellt aufgrund der zu erwartenden Multimodalitat der Bewer-
tungsfunktion hochste Anforderungen an das eingesetzte Optimierungsver-
fahren. Hieraus ergibt sich das dritte Teilziel dieser Arbeit: die Entwicklung
von Mechanismen zur Effizienzsteigerung von Evolutionsstrategien. Diese
sollen ein sicheres und schnell konvergierendes Auffinden robuster Lisungen
in hochgradig multimodalen Giitelandschaften ermdoglichen. Die Robustheit
einer gefundenen Losung wird dabei durch die detektierbare Grofie desje-
nigen umliegenden Gebietes gekennzeichnet, welches ausschliellich Punkte
mit homogen verteilten geringfiigig schlechteren Giitewerten beinhaltet.



26

Kapitel 3

Methodische Grundlagen

In diesem Kapitel wird auf die wesentlichen methodischen Grundlagen einge-
gangen, die inhaltlich fiir diese Arbeit einen zentralen Stellenwert einnehmen.

Fiir die Grundlagen zur datenbasierten Fuzzy—Modellierung wird zunéchst da-
bei in Abschnitt 3.1 eine kurze Einfiihrung in die von ZADEH im Jahre 1965
eingefiihrte Fuzzy-Logik gegeben. Die darauf basierenden géingigsten Typen von
Fuzzy—Systeme werden in Abschnitt 3.2 beschrieben. Diese Ausfithrungen sind
dabei an [Kie97a] angelehnt, da fiir die zentralen Aspekte dieser Arbeit eine
anwendungsorientierte Betrachtungsweise von groflerer Bedeutung ist. Die ver-
wendeten Bezeichnungen richten sich zudem streng nach den in [MBCT99] auf-
gestellten VDI/VDE-Richtlinien 3550 ,, Fuzzy—Logik und Fuzzy—Control — Be-
griffe und Definitionen”. SchlieBend wird in Abschnitt 3.3/ das hier verwendete
Fuzzy—ROSA—Verfahren zur datenbasierten Generierung von Fuzzy—Systemen
kurz vorgestellt sowie die detektierten Ansatzpunkte zur Effizienzsteigerung der
datenbasierten Fuzzy—Modellierung durch die im Rahmen dieser Arbeit zu ent-
wickelnden Methoden herausgearbeitet.

Anschlielend werden die Grundlagen fiir diese neuen methodischen Ansétze fiir
den Bereich der Merkmalsselektion in Abschnitt 3.4/ und fiir das Gebiet der
Evolutionsstrategien in Abschnitt [3.5/ eingefiihrt.

3.1 Fuzzy—-Logik

Die in [Zad65, Zad68] eingefiihrte Fuzzy—Logik basiert auf der Verwendung von
Fuzzy—Mengen, die aus geordneten Wertepaaren

F={eur(@)} mitecd und ps(z) €[0,1] (3:1)

bestehen. Dabei reprasentiert x ein Element des betrachteten Universums U/,
dessen Zugehorigkeit zur (unscharfen) Fuzzy—Menge F durch den Zugehorig-
keitsgrad pr(x) spezifiziert wird. Die in dieser Arbeit betrachteten Ereignisse x
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beinhalten immer die numerischen (scharfen) Werte x einer Eingangsvariablen
X, so dass das Universum U (auch Grundbereich genannt) mit der Menge IR
der reellen Zahlen gleichgesetzt werden kann. Im Gegensatz zur booleschen Lo-
gik, bei der ein Element x ausschliefilich mit den Wahrheitswerten gy, () = 1
(wahr) oder ppoo(x) = 0 (falsch) zu einer Menge zugehorig sein kann, ver-
wendet die Fuzzy—Logik somit auch Zwischenwerte aus dem Intervall [0, 1] zur
Spezifizierung einer (unscharfen) Zugehorigkeit. Die wesentlichen Kenngrofien
und Eigenschaften von Fuzzy—Mengen und Zugehorigkeitsfunktionen sind im
Anhang A aufgefiihrt.

Zur Ermoglichung logischer Verkniipfungen von Fuzzy-Mengen wurden die aus
der Booleschen Logik bekannten Operatoren UND, ODER und NICHT durch
verschiedene arithmetische Beziehungen zu Fuzzy—Operatoren so verallgemei-
nert, dass fiir den Fall von Booleschen Operanden das Ergebnis der Verkniipfung
dem der Verwendung der klassischen Booleschen Operatoren entspricht. Es gibt
unterschiedliche Moglichkeiten fiir die Definition von Fuzzy—Operatoren die die-
ser Forderung entsprechen. Die gebrauchlichsten Fuzzy—Operatoren sind in Ta-
belle 3.1/ zu finden.

Tabelle 3.1: Arithmetische Realisierungen von Fuzzy—Operatoren

‘ Symbol ‘ Operator | Definition ‘ Bezeichnung ‘
- Fuzzy-NICHT —pr = 1—pur
Lr N E, = E  E, Algebraisches Produkt
A Fuzzy-UND pr A pr, = min{ug, pzg} Minimum
pr A pg, = max{0,ur + pr — 1} | Beschrankte Differenz
Hr NV E, = pE T E — E LE AlgebraiSChe Summe
v Fuzzy—ODER | ur, V ug, = max{ur,pzr} Maximum
pr NV opr = min{l, ur + pr} Beschrankte Summe

3.2 Fuzzy—Systeme

Fiir die Beschreibung der Struktur und der Funktionsweise von Fuzzy—Systemen
bezeichnen im Folgenden x1,...,x, die numerischen (scharfen) Werte der n
Eingangsvariablen Xy,..., X, des Fuzzy-Systems zu einem festen Zeitpunkt,
wodurch genau eine bestimmte Eingangssituation spezifiziert ist. Entsprechend
ist der Ausgangsvariablen Y der numerische Wert y zugeordnet.

Fuzzy—Systeme basieren auf dem in Abschnitt [3.1 eingefithrten Konzept der
Fuzzy-Mengen und beschreiben im mathematischen Sinne einen funktionalen



28 KAPITEL 3. METHODISCHE GRUNDLAGEN

Zusammenhang

f:X—Y, mitX=X;x---xX,. (3.2)

Definition 3.1 Fuzzy—System: Fin Fuzzy—System ist ein System, das linguisti-
sche Regeln verwendet und mit Hilfe der Teilblocke Fuzzifizierung, Inferenz und

Defuzzifizierung numerische Eingangsgréfsen in numerische Ausgangsgriofien
abbildet.

Im Teilblock der Fuzzifizierung werden dabei zunédchst die Eingangs-
informationen xq,...,z, auf Fuzzy—-Mengen abgebildet. Diese werden
einer Abbildungsvorschrift, die durch linguistische Regeln der Form
WENN Primisse DANN Konklusion représentiert wird, unterzogen (Inferenz).
Als Inferenzergebnis resultiert wiederum eine Fuzzy—Menge, die letztendlich auf
eine reellwertige Grofle abgebildet wird (Defuzzifizierung).

Diese verschiedenen Teilbereiche eines Fuzzy—-Systems sowie die wesentlichsten
Definitionen, die zur Berechnung des Ausgangsgroffenwerts notwendig sind, wer-
den in Abschnitt 3.2.1/exemplarisch an einem Fuzzy—System vom Typ Mamdani
erlautert, der im Bereich Fuzzy Control und Fuzzy—Modellierung am weitesten
verbreitet ist. Ein daraus weiter entwickelter funktionaler Typ — das Takagi—
Sugeno—Fuzzy—System — mit dem in der Regel unter starker Beeintrachtigung
der Transparenz bei Approximationsproblemen hohere Modellgiiten erzielt wer-
den konnen, wird im anschlieBenden Abschnitt 3.2.2/ kurz vorgestellt.

3.2.1 Mamdani—Fuzzy—Systeme

Die wesentlichen Module eines Fuzzy—Systems vom Typ MAMDANI [Mam77,
MAT5] sind zur nachfolgenden Erlduterung in Abbildung 3.1/ dargestellt.

Inferenz

B0

z, bgo ﬂl,l(xl) = g
. o : Operatoren S
A COIN ulzy) || Y
= e G —>

S~ - oz

= - N

N - N

N L () Regelsatz E

Ly gl=y 5

Abbildung 3.1: Vereinfachte modulare Struktur eines Mamdani—Fuzzy—Systems.
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Fuzzifizierung

Die Eingangsgréfien eines Fuzzy—Systems werden [linguistische Variablen ge-
nannt. Deren zu Grunde liegender Wertebereich wird im Modul der Fuzzifizie-
rung einer unscharfen Granularisierung, der Fuzzy—Partitionierung, unterzogen.

Definition 3.2 Fuzzy—Partitionierung: FEine Fuzzy—Partitionierung ist eine
Teilung eines (mehrdimensionalen) Raumes in unscharfe Teilrdume, wodurch
jeder Punkt allen Teilrdumen zu einem bestimmten Zugehdrigkeitsgrad zugeord-
net wird.

Auf Grundlage von L; Fuzzy—Partitionen fiir eine Eingangsvariable X; werden

die zugehorigen reellwertigen scharfen Werte x; auf linguistische Werte L; ;
(j=1,2,---,L;) abgebildet.

Definition 3.3 Linguistischer Wert/Term: Fin Linguistischer Wert/Term ist
eine natursprachliche Bezeichnung zur Kennzeichnung der Eigenschaften einer
Griffe. Die gegenseitige Zuordnung zwischen numerischen und linguistischen
Werten einer Gréfie erfolgt iber Fuzzy—Mengen.

Die linguistischen Werte ermoglichen die Verarbeitung unscharfer qualitativer
Aussagen der Form , Patient hat hohes Fieber“ mit Hilfe der Fuzzy—Logik (Ab-
schnitt 3.1). Die Zuordnung eines numerischen Wertes x; von einer Eingangs-
variablen X; (z. B. Temperatur = 41.3 °C)) zu einem linguistischen Wert L, 5
gemaf Abbildung 3.3 Temperatur = ,sehr hoch“, erfolgt iber Fuzzy—Zugehorig-
keitsfunktionen p; j(z;) mit j =1,2,--- , L;.

1AX) A ) A1)

1 1 1

0 > 0- > 0- >

Abbildung 3.2: Gebriuchliche Formen fiir Zugehéorigkeitsfunktionen pixz(z)

Definition 3.4 Fuzzy—Zugehdrigkeitsfunktion: Fine Fuzzy—Zugehorigkeitsfunk-
tion 1st Funktion, die jedem Element x aus dem im allgemeinen numerischen
Grundbereich — dem Definitionsbereich — einen Zugehdorigkeitsgrad pr(x) zu
einer Fuzzy—Menge F nach Gleichung (3.1) zuordnet. Ein Zugehirigkeitsgrad
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pr(z) = 1 bedeutet, dass der Wert x vollstindig zur Fuzzy—Menge F gehort.
Bei pur(x) = 0 gehort x iberhaupt nicht zur Fuzzy—Menge F. Werte zwischen
Null und Eins bedeuten, dass der Wert teilweise zur Fuzzy—Menge F gehort.

Die gebréauchlichsten Zugehorigkeitsfunktionen fiir linguistische Werte sind drei-
eckformig (triangular), trapezférmig, rechteckférmig oder gauBférmig (Abbil-
dung 3.2). Haufig werden die Zugehorigkeitsfunktionen fiir jede Eingangsvaria-
ble X; derart festgelegt, dass fiir jeden Wert x; des zugehorigen Definitionsbe-
reichs die Summe aller Zugehorigkeiten p; j(x;) Eins ergibt:

Definition 3.5 Standard—Fuzzy—Partitionierung: Gilt fir alle Werte x des De-
finitionsbereichs einer linguistischen Variablen X Gleichung (3.5) und sind
weiterhin alle Zugehdrigkeitsfunktionen der linguistischen Werte normali-
siert und konvexr (Anhang [A), dann wird diese Einteilung Standard—Fuzzy—
Partitionierung oder auch Fuzzy—Informationssystem genannt.

Ein Beispiel fiir eine Standard—Fuzzy—Partitionierung ist in Abbildung 3.3 fiir
die Modellierung der Korpertemperatur eines Menschen dargestellt.

ILLAK
niedrig  normal erhoht hoch sehr hoch

I I I I I
36 37 38 39 40

Korpertemperatur in °C

KRV

Abbildung 3.3: Beispiel fiir die Festlegung einer Standard-Fuzzy—Partitionierung.

Eine spezielle Form von Zugehorigkeitsfunktionen bilden Singletons, die fast
ausschliefllich als ausgangsseitige linguistische Werte oder zur eingangsseitigen
Modellierung von Klassen verwendet werden.

Definition 3.6 Singletons: Singletons sind Zugehérigkeitsfunktionen, die an
genau einer einzigen Stelle des Definitionsbereichs den Funktionswert Eins und
fiir alle tiibrigen Werte des Definitionsbereichs den Wert Null annehmen.
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Insgesamt werden aber im Modul der Fuzzifizierung alle EingangsgrofSenwerte
x; einer gegebenen Eingangssituation £’ = (z1,- - ,x,) in Zugehdrigkeitsgrade
pij(z;) mit ¢ =1,2,--- ,n und j = 1,2,---, L; umgewandelt. Fiir eine kon-
krete statische Eingangssituation werden im Folgenden die Werte fiir p; ;(z;)
zur Vereinfachung mit p; ; abgekiirzt.

Inferenz

Die Generierung einer ausgangsseitigen Fuzzy-Menge py (x,y) auf Grundlage
der fuzzifizierten Eingangsgroffenwerte & wird als Inferenz bezeichnet. Sie ba-
siert auf der Auswertung der Regelbasis R, die aus R Regeln der Form

WENN P, DANNC, mitr=1,2,---,R (3.4)

besteht. Der so genannte WENN-Teil enthélt die Prdmisse P, der r—ten Re-
gel, die aus einer oder mehrerer konjunktiv verkniipfter! Partialpramissen A,
besteht.

Definition 3.7 Partialpramisse: Eine Partialpramisse A; ist eine Elementar-
aussage ,X; ist L;;“ (X; = L;;) in einer Regel, in der nur eine linguistische
Variable X; und ein linguistischer Wert L; ; vorkommen.

Eine vollstindige Regel r verkniipft fiir jede der n Eingangsvariablen des Fuzzy—
Systems genau eine Partialprédmisse A,; gemif

WENN 4,; A A5 A -+ A A, DANNC, (3.5)

so dass die Pramisse P, durch

n

Po=N\A = NXi=Liy) mitl€{1,2,--+, L} (3.6)
i=1 i=1

definiert wird. Fiir Fuzzy—Systeme mit vielen Eingangsgréfien besteht eine Re-
gelbasis hdufig aus unvollstandigen (generalisierenden) Regeln. Die Kombinati-

onstiefe ¢, gibt dann die Anzahl der verkniipften Partialpramissen innerhalb
der Premisse P, an.

Der DANN-Teil einer Regel r wird Konklusion C, genannt und beinhaltet eine
Elementaraussage, bezogen auf die Ausgangsgrofie Y

C,=(Y = EY,IY) mit ly € {1,2,--- Ly} . (3.7)

'In dieser Arbeit wird die Betrachtung auf konjunktive Verkniipfungen von Partialpramissen beschrankt.
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Die Inferenz wertet die vollstdndige Regelbasis R aus und erzeugt fiir eine gege-
bene Eingangssituation @ eine ausgangsseitige Fuzzy—Menge, die auch Empfeh-
lungsgebirge genannt wird. Dieses Empfehlungsgebirge gibt fiir jeden Ausgangs-
groBenwert y des Definitionsbereichs genau den Grad py (x,y) der Empfehlung
an. Die dafiir notwendigen Teilschritte sind die Aggregation (Pramissenauswer-
tung), die Aktivierung (Komposition) und die Akkumulation.

Definition 3.8 Aggregation: Unter Aggregation wird die Bestimmung des
Erfilltheitsgrads pp der Prdmisse P, einer linguistischen Regel in Abhdngig-
keit der Eingangsgréfienwerte x durch Verkniipfung der Erfilltheitsgrade p;,
aller Partialprdmissen A,; mittels Fuzzy—Operatoren verstanden:

MPr(w) = /\ Iu“ikjk(xik> :
k=1

Dabei entspricht £ dem k—ten linguistischen Ausdruck in der Pramisse P,. Eine
Ubersicht iiber die Definitionen der gebrauchlichsten Fuzzy-Operatoren ist in
Tabelle 3.1 zusammengestellt. Aus der ermittelten Erfiilltheit der Pramisse P,
wird die Aktivierung der Zugehorigkeitsfunktion der Konklusion C; bestimmt.

Definition 3.9 Aktivierung: Mit Aktivierung wird die Bestimmung des Erfiillt-
heitsgrads pc der Konklusion C, = (Y = Ly;,) einer linguistischen Regel aus
dem Erfiilltheitsgrad der Prdmisse pp. und einem eventuell vorhandenen Wich-
tungsfaktor (Glaubensmafs) J, € [0,1] bezeichnet:

pe, (T, y) = pp(x) Ay, (y) A Jr

Das Glaubensmaf$ J. wird haufig bei Regeln verwendet, die datenbasiert gene-
riert wurden. Es basiert auf dem bei der Regelsuche verwendeten statistischen
Test und ist ein Maf} dafiir, wie gut die Regel r durch die Daten gestiitzt wird.

Abschliefend werden im Prozess der Inferenz die aktivierten Zugehorigkeits-
funktion der Konklusion C, akkumuliert.

Definition 3.10 (Akkumulation) Unter Akkumulation wird die Zusammenfas-
sung der Erfilltheitsgrade pce (x,y) der Konklusionen aller R linguistischen
Regeln einer Regelbasis R zu einer ausgangsseitigen Zugehdrigkeitsfunktion iy,
auch Empfehlungsgebirge genannt, verstanden:

R
,LLY(CB,Z/) = \/MCT-(wvy) .
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Die bisher betrachteten Regeln beziehen sich auf positives Erfahrungswissen, die
Empfehlungen fiir ausgangsseitige linguistische Werte aussprechen. Eine Erwei-
terung der herkommlichen Inferenz bildet die von KIENDL eingefiihrte Verwen-
dung negativer Regeln [Kie93bl, Kie93a, Kied4b, KKN96, Kie97a, Kra99], mit
denen auch negatives Erfahrungswissen im Sinne von Warnungen und Verboten
implementiert werden kann. Dabei handelt es sich um Regeln der Form

WENN P, DANN C, VERBOTEN . (3.8)

Fiir diese Form der Regeln wird die Aggregation und Aktivierung wie zuvor be-
schrieben durchgefiihrt. Die Akkumulation wird jedoch fiir die positiven und ne-
gativen Regeln getrennt durchgefiihrt, so dass zwei ausgangsseitige Zugehorig-
keitsfunktionen pi-(y) fir Empfehlungen und py (y) fir Warnungen berechnet
werden. Die Verrechnung der beiden Zugehoérigkeitsfunktionen erfolgt mit Hilfe
der Hyperinferenz gemaf

py (2,y) = py- () A iy (y) - (3.9)

Defuzzifizierung

Die Abbildung der akkumulierten ausgangsseitigen Zugehorigkeitsfunktion
py (x,y) auf einen numerischen (scharfen) Ausgangsgrofienwert yp wird Defuz-
zifizierung genannt. Die beiden griauchlichsten Defuzzifizierungsmethoden sind
in Tabelle 3.2 angegeben.

Tabelle 3.2: Definitionen der grauchlichsten Defuzzifizierungsmethoden.

‘ Abk. ‘ Bezeichnung | Definition ‘
COG | Schwerpunktmethode ys0% = [y uy(z,y) - dy/ [ py(z,y) - dy
MAX | Maximum-Defuzzifizierung | yM4X = {yp|py(z,yp) = max{uy(z,y)},Vy € Y}

Die MAX-Defuzzifizierung liefert dabei den am meisten empfohlenen Wert

als Ausgangsgrofenwert § = yM4X. Fiir den Sonderfall, dass mehrere Ma-

xima vorliegen, wird als haufigste Variante der mittlere Wert y%OM (Mean
Of Maximum) als Ausgangsgrofenwert verwendet. Sehr selten dagegen wird
von der Moglichkeit der Selektion des minimalen Wertes y% oder des ma-
ximalen Wertes y7%* Gebrauch gemacht. Demgegeniiber bildet die COG-
Defuzzifizierung (Center Of Gravity) aus allen Empfehlungen anhand ihrer

Gewichte einen Kompromiss zum Ausgangsgréfienwert § = y5©0¢.
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In der Praxis werden sehr héufig ausgangsseitig Singletons (Definition 13.6) als
Zugehorigkeitsfunktionen verwendet, weil diese im Allgemeinen einfacher und
rechentechnisch schneller ausgewertet werden kénnen. Die in Tabelle 3.2/ ange-
gebenen Methoden sind einfach auf den Fall ausgangsseitiger Singletons {iber-
tragbar und werden dann COS (Center Of Singletons) bzw. MOS (Maximum
Of Singletons) genannt.

Weitere Methoden zur Defuzzifizierung sind u. a. die von KIENDL eingefiihr-
te Drehmomentmethode (TOR/TOS) [Kie94b, Kie97h, Kie99] zur verstirken-
den Uberlagerung gleichsinniger Empfehlungen sowie das Inferenzfilter [Kie94a,
Kie96, KKN96, Kie97a, Kie99], welches herkommliche Defuzzifizierungsmetho-
den in einem parametrisierten Ansatz verallgemeinert und durch stufenlose
Uberginge zwischen den Defuzzifizierungsmethoden weiteres Optimierungspo-
tenzial erschlieft.

3.2.2 Takagi—Sugeno—Fuzzy—Systeme

Durch TAKAGI, SUGENO und KANG ist aus dem Mamdani—Fuzzy—System das
ebenso verbreitete Takagi-Sugeno—Fuzzy—System entwickelt worden [TS85].

|
Regelsatz é
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=1 | I A ti =
= : ggregation =
B -%{ ﬂl,L,(xl) 2 Yy
?E 5 Funktions- §
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W Dol |2
2
&
\

T, T Ty
Abbildung 3.4: Takagi—Sugeno—Fuzzy—-System.

Mit dem Ziel der Ermoglichung hoherer Approximationsgiiten wurden dabei die
linguistischen Werte der Konklusion eines Mamdani—Systems durch funktionale
Abhéngigkeiten von den Eingangsgrofien x ersetzt, so dass sich fiir Takagi—
Sugeno—Regeln die Form

WENN P, DANN g, = f,(z) (3.10)

ergibt. Die zugehorige Struktur ist in Abbildung 3.4 dargestellt. Das Modul
der Fuzzifizierung sowie die Aggregation werden mit analoger Funktionsweise
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zum Mamdani—Fuzzy—System verwendet. Fiir die Auswertung des Regelsatzes
kommt eine erweiterte Auswertung der Funktionen f,.(x) der Regeln hinzu. Aus
den Erfiilltheitsgraden p, der Pramissen P, und den Funktionswerten g, wird
durch eine gewichtete Mittelwertbildung der Ausgangsgroflenwert ¢ mit

R
> wp, - Yr
)= (3.11)
> WP,
r=1

bestimmt. In [Kra00, KS01] wird eine Vorgehensweise zur datenbasierten Gene-
rierung von interpretierbaren Takagi—Sugeno—Kang—Systemen (TSK-Systeme)
vorgeschlagen. Sie basiert auf einer Transformation von Mamdani—-Regeln, die
mit dem Fuzzy—-ROSA—Verfahren generiert werden, in TSK—Regeln, wie sie
auch im Rahmen dieser Arbeit verwendet wird.

3.3 Datenbasierte Fuzzy—Modellierung

Die im Rahmen dieser Arbeit zu entwickelnden Methoden zur Selektion rele-
vanter nichtredundanter Merkmalssidtze und Generierung von den Daten an-
gepassten Fuzzy-Partitionen definieren die linguistischen Werte fiir alle selek-
tierten Groflen. Daraus ergibt sich direkt die Menge aller moglichen Fuzzy-—
Regeln ergibt. Die zwei grundlegenden Ansétze zur Regelgenerierung, die zur
Bestimmung einer moglichst geeigneten Teilmenge als resultierender Regelsatz
verfolgt werden konnen, sind in Abschnitt 2.1.2 beschrieben und hinsichtlich
Interpretierbarkeit und Genauigkeit diskutiert worden. Ausgehend von diesen
Kriterien ist fiir die im Rahmen dieser Arbeit zu generierenden Fuzzy—Systeme
das von KIENDL, KRABS, KRONE und SLAWINSKI entwickelte Fuzzy—ROSA-
Verfahren [KK89, Kra94, KK95, Kro99, Sla01, SKKKO01] ausgewahlt worden.
Dieses datenbasierte Verfahren zeichnet sich durch eine effiziente Generierung
kompakter und transparenter Regelsédtze mit im Allgemeinen auch hoher Model-
lierungsgiite aus. Neben diesen Eigenschaften ist der Aspekt der Verfiigbarkeit
sowie die akzeptable durchschnittliche Generierungszeit von Regelsétzen bei der
Auswahl des Fuzzy—ROSA—Verfahrens beriicksichtigt worden.

Die Grundidee des Fuzzy—-ROSA—Verfahrens wird in Abschnitt 3.3.1 beschrie-
ben. Eine zusammenfassende Ubersicht iiber die einzelnen Teilschritte des zu-
gehorigen Regelgenerierungsprozesses erfolgt in Abschnitt 3.3.2. Daran ange-
lehnt werden in Abschnitt 3.3.3 die wesentlichen Ansatzpunkte zur Effizienzstei-
gerung von datenbasierten Modellierungsverfahren konkretisiert, die im Rah-
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men dieser Arbeit konzipiert und am Beispiel des Fuzzy—ROSA—Verfahrens er-
probt werden.

3.3.1 Grundidee des Fuzzy—ROSA—Verfahrens

Ausgangspunkt des Fuzzy—ROSA-Verfahrens ist die 1989 von KIENDL und
KRABS vorgeschlagene Regel-Orientierte Statistische Analyse (ROSA) [KIK89]
zur automatischen Generierung regelbasierter Systeme. Die grundlegende Idee
des Verfahrens besteht darin, einzelne potenzielle Regeln anhand von Beob-
achtungsdaten mit Hilfe eines statistischen Tests daraufhin zu testen, ob sie
einen relevanten Teilaspekt des betrachteten Systems beschreiben. Der dafiir
entwickelte Relevanzindex als Regeltest- und Bewertungsstrategie vereinigt ein
aus der Literatur bekanntes Schema zur Bewertung der Unsicherheit von Regeln
in Expertensystemen mit dem statistischen Konzept der Konfidenzintervalle

[Kra94].

Im Gegensatz zu anderen Verfahren, die geméifl des Pittsburgh—Ansatzes den
vollstédndigen Regelsatz evaluieren und optimieren, wird mit dem ROSA-
Verfahren nach dem Michigan—Ansatz der Regelsatz sukzessive aus individuell
getesteten und bewerteten Regeln aufgebaut. Damit wird das komplexe Pro-
blem, einen guten Regelsatz zu generieren, auf das einfachere Problem, einzelne
relevante Regeln zu finden, zuriickgefiihrt. Hieraus resultiert im Vergleich ei-
ne Verkleinerung des Suchraumes, da ausschliefllich Regeln statt Mengen von
Regeln betrachtet werden miissen. Des Weiteren wird durch die statistische Ab-
sicherung implizit gewéhrleistet, dass die Regeln in ihrem lokalen Wirkungsbe-
reich verniinftige Aussagen beinhalten und somit auch wirklich interpretierbar
sind. Infolgedessen ermoglicht dieser Ansatz einerseits, befriedigende Losungen
auch fiir komplexere Aufgabenstellungen in akzeptabler Zeit zu erzielen, ande-
rerseits wird das globale Optimum im Allgemeinen nicht erreicht.

Mit dem Ziel, diese Vorteile auch fiir die datenbasierte Fuzzy—Modellierung zu
nutzen, ist 1994 die Vorgehensweise des ROSA—Verfahrens von KIENDL und
KRONE auf den Fall von Fuzzy-Regeln iibertragen worden [KK94, Kro99].
Die dabei verwendete Regelstruktur basiert auf Mamdani—Fuzzy-Regeln geméf3
Gleichung (3.4). Das Fuzzy-ROSA—Verfahren beriicksichtigt grundsétzlich auch
generalisierende Regeln, deren Kombinationstiefe ¢ kleiner als die gesamte An-
zahl linguistischer Eingangsvariablen n ist. Insbesondere bei Modellierungspro-
blemen mit vielen Eingangsgrofien konnen die hochdimensionalen Suchrdume
mit weniger generalisierenden Regeln abgedeckt werden, so dass der resultieren-
de Regelsatz im Vergleich zur Verwendung vollstdndiger Regeln meist kleiner
und entsprechend besser interpretierbar ist. Weitere Strategieelemente zur Ana-
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lyse und effizienten Generierung relevanter Fuzzy—Regeln in hochdimensionalen
Suchrdumen sind von SLAWINSKI zur Erweiterung der Anwendungsfelder des
Fuzzy—-ROSA—Verfahrens implementiert worden [Sla01]. Als jiingste Erweite-
rung des Fuzzy—ROSA—Verfahrens ist zur Erhohung der Modellierungsgiite bei
Approximationsproblemen von KRAUSE ein Verfahren entwickelt und imple-
mentiert worden, das ein datenbasiert generiertes Mamdani-Fuzzy—Modell in
ein Takagi—Sugeno—Fuzzy—Modell umwandelt, ohne die Interpretierbarkeit und
Transparenz des Mamdani—Fuzzy—Modells zu verlieren [Kra01].

3.3.2 Der Regelgenerierungsprozess

Der Regelgenerierungsprozess des Fuzzy—ROSA—Verfahrens lédsst sich grob in
die folgenden vier Schritte einteilen [SKKKO1]:

Projektdefinition: Vor der eigentlichen Regelgenerierung miissen die linguis-
tischen Werte fiir die Eingangs-/Ausgangsvariablen des betrachteten Sys-
tems festgelegt werden. Dies kann wissensbasiert, datenbasiert oder heu-
ristisch erfolgen [KS98]. Auflerdem kann die maximale Kombinationstiefe
Cmaz fir die Pramisse und gegebenenfalls eine maximale Zeittiefe t,,,, fest-
gelegt werden, um den Rechenaufwand zu beschrénken.

Regelgenerierung: Abhéngig von der Suchraumgréfie kann eine komplette Su-
che, eine evolutionédre Suche oder eine Kombination von beiden gewihlt
werden [SKKKO1]. Der Regelsatz wird sukzessive aus allen relevanten,
nicht redundanten Regeln aufgebaut. Die Bewertungsgrundlagen, nach de-
nen Regeln getestet und bewertet werden, werden in Anhang Bl beschrie-
ben.

Regelreduktion: Die Anzahl der Regeln kann anschliefend durch Offline-Regel-
reduktionsverfahren verringert werden [Kro96]. Dabei konnen verschiedene
Anforderungen, wie z. B. komplette Uberdeckung aller Eingangssituatio-

nen, gleichméfBige Ausnutzung der Daten, Verringerung des Modellierungs-
fehlers oder der Regelanzahl, beriicksichtigt werden [KKS00b].

Regelsatzanalyse und -optimierung: Durch die abschlieBende Analyse des Re-
gelsatzes kann der Modellierungsprozess und das Modellierungsergebnis
bewertet und gegebenenfalls Feedback fiir die Problemformulierung erhal-
ten werden. Zusétzlich kann das Eingangs-/Ausgangsverhalten des erhalte-

nen Fuzzy—Systems durch Anpassung der verbleibenden freien Parameter
optimiert werden [KKS00b, KKS00a, KWS00].
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3.3.3 Ansatzpunkte fiir die vorliegende Arbeit

Wie in Kapitel 2.2 illustriert, werden mit der Projektdefinition direkt zu Be-
ginn des Regelgenerierungsprozesses die erfolgsbestimmenden Einstellungen
beziiglich der erzielbaren Modellgiite gelegt. Typischerweise werden fiir die Mo-
dellierung mit dem Fuzzy—ROSA—Verfahren geméafl der von SLAWINSKI ent-
wickelten Systematischen Vorgehensweise alle potenziellen Einflussgrofien X
unter Verwendung von dquidistant verteilten Standard—Fuzzy—Partitionen bei
der Regelgenerierung berticksichtigt. Im Rahmen dieser Arbeit sollen Verfah-
ren zur Effizienzsteigerung des Regelgenerierungsprozesses erarbeitet werden,
die automatisiert und datenadaptiv besonders giinstige Vorgaben dieser ent-
scheidenden Einstellungen zur direkten Verwendung in der Projektdefinition
erstellen:

Selektion relevanter Einflussgrofien Fiir den Regelgenerierungsprozess ist
aus einer gegebenen Menge X von potenziellen Einflussgrofien eine Teil-
menge M von denjenigen Einflussgréflen X; zu selektieren, die entweder
direkt oder im Zusammenhang mit weiteren Einflussgréfien X; Informa-
tionen iiber die zu modellierende Ausgangsgrofie Y beinhalten.

Eliminierung redundanter Einflussgréf3en Fiir den Regelgenerierungspro-
zess sind aus der ermittelten Teilmenge M relevanter Einflussgrofien dieje-
nigen Einflussgréfien X; zu eliminieren, deren Informationsgehalt beziiglich
der zu modellierenden Ausgangsgrofie Y bereits von anderen relevanteren
Einflussgréfien X; abgedeckt wird.

Optimierung der Fuzzy—Partitionen Fiir die selektierten relevanten und
nichtredundanten Einflussgréfien X; der Menge M sind zur Bestimmung
der linguistischen Werte £; ; zugehorige datenadaptierte Fuzzy—Partitionen
derart zu generieren, dass vom Regelgenerierungsprozess ein moglichst
transparentes und generalisierungsfahiges Modell mit hoher Modellgenau-
igkeit gebildet werden kann.

3.4 Selektion relevanter Merkmale

Ein Hauptproblem bei der datenbasierten Fuzzy—Modellierung besteht in der
Auswahl der zu beriicksichtigenden Einflussgréfien. Erfahrungsgeméfl sind nur
selten alle gemessenen oder zur Verfiigung stehenden Gréflen des zu modellie-
renden Systems notwendig, um die zugrunde liegenden Prozesszusammenhénge
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mit ausreichender Genauigkeit zu modellieren. Der Erfolg einer datenbasier-
ten Fuzzy—Modellierung héangt somit haufig entscheidend von einer geeigneten
Auswahl der tatsdachlich beriicksichtigten Einflussgrofien aus einer Vielzahl von
potenziell wichtigen Einflussgréfien ab. Eine dem Modellierungsprozess vorgela-
gerte Selektion von relevanten und nichtredundanten Einflussgréfien wirkt sich
aus mehreren Griinden oftmals vorteilhaft aus:

e hohere erzielbare Modellgenauigkeit
e deutliche Reduzierung des Modellierungsaufwandes
e erhohte Transparenz des generierten Fuzzy—Modells

e verringerter Aufwand der Modellauswertung.

Eine Einteilung der aus der Literatur bekannten Selektionsverfahren kann zum
einen anhand der verwendeten Bewertungsfunktion und zum anderen auf der
Basis der verfolgten Suchstrategie vorgenommen werden. Dabei ist es die Auf-
gabe der Bewertungsfunktion, einzelnen Einflussgréfien oder einem ganzen Satz
betrachteter Grofien (einem potenziellen Merkmalssatz) einen Relevanzwert zu-
zuordnen. Die verwendete Suchstrategie bestimmt die Vorgehensweise, wie im
Raum aller moglichen Merkmalssétze ein im Sinne der verwendeten Bewer-
tungsfunktion moéglichst giinstigster Merkmalssatz gesucht wird.

3.4.1 Bewertungsfunktion

In der Literatur werden beziiglich der Wahl der Bewertungsfunktion zwei
grundsétzlich verschiedene Anséitze [JKP94, KJ97, KW00] voneinander unter-
schieden.

Beim sogenannten Wrapperansatz (engl. wrapper = einwickeln) wird die Rele-
vanz eines Satzes von Einflussgroflen dadurch ermittelt, dass mit diesem Satz
von Einflussgrofien anhand der verfiigharen Messdaten eine Modellidentifikati-
on mit Hilfe des vorgesehenen Modellierungsverfahrens vorgenommen und die
resultierende Modellgiite als Maf} fiir die Relevanz angesehen wird. Ein we-
sentlicher Vorteil dieses Ansatzes besteht darin, dass der Bias der Bewertungs-
funktion mit dem des hinterher verwendeten Modellierungsverfahrens iiberein-
stimmt. Demgegeniiber wird bei dem sogenannten Filteransatz ein im Allge-
meinen einfach und schnell zu berechnendes Mafl zur Bewertung eines Merk-
malssatzes oder einer einzelnen potenziellen Einflussgrofie verwendet. Bei ei-
nem Filteransatz kann somit nicht gewéhrleistet werden, dass eine im Sinne
der Bewertungsfunktion als giinstig bewertete Losung sich auch als giinstig fiir
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das nachgeschaltete Modellierungsverfahren erweist. Der wesentliche Vorteil des
Filteransatzes hingegen liegt in dem meist vergleichsweise wesentlich geringe-
ren Rechenaufwand. In Anbetracht der Komplexitéit und Rechenintensivitit des
Fuzzy-ROSA—Verfahrens wird der Filteransatz im Folgenden verfolgt.

Eine etablierte Bewertungsfunktion fiir die Relevanzbewertung einzelner reell-
wertiger Einflussgréfien X im Sinne eines linearen Zusammenhangs mit der Aus-
gangsgroBe Y ist die aus der Statistik bekannte Korrelation [HEK95]. Sie bewer-
tet die Relation zwischen genau einer Einflussgrofie und einer Ausgangsgrofie.
Die ebenfalls aus der Statistik bekannte Hauptkomponentenanalyse [Jac91] ver-
allgemeinert eine solche Bewertung auf eine beliebige Anzahl n von Einfluss-
groflen Xq, Xo,...,X,. Hierzu werden diese durch eine lineare Transformati-
on in ¢ moglichst unkorrelierte, also orthogonal zueinander stehende Kompo-
nenten M, die sogenannten Hauptkomponenten, transformiert. Das Verfahren
der Hauptkomponentenanalyse hat neben der Beschrédnkung auf einen linearen
Strukturansatz den weiteren wesentlichen Nachteil, dass die neu ermittelten
Komponenten My, Ms, ..., M, aufgrund ihrer Berechnung als Linearkombinati-
on der urspriinglichen Einflussgréfien X7, Xo, ..., X,, im Allgemeinen keine in-
terpretierbaren Systemgroflen darstellen. Die erzielbare Transparenz eines dar-
auf aufsetzenden Modells wére dementsprechend &uflerst gering.

Zur Analyse nichtlinearer Abhéngigkeiten zweier Einflussgrofien mit diskret ver-
teilten Werten ist aus der Informationstheorie die Transinformation bekannt
[Mat96]. Von [Pra99] wird fiir diese Aufgabenstellung ein Eindeutigkeitsmaf
definiert, welches insbesondere auch fiir fuzzifizierte Groflenwerte anwendbar
ist. Es untersucht potenzielle Einflussgroflen auf lineare und nichtlineare Zu-
sammenhénge mit der Ausgangsgrofie (Relevanzanalyse) und mit den iibri-
gen potenziellen Einflussgrofien (Redundanzanalyse). Das Verfahren bertick-
sichtigt eine durch Fuzzy—Zugehorigkeitsfunktionen vorzugebende Granularisie-
rung (Fuzzy—Partitionierung) der Einflussgrofien und der Ausgangsgrofie und
ist daher auf eine nachgeschaltete Fuzzy-Modellierung zugeschnitten. Aller-
dings bewertet das Verfahren die potenziellen Einflussgréfien einzeln und nicht
— was angemessener ware — ganze daraus zusammengestellte Sétze von Ein-
flussgroffen. Zudem verbleibt das Problem einer giinstigen Granularisierung der
Einflussgréflen. Insbesondere bei hochdimensionalen Modellierungsproblemen
komplexer Systeme wird, wie in 2.1.4 dargelegt, eine Partitionierung héaufig
heuristisch durch dquidistante Raumeinteilung vorgenommen. Aufgrund einer
derartigen, nicht optimal gewéhlten, Granularisierung kann die Relevanz einer
potenziellen Einflussgrofie falsch bewertet sowie die mit dem Fuzzy—ROSA-
Verfahren erzielbare Modellierungsgiite erheblich beeintréichtigt werden.
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Der beschriebene Mangel des Verfahrens aus [Pra99], dass die potenziellen Ein-
flussgroflien einzeln bewertet werden, wird in [Xio01] abgestellt. Dort wird ein
Verfahren zur Auswahl eines relevanten Satzes von potenziellen Einflussgrofien
vorgestellt. Allerdings erfolgt die Relevanzbewertung ohne Beriicksichtigung ei-
ner Granularisierung des Eingangsraumes. Dies ist nachteilig fiir eine nachge-
schaltete Fuzzy—-Modellierung.

3.4.2 Suche von relevanten Sidtzen von Einflussgréf3en

Fir die Suche eines Merkmalssatzes, der im Sinne der verwendeten
Bewertungsfunktion als moglichst relevant bewertet wird, werden in der Li-
teratur verschiedene Ansétze vorgeschlagen.

Die wvollstindige Suche durchmustert den Raum aller moglichen Kombinationen
der vorhandenen Einflussgrofien und findet daher garantiert das globale Opti-
mum. Die exponentiell mit der Anzahl vorhandener Einflussgréfien anwachsende
GroBe des Suchraums fithrt unweigerlich zu einem immens hohen Rechenauf-
wand, so dass diese Strategie in der Praxis nur selten anwendbar ist. Meistens
werden daher sogenannte Greedy—Algorithmen, etwas seltener auch Genetische

Algorithmen, verwendet [IV94, DM9S§].

Abbildung 3.5: Veranschaulichung des Ablaufs von Greedy—Algorithmen am Beispiel von vier
potenziellen Einflussgréfen. Jeder Knoten des Graphen reprisentiert einen Merkmalssatz, der
durch die Teilmenge der beriicksichtigten Einflussgrofen (markiert durch gefiillte Kreise) de-
finiert wird. Zwei miteinander verbundene Merkmalssédtze unterscheiden sich in genau einer
Einflussgrofe.

Bekannte Greedy—Algorithmen sind die sogenannte Riickwdrts- und Vorwdrtsse-
lektion. Bei der Vorwértsselektion wird zunéchst die Relevanz einer jeden poten-
ziellen Einflussgrofle separat ermittelt und die Einflussgréffie mit der hochsten



42 KAPITEL 3. METHODISCHE GRUNDLAGEN

Relevanz als erste Grofle des Merkmalssatzes iibernommen. Darauf aufbau-
end wird der Merkmalssatz iterativ um diejenige noch nicht ausgewéhlte Ein-
flussgrofle erweitert, deren Hinzufiigung zum bereits selektierten Merkmalssatz
die grofite Relevanzsteigerung erbringt. Dieser sequentielle Erweiterungsprozess
wird beendet, wenn keine oder keine ,signifikante” Relevanzsteigerung durch
Hinzufiigung einer weiteren potenziellen Einflussgrofie erzielt werden kann. Bei
der Festlegung, was als ,,signifikant“ anzusehen ist, ist ein meist anwendungs-
spezifischer Kompromiss zwischen den gegenldaufigen Zielen ,hohe Relevanz*
und ,,moglichst wenig Einflussgroflen zu schlieBen. Demgegeniiber startet die
Riickwartsselektion mit der Relevanzanalyse des vollstdndigen Satzes aller po-
tenziellen Einflussgroflen und verkleinert diesen iterativ immer um diejenige
Einflussgréfe, die bei Entfernung aus dem bestehenden Merkmalssatz die grofite
Relevanzsteigerung (oder auch geringste Relevanzverminderung) auslost. Falls
sich bei der Relevanzanalyse eines verkleinerten Merkmalssatzes in jedem Fall
eine Verschlechterung der Relevanz ergibt, wird derjenige Merkmalssatz aus-
gewdhlt, der zur geringsten Relevanzverschlechterung fiihrt, sofern diese als
Preis fiir die Verkleinerung des Merkmalssatzes noch akzeptabel ist.

3.5 Evolutionsstrategien

3.5.1 Einfiihrung

Evolutionsstrategien ordnen sich in die Klasse der FEvolutiondren Algorithmen
ein, die durch die biologische Evolution inspiriert wurden. Dabei geht man von
der Sichtweise aus, dass die natiirliche Evolution selbst ein Optimierungspro-
zess ist, dessen Ziel es ist, die Fihigkeit des Uberlebens eines Individuums zu
verbessern. Im Jahre 1859 veroffentlichte Charles Darwin diese Erkenntnis in
seinem Buch ,, On the Origin of Species by Means of Natural Selection. Was
seitdem als Evolutionstheorie bekannt und bisher nicht widerlegt ist, beruht auf
drei grundlegenden Beobachtungen und Annahmen:

e Nahezu alle Lebewesen erzeugen mehr Nachkommen, als tatsédchlich iiber-
leben kénnen.

e Lebewesen einer Art konnen sich zwar sehr stark dhneln, sind aber nie
vollstédndig identisch.

e Erbinformationen werden an eine Nachfolgegeneration nur weitergegeben,
wenn sich diese im Kampf um Anpassung und Uberleben bewéahrt haben.
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Die meisten Nachkommen einer Art sterben also, bevor diese sich wieder ver-
mehren kénnen. Lebewesen einer Art unterliegen demnach einem Selektions-
druck, welcher die Populationsgrdffe, also die Anzahl aller Individuen einer Art,
auf natiirliche Art und Weise konstant hélt. Die genetische Information eines
Lebewesens ist in seinem Genom oder auch Gensatz dargestellt, welches sich
aus einzelnen Genen zusammensetzt (Genotyp). Lebewesen unterscheiden sich
in der Art ihres genetischen Materials, so dass einige aufgrund ihres Erschei-
nungsbildes, dem sogenannten Phdnotyp, besser an ihre Umgebung angepasst
sind als andere. Ein solcher Kampf um die beste Anpassung an Umweltbe-
dingungen wird als natirliche Selektion oder survival of the fittest bezeichnet
[Nis97]. So werden vor allem nur die besten Lebewesen ihrer Art Nachkommen
zeugen, deren Fitness also am hochsten ist.

Das Erbgut eines Nachkommen setzt sich dann aus den Eigenschaften beider
Elternteile zusammen, in der Hoffnung, dass so nur die besten Eigenschaften
weitergegeben werden. Gelegentlich unterliegt das Erbmaterial auch der Mu-
tation, die zu zufilligen Anderungen einzelner Erbinformationen fithrt. Dabei
konnen sowohl eine Verschlechterung als auch eine Verbesserung der Fitness
eintreten, die das weitere Uberleben des Individuums entsprechend beeinflusst.
Auf diese Weise entwickeln sich Nachfolgegenerationen, die immer besser an ih-
re Lebensrdume (die sich im Laufe der Zeit auch verédndern kénnen) angepasst
sind.

Evolutionédre Algorithmen simulieren genau diesen Evolutionsprozess anhand
eines als Gutefunktion (haufig auch als Zielfunktion bezeichnet) definierten Le-
bensraumes, des mathematisch formulierten Optimierungsproblems. Durch die
Wahl einer Menge zufillig erzeugter Individuen entspricht die Anwendung der
Selektion einem stochastischen Suchprozess im Raum aller méglichen Chromo-
some, der zu einer optimalen Losung eines Optimierungsproblems fithren kann.
Im Bereich der Evolutiondren Algorithmen haben sich im Laufe der Zeit fol-
gende Ausprigungen etabliert:

Genetische Algorithmen (GA) wurden als erste jemals entworfene und an-
gewendete evolutiondre Paradigma von HOLLAND und GOLDBERG in den
70er Jahren publiziert [Hol75, |Gol89]. Die Codierung der Informationen
eines Individuums erfolgt in der Regel durch einzelne Bits, ein ganzes
Chromosom wird durch einen Bit-String représentiert. Alternativ gibt es
aber auch vektorbasierte Darstellungen, Codierungen in Form von Matri-
zen oder Permutationen. Eine geeignete Wahl der Représentation ist nicht
allgemeingiiltig formulierbar, sonder problemspezifisch zu definieren. Evo-
lutiondre Operatoren hdngen somit auch von der Codierung ab, im Falle
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von Bit-String-Darstellung werden bindre Operationen auf die einzelnen
Individuen angewendet. Der mafigebliche Operator zur Reproduktion fiir
genetische Algorithmen ist die Rekombination. Mutation spielt nur eine
geringe Rolle und tritt nur mit einer sehr kleinen Wahrscheinlichkeit auf.

Genetische Programmierung (GP) kann als Spezialisierung genetischer Al-

gorithmen betrachtet werden. Auch hier unterliegen lediglich die Geno-
typen der Evolution, wobei sich nur in der Repréasentation von Individuen
Unterschiede ergeben. Hierfiir werden keine Zahlen, Vektoren oder Bits
verwendet, sondern ganze ausfiihrbare Programme herangezogen. Dabei
16st jedes Programm fiir sich ein Teilproblem. Gesucht wird die Kombi-
nation von Teilprogrammen, welche ein grofieres komplexeres Problem am
effizientesten 16st. Dabei werden die Individuen in Baumstrukturen ver-
waltet. Die Bewertung der Fitness eines Individuums erfolgt aufgrund der
Leistung des so generierten Computerprogramms bei Anwendung auf das
Optimierungsproblem.

Evolutionidre Programmierung (EP) unterscheidet sich grundlegend von

den beiden zuvor genannten evolutiondren Paradigmen. Anders als GA
und GP liegt hierbei der Schwerpunkt auf der Entwicklung von Verhal-
tensmodellen, es wird die Anpassung von Verhalten in der Evolution si-
muliert. Demzufolge werden hier die Phénotypen verédndert, so dass ei-
ne Menge von optimalen Verhalten aus einem Raum von beobachtbaren
Verhalten erzeugt wird. Von den evolutionédren Operatoren wird Rekombi-
nation nicht verwendet. Die Nachfolgegenerationen werden ausschliefllich
durch Mutation erzeugt.

Evolutionsstrategien (£S) wurden in den sechziger Jahren von RECHEN-

BERG und SCHWEFEL [Sch77] entwickelt und erlebte ihren Durchbruch
mit der zunehmenden Rechenleistung der heutigen Computer. Als wesent-
licher Grundbestandteil dieser Arbeit werden diese daher im Folgenden
ausfiihrlich beschrieben.

3.5.2 Ablauf einer Evolutionsstrategie

Der Aufgabenbereich von Evolutionsstrategien besteht in der Optimierung einer

gegebenen reellwertigen Zielfunktion f(x) : R™ — R mit n reellen zu optimie-

renden Parametern x; bis z,. In der Regel beschrinken sich technische Opti-
mierungsprobleme aufgrund der gegebenen Randbedingungen auf Suchrédume
S in Form eines Teilraumes S C R".



3.5. EVOLUTIONSSTRATEGIEN 45

Ein Individuum Ind beinhaltet eine potenzielle Losung x (Zielvariablenvek-
tor) des Optimierungsproblems sowie einen Strategieparametervektor o, dessen
Komponenten die Schrittweiten fiir den genetischen Operator Mutation sind:

Ind:( 27173327'-';1.@7 g170-27~--70_@ ) . (312)
Zielvariablen Strategieparameter

Der Wert f(x) entspricht dem Fitness- oder Gitewert eines Individuums. Ge-
sucht im Sinne des Optimierungsproblems ist das Individuum mit der besten
Fitness, das heiit mit dem kleinsten bzw. grofiten Wert f(x). Dazu arbeitet
die Evolutionsstrategie geméafl Abbildung 3.6/ iiber mehrere Generationen j mit
einer Population P; von p Individuen, von denen iiber die genetischen Ope-
ratoren der Rekombination und Mutation in jeder Generation A Nachkommen
erzeugt werden. Eine nachfolgende Selektion entscheidet, welche der Individuen
die Elternpopulation P;;; der nachfolgenden Generation j 4 1 werden.
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Abbildung 3.6: Ublicher Ablauf einer Evolutionsstrategie.
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Startpopulation

Als erster Schritt wird eine Startpopulation Py erzeugt. Im Interesse einer guten
Breitensuche wird diese in der Regel zuféllig im Suchraum S generiert. Wenn der
Suchraum nicht begrenzt ist und bereits Vorwissen iiber eine relativ gute Losung
des Optimierungsproblems vorliegt, wird héufig eine normalverteilte Startpo-
pulation um diesen Losungspunkt im Suchraum erzeugt. Andererseits besteht
hierbei auch die Gefahr, dass der Optimierungsprozess gegen diese bereits be-
kannte Losung konvergiert oder diese nur noch wenig verbessern kann, obwohl
an anderen Stellen im Suchraum bessere Losungen zu finden sind. In diesem Fall
wére der Suchraum nicht breit genug durchsucht worden. Die Startpopulation
kann auch deterministisch, zum Beispiel iiber ein Gitternetz, festgelegt werden.
Sind bereits mehrere relativ gute Losungen des Optimierungsproblems bekannt,
so kann die Menge dieser Vektoren als Startpopulation verwendet werden. Al-
lerdings besteht hierbei ebenfalls die oben genannte Gefahr der friihzeitigen
Konvergenz gegen eine nur suboptimale Losung.

Die Strategieparametervektoren o mit den komponentenweisen Schrittweiten
der Mutation werden zufillig geméafl

erzeugt. Hierbei ist NV (0, 1) eine normalverteilte skalare Zufallsvariable mit Er-
wartungswert Null und Standardabweichung Eins,

P(s) = \/21_7T e (3.14)

deren Wert unabhéingig fiir jede Dimension 7 des Optimierungsproblems erzeugt

wird. o; ist eine auf die Breite des Suchraums in der Dimension ¢ normierte
Standardabweichung;:

(i’ =0.05- (xi,mam — xi,mm) . (315)

Die Schrittweitenvektoren werden in dieser Arbeit komponentenweise durch
O min = 0.001 - (Tpar — Timin) UNd O ar = 0.1+ (g — Tpin) begrenzt. Kleinere
oder groflere Suchschritte sind dennoch méglich, da die Schrittweitenvektoren
der einzelnen Individuen ausschliefllich die Standardabweichungen der im Pro-
grammschritt Mutation auftretenden normalverteilten Suchschritte festlegen.
Die Individuen der Startpopulation werden in dieser Arbeit fiir reale Opti-
mierungsprobleme immer gleichverteilt im Suchraum erzeugt. Lediglich zum
Vergleich neuer Strategieelemente fiir den evolutiondren Optimierungsprozess
werden alle Individuen der Startpopulation auf einem einzigen Punkt im Such-
raum platziert, um so kiinstlich erschwerte Anfangsbedingungen zu schaffen.
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Rekombination

Die Rekombination — auch Fortpflanzung genannt — erzeugt in der Generation
j aus mehreren bereits bestehenden Vektoren a der Menge P; (der sogenann-
ten Elternpopulation) neue potenzielle Losungen des Optimierungsproblems.
Dabei werden auch die Strategieparameter o jedes neu erzeugten Individuums
in Abhéngigkeit von den Strategieparametern der Eltern—Individuen, die zur
Erzeugung dieses Individuums verwendet wurden, ebenfalls zuféillig neu gene-
riert.

Die Idee der Rekombination ist, dass gute Individuen ihre Gene austauschen,
um eventuell noch bessere Losungen zu erzielen. Die Anzahl der “Sexualpart-
ner”, die zur Erzeugung eines Nachkommens herangezogen wird, wird mit der
Gruppenpaarungszahl p bezeichnet. Die Rekombination ist ein ungerichteter
Operator, das heifit, die p Individuen werden unabhéngig von ihrer Qualitét
zuféllig mit gleicher Wahrscheinlichkeit aus der Menge der p Eltern gewéahlt.
Fiir jeden Nachkommen wird eine neue Menge von p Eltern ermittelt. Es erge-
ben sich drei iibliche Formen der Rekombination [Eng03]:

Lokale diskrete Rekombination Ein Nachkomme Ind}fek wird aus zwei El-
tern erzeugt, wobei die Parameter zufillig gleichverteilt aus beiden Eltern
gewahlt werden.

Globale diskrete Rekombination Jede Komponente des Nachkommens
Ind?ek wird durch die entsprechende Position eines zuféllig aus der Menge
der p Eltern gewéhlten Individuums gebildet. Fiir jede Komponente wird
zuféllig ein neues Individuum bestimmt.

Intermediire Rekombination In diesem Falle wird das arithmetische Mittel
aller involvierten Eltern als Parameterwert des Nachkommens verwendet.
Der Nachkomme Ind’]fek entspricht also dem Schwerpunkt der p Individuen

Indf der Elternpopulation P;:
12
Ind* = p > Ind}. (3.16)
k=1

In den meisten Anwendungsfillen erweist sich die Strategie, Optimierungspa-
rameter & mit einer lokal diskreten Rekombination und Strategieparameter

o iiber eine intermedidre Rekombination zu verdndern, als besonders effizient
[BHS9T].
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Mutation

Im Anschluss an die Rekombination wird iiblicherweise die Menge P}ek dem
Programmschritt Mutation unterworfen und dadurch die Menge M;”“t erzeugt.
Hierbei kénnen alle oder nur einige der Optimierungsparameter & aus P}-"ek
durch die Mutation verdndert werden. Dabei sind kleine Anderungen wahr-
scheinlicher als grofe. Bei Evolutionsstrategien wird die Mutation durch Additi-
on eines n-dimensionalen Zufallsvektors p zu den bereits bestehenden Optimie-
rungsparametern « realisiert. Ublicherweise wird hierbei ein normalverteilter
Zufallsvektor p mit Erwartungswert Null und vektorieller Standardabweichung
o verwendet. Mit

p=(Ni(0,01), ..., Nu(0,0,)) (3.17)

wird der Mutationsschritt fiir ein Individuum Ind; folgendermaflen vorgenom-

men:

; zi+p. (3.18)
Die Mutation stellt eine wesentliche Komponente der Evolutionsstrategie dar,
denn nur durch die Mutation ist es moglich, in bestimmte Bereiche des
Suchraums S zu gelangen. Dies konnen beispielsweise Bereiche sein, die am
Rand des Suchraums liegen. Bei den gédngigen Rekombinationsmethoden treten
nur Nachkommen—-Individuen auf, deren Parameterwerte zwischen denen der
Eltern—Individuen liegen (intermediéire Rekombination) oder mit diesen iden-
tisch sind (diskrete Rekombination). Die Mutation dient dazu, auch Individuen
aulerhalb dieses Gebiets zu erzeugen.

Von entscheidender Bedeutung fiir die erfolgreiche Wirkungsweise des Pro-
grammschritts Mutation ist eine geeignete Schrittweite fiir die zufallsgesteu-
erten Mutationsschritte. Zu grofle Schrittweiten konnen dazu fithren, dass die
Suche einer reinen Zufallssuche gleich wird, zu kleine Schrittweiten bringen
kaum Anderung und erméglichen daher kaum das Verlassen eines lokalen Mini-
mums. Die Festlegung der Startschrittweiten erfolgt bereits bei Generierung der
Startpopulation. Fiir die Verdnderung der Schrittweiten sowie der Individuen
Ind; der Menge P}“ek im Programmschritt Mutation existieren zwei grundle-
gende Strategien.

Nach RECHENBERG ist die 1/5-Erfolgsregel anzuwenden, nach der wéahrend
des Optimierungsprozesses 1/5 der Mutationen erfolgreich sein sollten, also zu
einer Verbesserung des Giitewertes fiithren. Sind weniger als 1/5 der Mutatio-
nen erfolgreich, so ist die Schrittweite zu verkleinern, sind mehr als 1/5 der
Mutationen erfolgreich, so ist die Schrittweite zu vergréfiern.
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Von SCHWEFEL wurde die 1/5-Erfolgsregel konkretisiert, d. h. es wurde ei-
ne algorithmische Umsetzung erarbeitet. Eine Erweiterung der Vorgehenswei-
se von RECHENBERG stellen Mutationsschritte unter Verwendung eines n-
dimensionalen Zufallsvektors mit vektorieller Schrittweite o dar. In diesem Zu-
sammenhang geht auf SCHWEFEL das Verfahren der Selbstadaption der Schritt-
weiten zuriick [Sch77]. Hierbei wird bei jedem Mutationsschritt zunéchst die
Schrittweite des betrachteten Nachkommen-Individuums aus P; °® mutiert, d. h.
einer zufilligen Anderung unterworfen, und anschlieBend unter Verwendung
dieser mutierten Schrittweite der eigentliche Mutationsschritt des betrachteten
Individuums durchgefiihrt. Zunéachst wird die neue Schrittweite des zu mutie-
renden Nachkommen—Individuums erzeugt:

O_mut — O-i . eN(OyTl)+Ni(OvT2) fur Z — 17 . ”}’L (319)

mit

, 9=——— und c=1. (3.20)

Die Standardabweichungen der Normalverteilungen in Gleichung (3.19) sind
iber 71 und 7 nach Gleichung (3.20) parametrisiert, wodurch sich der Opti-
mierungsprozess speziell an die Giitefunktion anpassen lasst. Dabei wirkt 7
global fiir alle Komponenten eines Individuums, 7 wirkt individuell fiir jede
einzelne Komponente. Das Nachkommen-Individuum Ind}*" wird analog Glei-
chung 3.17 {iber:

p = (N1(0,07™), ..., Ny(0,0™") (3.21)

n

zu
" =z, + p (3.22)

durchgefiihrt. Ndhere Ausfithrungen herzu sind in [Bac94, BS96] zu finden.

Selektion

Der letzte Programmschritt innerhalb einer Iteration der Optimimierung ist
die Selektion. Aus der gesamten Population werden die p Individuen Ind; be-
stimmt, die als Teil der Elternpopulaton P;;; der néchsten Generation iiberle-
ben. Es werden dabei zwei verschiedene Strategien unterschieden:

Plus-Strategie Bei der (1 + \)—ES werden die geméaf} ihrer Fitness p besten In-
dividuen aus der Vereinigungsmenge der Eltern— und Nachkommen—Individuen
gewahlt.
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Komma-Strategie Bei der (i, A\)-ES werden die geméf ihrer Fitness p besten
Individuen nur aus der Menge der A Nachkommen gewahlt. Dabei ist natiirlich
die Bedingung A\ > pu einzuhalten. Dabei wird sehr haufig nach dem FEliteprinzip
selektiert, das heifit, die besten p Individuen der aktuellen Population P; werden
die Eltern der nichsten Generation P;, 1. Der Fitnesswert dient somit dabei als
alleiniges Bewertungskriterium. Damit ist die Selektion das einzige gerichtete
Element der Evolutionsstrategie, da sie vorgibt, wohin sich die Population der
i Eltern im Suchraum S bewegt.

Bei der Plus-Strategie bleibt somit die beste je gefundene Losung auf jeden Fall
in der Population erhalten und wird in die nachfolgende Generation {ibernom-
men. Somit wird die beste Losung von Generation zu Generation nie schlechter.
Allerdings birgt die Plus-Strategie die Gefahr, dass das Verfahren schnell gegen
ein lokales Optimum konvergiert. Eine geméf3 der Fitness sehr gute Losung kann
die gesamte Population dominieren. Liegt diese sehr gute Losung in der Niahe
eines lokalen Optimums, dann konvergiert mit der Zeit die gesamte Population
gegen dieses lokale Optimum. Die Varianz der Gene innerhalb der Population
geht verloren und der Suchraum wird nur noch an einer lokalen Stelle unter-
sucht. Das globale Optimum kann dann nicht mehr gefunden werden. Diese
Gefahr ist bei der Komma-Strategie geringer. Sie hat aber den Nachteil, dass
die beste je gefundene Losung verloren gehen kann. Eine ausfiihrliche Darstel-
lung dieser Problematik ist in [SHF94] zu finden. Strategien zur Festlegung von
p und A sind in [Sch87] zu finden.

Eine typischerweise bei Genetischen Algorithmen iibliche Selektionsmethode
ist die sogenannte Roulette- Wheel-Selektion (auch Proportionale Selektion ge-
nannt) [Spr95, Spr99|. Hierbei geschieht die Auswahl der Individuen der Menge
P;+1 zufallsabhéngig, wobei die Selektionswahrscheinlichkeit fiir ein Individuum
umso grofler ist, je besser der ihm zugeordnete Fitnesswert ist. Diese Strategie
kann in geeignet modifizierter Weise auch bei Evolutionsstrategien eingesetzt
werden.

Bei multikriteriellen Optimierungsproblemen, wo mehrere, meist gegenlédufige
Zielfunktion synchron optimert werden, besteht die wesentliche Schwierigkeit
der Selektion darin, eine in der Regel kontinuierliche Menge von Vektoren
x, die Pareto-Menge X, durch eine endliche Anzahl von Individuen moglichst
gleichméflig abzudecken. Bei allen bisher bekannten Varianten der Evolutions-
strategien liegen die Defizite darin, dass die Individuen auf einen oder mehre-
re ausgezeichnete Punkte der Pareto-Menge zustreben, aber keine ausreichend
gleichméBige Abdeckung der gesamten Pareto-Menge erreicht wird [SVO1]. Ver-
schiedene aus der Literatur bekannte Vorgehensweisen bei multikriteriellen Op-
timierungsproblemen sind in [Hor97)] tibersichtlich zusammengefasst.
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3.5.3 Abbruchkriterium

Der Abbruch des iterativen evolutiondren Optimierungsprozesses liefert die
Losungspopulation P,,,q, wovon das Indidividuum Indefj mit dem besten Fit-
nesswert die beste gefundene Losung des Optimierungsproblems darstellt. Der
Optimierungsprozess wird beendet, wenn erstmalig mindestens eine der folgen-
den Abbruchbedingungen erfiillt ist:

e Eine vom Anwender vorgegebene maximale Generationenzahl j,,, wurde
erreicht.

e Eine vom Anwender vorgegebene maximale Anzahl an Fitnessevaluierun-
gen wurde durchgefiihrt. Insbesondere bei der Optimierung an realen Pro-
zessen oder rechenintensiven Simulationen kosten diese Giitebewertungen
in vielen praktischen Anwendungsféllen viel Zeit. In vielen Féllen kann von
der Generationenzahl ausgehend recht einfach auf die Anzahl an Giite-
bewertungen umgerechnet werden. Dies ist jedoch nicht immer moglich.
Manchmal fehlen hierfiir notwendige Angaben oder es wurde nicht mit
einer konstanten Anzahl an Giitebewertungen pro Generation gearbei-
tet. Deshalb kann nur anhand der Angabe dieser Anzahl ein fairer Ver-
gleich zwischen unterschiedlichen Optimierungsverfahren oder verschiede-
nen Strategievarianten vorgenommen werden.

e Bei der Losung skalarer Optimierungsprobleme kann ein Schwellwert fiir
die Fitnesswerte angegeben werden. Wird dieser innerhalb des Optimie-
rungsprozesses erreicht, so kann das Optimierungsproblem als gelost ange-
sehen und der Optimierungsprozess abgebrochen werden. Liegt hingegen
ein multikriterielles Optimierungsproblem vor, so ist das Auffinden der
gesamten Pareto-Menge — bzw. deren moglichst genaue Approximation —
Ziel des Optimierungsprozesses. Da diese Pareto-Menge wohl kaum vorab
bekannt ist, macht ein Abbruchkriterium, das auf einem Schwellwert fiir
das Giitemaf3 basiert, bei multikriteriellen Optimierungsproblemen keinen
Sinn.

e In praktischen Anwendungsfillen ist neben der Losung des Optimierungs-
problems auch der zugehoérige Fitnesswert vollig unbekannt. In diesen
Féllen bietet es sich an, fiir die letzten £ Populationen P; jeweils den
mittleren Fitnesswert f iiber alle Individuen Indg zu ermitteln. Hat die-
ser Mittelwert sich nicht um einen vorgegebenen Schwellwert p verbessert,
kann analog zum vorherigen Fall abgebrochen werden.
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Kapitel 4

Selektion von Satzen relevanter
nichtredundanter Merkmale und
effiziente Fuzzy—Partitionierung

4.1 Problemstellung

Zur Prézisierung der Problemstellung diene die Aufgabenstellung der Modellie-
rung eines Prozesses mit einer Menge X von n bekannten potenziell relevanten
Einflussgroflen X;

X ={X1,Xo,.... X,,} (4.1)

und einer Ausgangsgrofe Y. Durch Prozessbeobachtung wird fiir einen daten-
basierten Modellierungsansatz eine Datenmenge D, bestehend aus N Daten-

punkten dg, aquiriert
D={d,dy,...,dy}. (4.2)

Jeder Datenpunkt d; umfasst dabei die zugehorigen Werte z; ; aller Einfluss-
grofien X; sowie den dazugehorigen Wert y; der Ausgangsgrofie Y
dsT = (.’BJT yj), ZBJT = (xl,j ce .I'mj) . (43)

Ferner werden alle N erhaltenen Ausgangsgroflenwerte vy, in der Menge ) zu-
sammengefasst

y:{y17y27"'7yN}' (44)

Die dieser Arbeit zugrunde liegende Problemstellung besteht nun in der Selek-
tion eines Satzes

MCX, (4.5)

von ¢ moglichst relevanten und nichtredundanten Einflussgréfilen X;. Um zu
kennzeichnen, dass ein solcher Satz aus gerade ¢ Einflussgrofien besteht, wird er
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im Folgenden mit M, bezeichnet. Dabei soll fiir die Relevanzbewertung insbe-
sondere auch das Zusammenspiel der zu bewertenden Einflussgrofien X; € M,
zu beriicksichtigt werden. Die Anzahl ¢ der selektierten Einflussgrofien sollte
dabei so grof3 wie notig und so klein wie moglich sein, um einen handhab-
baren Suchraum fiir eine nachgeschaltete Fuzzy-Modellierung bereitzustellen.
Zusétzlich soll bei der Relevanzbewertung die Partitionierung des zugehoérigen
Merkmalsraumes berticksichtigt oder zusétzlich optimiert werden kénnen. Hier-
durch wird die Grundlage zur Generierung eines Fuzzy—-Systems mit kompakter
Regelbasis und hoher Modellierungsgiite gelegt.

4.2 Grundidee der rekonstruktionsbasierten Einfluss-
groflenselektion

Den im Folgenden vorgestellten Verfahren zur Relevanzbewertung liegt die Idee
der Rekonstruktion eines Datenpunktes auf der Basis aller anderen Datenpunk-
te zu Grunde [Xio01]. Das in Abbildung 4.1 schematisch dargestellte Konzept
kann durch eine entsprechende Wahl der Bewertungsfunktion fiir eine Rele-
vanzanalyse potenzieller Einflussgrofien sowohl von Approximationsproblemen
als auch von Klassifikationsproblemen angewendet werden. Den wesentlichen
Kern des hier vorgeschlagenen Konzepts zur gesamtheitlichen Relevanzbewer-
tung von Merkmalssdtzen bildet ein Rekonstruktionsalgorithmus, der fiir jeden
Datenpunkt d;, 7 = 1,..., N mit zugehoérigem Eingangsvektor x; einen Aus-
gangsgroBenwert ¢; auf der Basis der iibrigen Datenpunkte d~j schétzt. Aus
den tatséchlichen und rekonstruierten Ausgangsgrofienwerten y; bzw. g; wird
der Rekonstruktionsfehler berechnet. Je kleiner der Rekonstruktionsfehler ist,
fiir desto relevanter wird der zugrunde liegende Satz von Einflussgréfien angese-
hen. Einflussgrofien, die bei Entfernung aus dem Satz den Rekonstruktionsfehler
nicht oder nicht nennenswert vergroffern, werden als redundant angesehen.

Ein mit dem Rekonstruktionsalgorithmus gekoppelter Minimierungsalgorith-
mus ermittelt denjenigen Satz von Einflussgroflen, der zu dem geringsten Re-
konstruktionsfehler fiihrt oder einen guten Kompromiss zwischen den Zielen
,moglichst geringer Rekonstruktionsfehler” und ,, moglichst geringe Anzahl von
Einflussgroflen® herstellt. Um alle vorhandenen Einflussgroflen X; gleichwertig
zu beriicksichtigen, werden die zugehorigen EinflussgroSenwerte z;; geeignet
normiert. Eine entsprechende Normierung der Ausgangsgrofienwerte y; ist nicht
erforderlich.
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Abbildung 4.1: Konzept zur rekonstruktionsbasierten Selektion relevanter nichtredundanter
Einflussgrofien.

4.3 Normierung der Einflussgrofien

4.3.1 Kontinuierliche Einflussgroflien

Die im Folgenden vorgestellten Rekonstruktionsverfahren fiir kontinuierliche
Einflussgréfien verwenden zur Rekonstruktion Datenpunkte, die innerhalb lo-
kaler durch Nachbarschaftsfunktionen definierte Gebiete des Merkmalsraumes
M liegen. Typischerweise unterscheiden sich die Wertebereiche kontinuierlicher
Eingangsgrofien realer Anwendungsprobleme meist sehr stark. Beispielsweise
kann der Wertebereich einer Einflussgroie im Intervall [0, 1] und der einer an-
deren im Intervall [0, 100] liegen. Um zu vermeiden, dass derartige Unterschie-
de zu einer unerwiinschten ungleichen Behandlung der Einflussgrofien bei der
Merkmalsselektion fiihrt, werden die Werte x; ; jeder Einflussgrofie X; gemé&fl
mwn

~ Tij — X

xi,j = 5 2 (46)

so normiert, dass die auftretenden Werte der komponentenweisen Absténde
zweier Eingangsvektoren x, und @, ganz oder zumindest {iberwiegend im In-
tervall [0, 1] liegen. In Gleichung 4.6 bezeichnet 27" den minimalen Wert der
Einflussgréfie X; und 9; einen zu wihlenden Normierungsfaktor. Fiir die Wahl
von J; werden statistische Kennzahlen geméafl Tabelle 4.1/ berticksichtigt, die die
Lerndaten charakterisieren.
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Tabelle 4.1: Zur Normierung verwendete statistische Kennzahlen einer Einflussgrofie X;.

’ Bezeichnung Definition ‘
A N
Minimalwert " = mi{l{fb’m}
J:
: N
Maximalwert e = malx{xi’j}
J:
Spannweite x M = gmeT  ginin
L
Arithmetischer Mittelwert T, = N Z T
o
. L —\2
Standardabweichung 0i = g z;(x” — ;)
]:

Vielfach anwendbar ist bereits der einfache Ansatz

5, = a7 (4.7)

7

Bei einer derart parametrisierten Normierung der Daten nach Gleichung 4.6
liegen die moglichen komponentenweise Abstdnde zweier Lerndatenpunkte z; ,
und z;

(4.8)

A(%‘,a, l‘z‘,b) = \ﬁfi,a — Tip

stets im Intervall [0, 1]. Dagegen kénnen sich mit dieser an den Lerndaten orien-
tierten Normierung fiir die Testdaten unter Umstédnden auch komponentenweise
Absténde d; > 1 ergeben, was aber keine storende Auswirkungen hat. Die Nor-
mierungsvorschrift (4.7) hat jedoch den Nachteil, dass eventuelle Ausreifler, wie
sie beispielsweise durch Messfehler entstehen kénnen, das Normierungsergebnis
unerwiinscht stark tangieren. Bei verrauschten Daten ist es daher im Interesse
einer grofien Robustheit sinnvoll, zur Ermittlung der Spannweite ;""" einen
gewissen Prozentsatz von beispielsweise o = 5% der kleinsten und grofiten Wer-
te zu ignorieren, um so robustere Kennzahlen zu erhalten!. Alternativ ist es bei

stark verrauschten Daten sinnvoll in Gleichung 4.6

zu wahlen, wobei o; die Standardabweichung ist. Dies liegt darin begriindet,
dass bei normalverteilten Werten z; ; einer Grole X; insgesamt 95% aller Werte
innerhalb des Intervalls [—20;, +20;] liegen, so dass bei dieser Normierung der
Abstand A(z; 4, z;p) zweier zufillig ermittelter Werte z; , und x;, meist kleiner
als 1 sein wird.

!Dies entspricht der Verwendung des Abstandes des (1 — a)-Quantils zum a-Quantil der betrachteten Ein-
flussgrofle.
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4.3.2 Gemischt kontinuierliche und nominale Einflussgréfien

Bei Vorliegen sowohl kontinuierlicher als auch nominaler Einflussgrofien liegen
nach der obigen Normierung die komponentenweisen Abstdnde zwar ganz oder
tiberwiegend innerhalb des Intervalls [0, 1], jedoch ist der arithmetische Mit-
telwert dieser Abstédnde meist wesentlich grofler als derjenige, der sich bei nur
kontinuierlicher Eingangsgrofien ergibt. Dies verletzt bei der in Abschnitt 4.4/ be-
schriebenen Rekonstruktion die angestrebte gleichgewichtete Beriicksichtigung
kontinuierlicher und nominaler Einflussgrofien.

Eine einfache Moglichkeit zur Vermeidung dieser Nachteile besteht darin, den
Normierungsfaktor 9; fiir kontinuierliche Eingangsgrofien entweder geméfl Glei-
chung 4.7 an die Spannweite, oder gemafl Gleichung (4.9) an die Standardabwei-
chung zu koppeln, wiahrend davon abweichend fiir nominale Eingangsgrofien als
Normierungsfaktor dg,,,, beispielsweise die Anzahl der vorhandenen Symbole
gewahlt wird.

Eine aufwindigere aber leistungsfihigere Moglichkeit zur Uberwindung des
oben beschriebenen Nachteils besteht darin, die Normierungsfaktoren gleicher-
maflen fiir nominale als auch fiir kontinuierliche Eingangsgrofien auf Basis ei-
nes ermittelten durchschnittlichen komponentenweisen Abstands A, zu er-
mitteln [HC99]. Die Idee dieses Ansatzes besteht darin, die komponentenweisen
Absténde jeder Eingangsgrofle derart zu normieren, dass sich im arithmetischen
Mittel der Wert 1 ergibt. Dazu wird anhand der Datenpunkte der jeweils be-
trachteten Lernstichprobe fiir jede Einflussgréfie der durchschnittliche kompo-
nentenweise Abstand zweier Datenpunkte zueinander bestimmt. In Gleichung
(4.10) wird der durchschnittliche komponentenweise Abstand der Einflussgrofie
X, als arithmetischer Mittelwert iiber den komponentenweisen Abstand aller
moglichen Kombinationen zweier Eingangsvektoren geméf

N N
§ § 3727]7 X z)

51' - Acwr - (410)

ermittelt. Der Rechenaufwand steigt dabei quadratisch mit der Anzahl der
Lerndatenpunkte an. Zur Verminderung des Rechenaufwands kann daher die
Betrachtung nur einer Teilmenge von Datenpunkte sinnvoll sein.
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4.4 Abstandsbasierte Ausgangsgroflenwertschitzung

Nach der in 4.2 erlduterten Grundidee stiitzt sich die Relevanzbewertung eines
Satzes von Einflussgréfien auf einen Rekonstruktionsalgorithmus, der fiir jeden
Datenpunkt d! = (x!,vy,), im Folgenden auch Aufpunkt genannt, den Wert v,
auf der Basis der iibrigen Datenpunkte d; schitzt. Dabei sollten diese Punkte d;
mit umso groflerem Gewicht in den gesuchten Schétzwert g, einfliefen, je gerin-
ger ihr Abstand, gemessen im betrachteten Merkmalsraum M, zum Aufpunkt
ist.

4.4.1 Abstandsbasierte Zugehorigkeitsfunktionen

Eine naheliegende Méglichkeit zur Umsetzung dieses Konzepts basiert auf der
Einfithrung von abstandsbasierten Zugehorigkeitsfunktionen:

Definition 4.1 Abstandsbasierte Zugehdorigkeitsfunktion N, (i,a): Eine Funk-
tion, die jedem Datenpunkt d; einen Funktionswert N, (i,a) € [0, 1] zuordnet,
der umso grofler ist, je geringer der Abstand zwischen dem Datenpunkt d; und
dem Aufpunkt d,, gemessen im betrachteten Merkmalsraum M. ist.

Speziell verwendet werden hierzu in Anlehnung an [SKMMO03] Zugehorigkeits-
funktionen der Form

N (i,a) = e 2mlba) 4.11
M

Darin ist A ein wéahlbarer Anpassungsparameter und A (7,a) der Abstand
zwischen den Punkten d; und d, gemessen im p—dimensionalen Merkmalsraum
M (deshalb die Kennzeichnung mit dem Index M). Zur Bestimmung dieses
Abstands wird die Minkowski-Metrik mit

(4.12)

P
0
>
j=1
verwendet. Die darin vorkommenden insgesamt p komponentenweisen Abstéande
werden gemaf
diaj = |Tij — Tl (4.13)

bestimmt. Dabei bezeichnen z;; und z,; die jeweilige j-te Komponente des
Eingangsvektors x; bzw. x,.
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Die Minkowski-Metrik (4.12)) enthélt in der Wahl des Parameters p noch einen
Freiheitsgrad. Die gebriduchlichsten Werte fiir p fithren auf die in Tabelle 4.2
erlauterten unterschiedlichen Abstandsmafe.

Tabelle 4.2: Ubliche Wahl des Parameters p bei der Minkowski-Metrik.

P
Komponentenweiser Abstand p=1 A (ta) = Z dia;
j=1
P
Euklidischer Abstand p=2 A (i a) = Z d?,a,j
=1
Chebychev—-Abstand p = 00 Aty a) = m%1x |diajl
]:

4.4.2 Rekonstruktionsvorschriften

Die oben eingefithrten Zugehorigkeitsfunktionen N, (i, a) stellt die Schliissel-
funktion zur Rekonstruktion (Schitzung) des Ausgangsgrofenwertes y, (zu-
gehorig zum Aufpunkt df = (x!,v,)) auf Basis aller anderen Datenpunkte
d; dar. Zur Ermittlung eines giinstigen Schéitzwertes ¢;, der im Folgenden auch
mit £(a) bezeichnet wird, sind unterschiedliche Verfahren anzuwenden, je nach-
dem ob es sich um ein Problem der Klassifikation oder Approrimation handelt.
Bei einer Klassifikation wird dem Eingangsvektor x, ein Schatzwert ¢, zugeord-
net, der einem der in den Daten auftretenden 7 diskreten Ausgangsgroflenwerte
U1, Y2, - - -, Uy entspricht. Hierzu werden alle erhobenen Datenpunkte d; in Klas-
sen Ky, Ky, ..., K, derart eingeteilt, dass alle Daten einer Klasse Ky den gleichen
Ausgangsgroflenwert g, aufweisen. Zur Bestimmung des Rekonstruktionswertes
y; fiir einen Aufpunkt d, wird zunédchst die gewichtete mittlere Héufigkeit

OSNLGD) o
Ha(yt) = W VJ mit dz € ’Ct (414)

berechnet. Der Schétzwert ), ergibt sich schliefllich durch Zuweisung desjenigen
Klassenwertes ¢; als Rekonstruktionswert £(a), fiir den die gewichtete mittlere
Héufigkeit H,(y:) maximal wird:

Ja = E(a) = {9 Ha(9r) = max{ Ha(91), Ha(92), - - -, Ha(gn)} } - (4.15)
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Demgegeniiber wird im Falle einer Approzimation die Rekonstruktion eines re-
ellwertigen Ausgangsgroflenwertes anhand einer gewichteten Mittelwertbildung
vollzogen:

Z NM (]7 CL) Y
£(a) = 12 . (4.16)

> N,(.a)
j#a

4.4.3 Anwendungsgrenzen der abstandsbasierten Rekonstruktion

In [SKMMO3] wird die prinzipielle Tauglichkeit der abstandsbasierten Rekon-
struktion zur Relevanzbewertung von Merkmalssédtzen anhand eines syntheti-
schen Beispiels sowie durch Ergebnisse bei Anwendung auf einschlédgigen Bench-
markproblemen nachgewiesen. Allerdings hat diese Vorgehensweise auch An-
wendungsgrenzen. Sie liegen vor allem in dem relativ hohen Rechenaufwand:
Fiir jede der N erforderlichen Rekonstruktionen eines Ausgangsgroffenwertes 1,
muss jeweils die Zugehorigkeit NV, (i, a) aller anderen (N — 1) Datenpunkte d;
ermittelt werden. Die daraus resultierende Rechenzeit macht eine Analyse von
Datensétzen mit mehr als 10000 Datenpunkten, unabhéngig von der Anzahl
n der vorhandenen Einflussgréfien X;, unpraktikabel. Ferner ist zu beriicksich-
tigen, dass die Relevanzbewertung hier im Hinblick auf eine nachgeschaltete
Fuzzy—Modellierung vorgenommen werden soll. Ein wesentlicher Nachteil der
abstandsbasierten Rekonstruktion besteht darin, dass der zelluldre Charakter
von Fuzzy—Modellen damit nicht von vornherein beriicksichtigt werden kann.
Beide Nachteile werden im Folgenden abgestellt.

4.5 Zellenbasierte Ausgangsgréfienwertschitzung

Wie oben erwéahnt, ist der Wrapper—Ansatz, d. h.die Verwendung des spéter
zur eigentlichen Modellierung verwendeten Verfahrens auch zur Relevanzbe-
wertung, an sich die Methode der ersten Wahl. Da eine nachgeschaltete Fuzzy—-
Modellierung vorgesehen ist, muss dieser Ansatz aus Aufwandsgriinden aus-
scheiden und stattdessen ein Filteransatz verfolgt werden. Der oben beschrie-
bene Filteransatz, der auf abstandsbasierter Rekonstruktion basiert, hat die
erlauterten Nachteile. Diese werden im Folgenden dadurch minimiert, dass ein
Filteransatz gewahlt wird, der ,ndher“ am Wrapper—Ansatz liegt: Es wird da-
bei ndmlich fiir die Relevanzbewertung dieselbe Partitionierung verwendet, wie
sie auch im spéteren Fuzzy—Modell vorgesehen wird.
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4.5.1 Partitionierung des Merkmalsraumes

Die Granularisierung einer Einflussgrofie X; wird durch einen Partitionierungs-
vektor s; beschrieben, dessen & Komponenten die Stiitzstellen zur Festlegung
der Partitionierung definieren:

SjT = (Sj71, 525+, Sj,k;) . (417)

Diese Stiitzstellen teilen den Wertebereich jeder Grofie X; in & — 1 Intervalle
ein (Abbildung 4.2). Die Anzahl der zu verwendenden Intervalle héingt dabei
von der Art des Modellierungsproblems ab. Zum Beispiel sollte die Anzahl der
Intervalle je Einflussgrofle bei Klassifikationsproblemen mindestens der Anzahl
1 der in den Daten vorhandenen verschiedenen Klassen K; entsprechen. Die
Verwendung einer gréfleren Anzahl von Intervallen fiihrt zu einer feineren Par-
titionierung und damit erhohten Auflosung des Eingangsraums, auf Grundlage
dessen moglicherweise auch exaktere Klassifikatoren entworfen werden konnen.
Demgegeniiber kann jedoch eine zu grofl gewdhlte Anzahl von Intervallen ne-
ben einer geminderten Transparenz auch zum Overfitting fithren. In diesem
Fall liefern die anschlieBend generierten Klassifikatoren zwar fiir die verwen-
deten Lerndaten sehr gute, aber fiir die nicht verwendeten Validierungsdaten
unbefriedigende Ergebnisse.

Die Menge der Partitionierungsvektoren S,, fiir alle m Einflussgréfien eines
potenziellen Merkmalssatzes M

S, ={s1,8,...,80} (4.18)

induzieren eine Zerlegung des Merkmalsraumes in eine Menge von ¢ = (k—1)™
Hyperquadern (y:

QM = {Ql;@?a"'a@(]} . (419)

4.5.2 Partialfunktionen

Ausgehend von einer solchen Partitionierung werden Partialfunktionen &,(x)
definiert, deren Funktionswerte auflerhalb des Quaders () Null sind und in-
nerhalb des Quaders nur von den darin liegenden Datenpunkten d = (x,y;)
abhangen. Die Anzahl der in @)}, gelegenen Datenpunkte wird im Folgenden mit
m(h) bezeichnet.



4.5. ZELLENBASIERTE AUSGANGSGROSSENWERTSCHATZUNG 61

Klassifikation

Fiir das Anwendungsproblem einer Klassifikation werden die Partialfunktionen
En(x) so festgelegt, dass sie den am hiufigsten vertretenen Ausgangsgroflenwert
im Hyperquader @), ausgeben. Hierzu werden alle diskreten Ausgangsgrofien-
werte der in ), liegenden Datenpunkte derart in Klassen Ky, ICo, ..., K, einge-
teilt, dass jede Klasse nur Punkte aus J;, mit dem gleichen Ausgangsgrofienwert
enthélt.

Aus den daraus abgeleiteten Haufigkeiten

ki = card(KC;) Vte{l,2,...,n} (4.20)

wird der am haufigsten auftretende Ausgangsgroflenwert als Funktionswert der
Partialfunktion im Quader @, festgelegt (Abbildung 4.2a):

gh(ﬁlf) = {gt‘kt = Il’laX{]ﬁ7 ]{32, ce ]{77}} . (421)

Approximation

Bei dem Anwendungsproblem einer Approximation kann die nachgeschaltete
Fuzzy—Modellierung mit Fuzzy—Systemen vom Typ Mamdani (Abschnitt 3.2.1))
und vom Typ Takagi—Sugeno (Abschnitt 3.2.2)) erfolgen. Beide Fille werden bei
der Definition der Partialfunktionen in addquater Weise beriicksichtigt.

Da ein Mamdani—Fuzzy—System durch die Konklusion einer Regel konstant
einen kleinen Wertebereich der Ausgangsgrofie empfiehlt, wird der Mittelwert
aller Ausgangsgrofenwerte, die zu den Datenpunkten aus (); gehoren, als kon-
stanter Funktionswert

En(z) = % : Zyz ;T € Q) (4.22)

der Partialfunktion festgelegt (Abbildung 4.2b).

Soll ein Approximationsproblem mit einem Fuzzy—System vom Typ Takagi—
Sugeno—Kang (TSK) gelost werden, so wird im Hyperquader @; die Partial-
funktion &,(x) in Form einer linearen Funktion

Sh(m) = Cpo + Z Chj"T; x;, € Q; (4.23)

definiert (Abbildung 4.2c).
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Dabei ergeben sich die Koeffizienten ¢;, ¢ und ¢, 4, aus einer Least-Square—
Approzimation [PTVF99], die innerhalb des Hyperquaders @} zu einem mi-
nimalen quadratischen Fehler

m(h)

> (g — &nlxy))’ (4.24)

J=1

fiihrt. Unabhéngig vom gew&hlten Typ der Partialfunktion wird die gesuchte
Schatzfunktion im vollstdndigen Merkmalsraum M durch

E(x)=E,(x) firxeQ, (4.25)
erklért.
vyl : : : Y.y : :
‘ o ‘ ‘ : o
+oe + o o :
o e+ o o T
; ; f ‘ ‘o ss T
163 + + $: o : o ¢} o : :
) ; ; o+ :
‘ ‘ ‘ ° . :
i1 82  Sig Sy U 81  Sig  Sig Sy U
(a) hédufigste Klassen (b) Mittelwerte
v,y
3 /W Abbildung 4.2: Eindimensionales Beispiel zur II-
: - : : lustration der Wirkungsweise der verschiedenen
: : : : Definitionen von Partialfunktionen &,(x). Die
: : : origindren Ausgangsgrofienwerte y und die re-
s‘. s 5‘, 3‘} z; konstruierten Werte i werden durch die Sym-
u1 2 43 o4 bole “o” und “+” dargestellt.

(¢) lineare Approximationen

4.6 Relevanzbewertung eines Merkmalssatzes

Wie einleitend in 4.2 als Grundidee skizziert, spiegelt der Grad der Ubereinstim-
mung zwischen den rekonstruierten Ausgangsgroenwerten ¢; und den tatséchli-
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chen Ausgangsgroflenwerten y; die Relevanz des zu bewertenden Merkmalssat-
zes M wider. Im Folgenden werden anwendungsspezifische Prézisierungen die-
ses Schétzfehlers beschrieben. Die dazu definierten Funktionen dienen zudem
auch als Zielfunktion fiir eine Optimierung der Partitionierung des Merkmals-
raumes durch evolutiondre Variation der Partitionierungsvektoren §,,.

Klassifikation

In Falle eines Klassifikationsproblems wird der relative Klassifikationsfehler
|
RCE(S,,) =« > _ssnly: — &) (4.26)
i=1

iiber alle N Datenpunkte d! = (z!,y;) des Datensatzes D als Relevanzmaf3 n,,
fiir den betrachteten Merkmalssatzes M verwendet. Ersichtlich bedeutet der
Wert RCE(S,,) = 0, dass stets richtig klassifiziert wird, was einer grofitmogli-
chen Relevanz entspricht und auf einen optimal partitionierten Merkmalssatzes
M hinweist.

Approximation

Fiir den Fall eines Approximationsproblems wird der empirische Korrelations-
fehler

N N .
> (Wi —y) 2 (E(mi) — y)
ECE(S,)=1-|—2= =l (4.27)
N N X
\/Zl(yi —7)? ;(E(w@) —y)?
mit
1 & L1
Yy = Nzyz und Yy = N 25(%) (4.28)

als Relevanzmaf} 7,, des betrachteten Merkmalssatzes M verwendet. Auch hier
entspricht der Wert ECE(S,,) = 0 der grofitmoglichen Relevanz. Der empirische
Korrelationsfehler beinhaltet neben der reinen Bewertung des Rekonstruktions-
fehlers, wie z. B. bei der Betrachtung des mittleren quadratischen Fehlers
|
MSE(S,,) = - D (i — ()’ (429)

=1
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oder des mittleren absoluten Fehlers

MAE(S,,) =

1 N
2 - 5(%—))’ (4.30)

1=1

auch eine Bewertung der Ahnlichkeit im Sinne der Korrelation der Zeitreihe
der rekonstruierten Ausgangsgroflenwerte ) mit der Zeitreihe der tatsédchlichen
Ausgangsgroflenwerte ).

4.7 Optimierung der Partitionierung des Merkmalsrau-
mes

Zur Ermittlung der maximal mdoglichen Relevanz eines Merkmalssatzes M wer-
den die Elemente der zugehorigen Partitionierungsvektoren s; aus S,, (Glei-
chung 4.18) im Sinne einer moglichst guten Partitionierung des Merkmalsrau-
mes optimiert. Hierzu wird als zu optimierende Zielfunktion das verwendete
Relevanzmaf 7,, angesetzt, welches es zu minimieren gilt. Aufgrund der stiick-
weisen Definition dieser Zielfunktion weist diese im Allgemeinen viele Unste-
tigkeiten, Plateaus und nichtlineare Charakteristiken auf. Daher wird als Op-
timierungsverfahren eine Evolutionsstrategie vorgesehen. Diese erlaubt zudem
eine multikriterielle Optimierung, indem weitere Zielfunktionen, die unabhéngig
vom Relevanzmaf} 7,, die Partitionierung des Merkmalsraumes unter anderen
Gesichtspunkten bewerten, synchron mitberiicksichtigt werden.

4.7.1 Kodierung der Partitionierung

Sémtliche Komponenten aller Stiitzstellenvektoren s; der Menge S,, des be-
trachteten Merkmalssatzes M werden als Individuum einer Evolutionsstrategie
reprasentiert. Dabei werden folgende Aspekte besonders beachtet:

e Die Stiitzstellen s; ; kénnen jeweils ausschliefSlich innerhalb der Spannweite

L des Wertebereichs der Eingangsgrofie X liegen.

Ly

e Die Stiitzstellen s; ; unterliegen innerhalb des Wertebereichs der Eingangs-
grofe X; einer geordneten Rangfolge, die es aufrechtzuerhalten gilt.

Prinzipiell gibt es zwei mogliche Kodierungsarten zur Reprédsentation einer
Stiitzstellenkonfiguration S.
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Abstandskodierung

Zur garantierten Einhaltung der geforderten Stiitzstellenrelationen

Sjmin < Sj1 < Sjp S .. S Sjpmer < Sjmar (4.31)

kann eine Abstandskodierung derart definiert werden, dass fiir jede Dimension
i die erste Stiitzstelle s;; absolut und alle weiteren Stiitzstellen s;; relativ in
Form des Abstandes A;; zum linken Nachbarn s;;_; erfolgt.

Hieraus resultiert das Optimierungsproblem zur Minimierung der anwendungs-
abhéngig gewihlten Zielfunktion, beispielsweise ECE(S,,) nach Gleichung 4.27
fiir ein Approximnationsproblem unter Einhaltung der Nebenbedingungen

kmam

J
k=2

Die Optimierungsparameter — die sogenannten Zielvariablen — werden daher
fiir den Einsatz der Evolutionsstrategie als Individum

Ind = (\51717 AL, 521, A2, ..., Sm.1, )\@, 01,09, ..., a'@) (4.33)
Zielv;rriablen Strategie;)rarameter
mit
/\j,k = Sk — Sjk-1 Vk € {2, RN k;nax} N V] € {1, 2,... ,m} (434)
und
o= (Uj,la 052, 70-j,k;”““') Vj e {1, 2,... ,m} (435)

kodiert. Des Weiteren wird dem Individuum je Zielvariable ein Strategiepara-
meter o, hinzugefiigt, der nach SCHWEFEL[Sch95] zur Schrittweitenadaption
der Mutationsweiten im evolutiondren Optimierungsprozesses dient (vergleiche
Abschnitt 3.5).

Auch wenn mit dieser Représentation die geforderten Stiitzstellenrelationen ga-
rantiert eingehalten werden, so wirkt sich die hierzu eingefiihrte Verkopplung
der Zielvariablen extrem ungiinstig auf den Optimierungsprozess aus. Dies liegt
darin begriindet, dass eine Variation der ersten Zielvariablen s;; sich auf alle
weiteren Stiitzstellen der j—ten Dimension auswirkt. Auch eine Verdnderung
einer Komponente von A; wirkt sich auf alle weiteren , hinteren® Stiitzstellen
aus.
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Stiitzstellenkodierung

Bei der Stiitzstellenkodierung werden in jedem Individuum als zu optimierende
Zielvariablen die Stiitzstellen s;; voneinander entkoppelt angesetzt:

Ind = (§1,82,...,8@, 0'1,0'2,...,0'7”0) (436)

TV VvV
Zielvariablen  Strategieparameter
mit
S = (Sj71, ceey Sj,k;nar) N g; = (O'j,la ceey O'j7k;_m1’) \V/] c {1, . .. ,m} . (437)

Ein Nachteil der Stiitzstellenkodierung besteht allerdings darin, dass wéahrend
der evolutiondren Optimierung, insbesondere bei der Ausfithrung der Muta-
tionen, sich die Stiitzstellen s;; einer Dimension j moglicherweise ,iiberholen®
und damit die vorgesehenen Relationen nach Gleichung 4.31 verletzt werden. In
[Bri98] wird zu Uberwindung dieses Problems ein relativ aufwindiger Ansatz
zur Adaption der Strategieparameter o; an die jeweils aktuelle Konfiguration
der Zielvariablen s; vorgestellt und die deutliche Uberlegenheit dieser Stiitz-
stellenkodierung gegeniiber der Abstandskodierung beziiglich der Effizienz des
Optimierungsprozesses nachgewiesen.

Da die Einhaltung der Stiitzstellenrelationen in diesem Anwendungsfall rein re-
chentechnisch begriindet und nicht beispielsweise zur Aufrechterhaltung seman-
tischer Beziehungen damit verkniipfter Regeln erforderlich ist, wird im Rahmen
dieser Arbeit ein weniger aufwandiger und dennoch effizienterer pragmatischer
Ansatz eingefiihrt. Dieser besteht in der dimensionsweisen aufsteigenden Sor-
tierung der Komponenten einer jeden Zielvariablen s; zu §;

Ind = sort(Ind) = (31, 52, ey ém; 6’1, 6’2, ceey &mo) , (438)

wobei die Zuordnung eines Strategieparameters 0, zu 5;; analog der Zuord-
nung von o zu s; erhalten bleibt.

Um die Komplexitat des evolutiondren Optimierungsproblems nicht kiinstlich
zu erhohen, wird diese Sortierung als Bestandteil der Evolutionsstrategie derart
implementiert, dass diese auf jedes neu erzeugte Individuum unverziiglich, also
im Genotypraum, ausgefithrt wird. Eine ausschliefiliche Anwendung der Sortie-
rung im Phénotypraum zur Fitnessauswertung wiirde die Représentation einer
bestimmten Stiitzstellenkonfiguration S,, des betrachteten Merkmalssatzes M
durch die immens hohe Anzahl von

m

[ ke (4.39)

Jj=1
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verschiedenen Reprisentationsformen erméglichen und somit die Effizienz des
Optimierungsprozesses beeintréchtigen.

4.7.2 Zusiatzliche Zielfunktionen

Zusitzlich wird fiir die Optimierung einer Stiitzstellenkonfiguration S,, ein wei-
terer Vorteil Evolutionédrer Algorithmen ausgenutzt, indem eine multikriteriel-
le Optimierung angestrebt wird. Damit ist es moglich, mehrere — auch ten-
denziell gegenldufige — Zielfunktionen gleichzeitig zu beriicksichtigen und die
zugehorige Paretomenge zu ermitteln. Dies wird hier dahingehend eingesetzt,
dass neben der hauptséchlich interessierenden Relevanz weitere Eigenschaften
wie z. B. die Robustheit oder Generalisierungsfahigkeit einer Stiitzstellenkonfi-
guration §,, beriicksichtigt wird. Dies ist insbesondere bei der Verwendung des
global operierenden Selektionsprozesses (Abschnitt 4.8.2) von wichtiger Bedeu-
tung. Damit wird dem Anwender die Moglichkeit in die Hand gegeben, unter
einer Vielzahl moéglicher Losungen die fiir ihn geeignetste Kompromisslosung
aus der gefundenen Paretomenge auszuwéhlen.

Merkmalsanzahl

Ein grundlegender eingangs motivierter Giitegesichtspunkt besteht in der Se-
lektion ausschliefSlich relevanter und nichtredundanter Einflussgrofien. Daraus
resultiert die Anforderung der Minimierung der Dimensionalitdt des Merkmals-
raumes M:

Go = card(M) . (4.40)

Zellenanzahl

Im Sinne einer guten Generalisierungsfahigkeit ist es erstrebenswert, eine Stiitz-
stellenkonfiguration §,, zu finden, die eine moglichst geringe Anzahl mit Da-
tenpunkten besetzter Hyperquader Q) induziert. Die Anzahl von unbesetzten
Hyperquadern Q9 sollte ebenfalls moglichst gering sein. Dies fiihrt insgesamt
zur Anforderung der generellen Minimierung der Hyperquaderanzahl:

G =card(Q,,) . (4.41)
Datendichte

Ebenfalls im Sinne einer guten Generalisierungsfahigkeit sind solche Stiitzstel-
lenkonfigurationen S,, zu bevorzugen, die zu einer moglichst gleichméfligen Ver-
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teilung aller Datenpunkte tiber die ¢* besetzten Hyperquader ()7 fiihren. Dies
fithrt zur Anforderung der Minimierung der Varianz der Datenpunktverteilung:

*

R _
Gy=—)» (N?—N?%, 4.42
1= ;( ) (4.42)
wobei N
N=— 4.4
card(Q%,) (4.43)

die mittlere Datendichte iiber alle Hyperquader Q7 darstellt und NN; die Anzahl
von Datenpunkten innerhalb eines Hyperquaders QZ quantifiziert.

4.8 Selektionsstrategien

Fiir die dieser Arbeit zugrunde liegende Problemstellung der Selektion relevan-
ter und nichtredundanter Einflussgrofien kommen im Wesentlichen zwei grund-
legend verschiedene Ansétze in Betracht. Diese unterscheiden sich einerseits
in der jeweils damit verbundenen Handhabbarkeit im Sinne der Dimensiona-
litdt des Modellierungsproblems und andererseits beziiglich der Moglichkeit
zur Quantifizierung von Relevanzrelationen zwischen einzelnen Einflussgrofien.
Zusatzlich kann noch die Méglichkeit bzw. Notwendigkeit einer erweiterten mul-
tikriteriellen Optimierung als Unterscheidungsmerkmal herangezogen werden.

4.8.1 TIterativer Selektionsprozess

Zur Generierung eines Merkmalssatzes M, C & von ¢ moglichst relevanten und
nichtredundanten Einflussgrofien X; € X werden beim [lterativen Selektionspro-
zess gemaf einer Vorwdrtsselektion iterativ ¢ Selektionsstufen durchlaufen. In
der ersten Selektionsstufe h = 1 wird dabei zunéichst die maximal erzielbare
Relevanz n; einer jeden potenziellen Einflussgrofle X; € X durch eine evolu-
tionére Optimierung EFS(X;) der zugehorigen Stiitzstellenverteilung S; ermit-
telt. Die Relevanzbewertung erfolgt dabei anwendungsspezifisch anhand eines
der eingefithrten Mafle (4.26), (4.27), (4.29) oder (4.30). Auf Grundlage der er-
mittelten Relevanzwerte wird die Einflussgréfie mit der héchsten Relevanz m,
als erste Grofle des Merkmalssatzes M tibernommen.

Darauf aufbauend wird der Merkmalssatz iterativ um diejenige noch nicht aus-
gewahlte Einflussgrofie erweitert, deren Hinzufiigung zum bereits selektierten
Merkmalssatz die grofite Relevanzsteigerung erbringt. Hierzu wird nach einem
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abgeschlossenen Selektionsschritt h der dabei gebildete Merkmalssatz M;, in
Kombination mit jeweils einer verbliebenen, noch nicht selektierten Einfluss-
grofe X; ¢ M, untersucht, indem die Stiitzstellenverteilungen Sj.1 der damit
jeweils betrachteten h + 1 Einflussgrofen mit EFS(Mj, U{X;}) simultan gemé&f3
des gewahlten Relevanzmafies optimiert werden. Diejenige Einflussgrofie X, die
die grofite Relevanzsteigerung induzieren kann, wird fiir die Erweiterung des
Merkmalssatzes M, ausgewéhlt. Auf diese Weise wird der neue Merkmalssatz
M1 mit optimierten Stiitzstellen fiir X; sowie neu optimierten Stiitzstellen al-
ler Gréflen von M, gebildet. Dieser sequentielle Erweiterungsprozess wird been-
det, wenn keine oder keine ,,signifikante” Relevanzsteigerung Any,.1 durch Hin-
zufiigung einer weiteren potenziellen Einflussgrofle erzielt werden kann. Folglich
beinhaltet der letztendlich selektierte Satz M, keine iiberfliissigen — und so-
mit redundanten oder gar irrelevanten — Einflussgrofien. Bei der Festlegung,
was als ,,signifikant anzusehen ist, ist durch die Wahl einer Signifikanzschwelle
ey ein meist anwendungsspezifischer Kompromiss zwischen den gegenldufigen
Zielen , hohe Relevanz“ und ,, moglichst wenig Einflussgroflen® zu schliefen. Der
nachfolgende Algorithmus 4.1 beschreibt detailliert die genaue Funktionsweise
dieser iterativen Selektionsstrategie.

Algorithmus 4.1 Iterative Selektion des Merkmalssatzes M,

Gegeben: Menge & aller n gegebenen Einflussgrofien X;, Schwellwert e,
Ausgabe: Merkmalssatz M,

L Mog—0, no=0, Angp=¢,, h=0

2: while Any, £ ¢, Ah <n do

3 h«—h+1
4 for all X; ¢ M;,_; do
5: M; — My_1 U{X;}
6: n; = EFS(M)
7.
8

end for

. t={i|n = max{n;}, Vi}
9@ Mp =
10: Anp=nn — a1
11:  if An, > ¢, then
12: My, — Mp_1 U{X}
13: end if
14: end while
15: g =h
16: /\/lq — M,

4.8.2 Global operierender Selektionsprozess

Der oben beschriebene iterative Selektionsprozess eroffnet dem Anwender auf-
grund der erzielten Reihenfolge der Erweiterung des Merkmalssatzes M, in Ver-
bindung mit den jeweils erzielten Relevanzsteigerungen An; eine entsprechende
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Relevanzrelation zwischen den selektierten Merkmalen X; € M,. Aufgrund
der COD-Problematik ist die Anwendung des iterativen Greedy—Algorithmus
bei groflen Datenmengen D und einer hohen Anzahl n potenziell relevanter
Einflussgrofien X; € X nicht mehr praktikabel. Unter Verzicht auf das Ergeb-
nis einer Relevanzrelation zwischen selektierten Einflussgréfien kann fiir solche
Anwendungsfille eine Verbindung von Merkmalsselektion und Suchraumpar-
titionierung innerhalb einer einzigen — dafiir entsprechend aufwéndigeren —
evolutiondren Optimierung als global operierender Selektionsprozess wie folgt
implementiert werden:

Die Granularisierung einer Einflussgrofle X; wird nicht mehr absolut {iber
einen Partitionierungsvektor s; definiert. Stattdessen wird iiber einen Parame-
ter k; € {0,1,2,...} die Anzahl und iiber einen zweiten Parameter p € [—2, 2]
die Lage der Stiitzstellen zur Partitionierung der Einflussgréfie X; kodiert.

Eine Einflussgrofie X; ist wihrend der evolutionédren Optimierung zur Relevanz-
bewertung genau dann selektiert, wenn

kiA0 A pi#0 (4.44)

gilt. Zur Ermittlung des Partitionierungsvektors siT = (Si1,8i2,---,S)) wird

zunéchst ein Vektor a mit einer dquidistanten Verteilung der Stiitzstellen in
einem Bereich von [0, 1] fir p < 0 bzw von [—1, 1] fiir p > 0 ermittelt:

2 4 4 2
a_{1+m,1+m,--.,1m,1k_1 fitr p > 0 (4.45)

- =, 1- = fiir p <0

Anschliefiend wird in Anlehnung an [CHMV01] die Lage der Stiitzstellen iiber
eine nichtlineare Skalierungsfunktion verédndert und gegebenenfalls in den Wer-
tebereich [0, 1] transformiert:

fla) = {sign(a) |allP fiir p > 0 (4.46)

1—(1—|a|)¥ firp<0

Abbildung 4.3 illustriert am Beispiel von sechs Stiitzstellen, inwieweit sich in
Abhéngigkeit des Parameters p die Lage der Stiitzstellen zur Mitte, zu beiden
Réndern oder zum linken bzw. rechten Rand des normierten Merkmalsraums
hin verdichten.

Das derart formulierte Optimierungsproblem ist im Verhéltnis zum iterativen
Selektionsprozess deutlich komplexer. Von daher werden neben dem eigentli-
chen anwendungsabhéngig gewéhlten Relevanzmafl aus Abschnitt 4.6/ auch alle
zusétzlichen Bewertungskriterien aus Abschnitt 4.7.2 multikriteriell optimiert.
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-1 |p|=1 1<p<?2 O<p<1 -1<p<0
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f X

1

Abbildung 4.3: Exemplarische Darstellung moglicher Stiitzstellenkonfigurationen in Abhéngig-
keit von p.

4.9 Generierung effizienter Fuzzy—Zugehorigkeitsfunk-
tionen

Fiir die selektierten Einflussgrofien X; aus M, werden automatisch adédqua-
te trapezférmige Fuzzy-Zugehorigkeitsfunktionen auf Grundlage der evoluti-
ondr optimierten Stiitzstellenverteilungen S; in Form eines Fuzzy—Informations-
systems generiert (Abschnitt 4.9.1). Die Generierung der Zugehorigkeitsfunktio-
nen fiir die Ausgangsvariable Y erfolgt fiir Approximationsprobleme, basierend
auf einer Auswertung der Verteilungen der AusgangsgréfSenwerte y,, innerhalb
der mit Datenpunkten besetzten Hyperquader Qs (Abschnitt [4.9.2). Fiir Klas-
sifikationsprobleme ist diese Auswertung nicht erforderlich. In diesem Fall wird
fiir jede in den Daten vorhandene Klasse ein Singleton definiert.

4.9.1 Eingangsseitige Zugehorigkeitsfunktionen

Die Definition der Fuzzy—Zugehoérigkeitsfunktionen p; ;(X;) fiir jede der selek-
tierten Einflussgréfien X; erfolgt durch Spezifizierung von vier Parametern a; ;,
bij, ¢;ij und d; ;, basierend auf der ermittelten Stiitzstellenverteilung S;. Zwei
benachbarte Stiitzstellen s; ; und s; ;4 bilden dabei jeweils die linke und rechte
Grenze eines Intervalls 7, 1 < 7 < k—1, worin mittig der Kern der trapezformi-
gen Zugehorigkeitssfunktion y; j(x;) definiert wird (Abbildung 4.4). Zur Bestim-
mung der steigenden und fallenden Flanken wird der Grad der Zugehorigkeit
fiir zwei benachbarte iiberlappende Zugehorigkeitsfunktionen in der Stiitzstelle
Sij auf jeweils ,LLZ',j(SZ‘J) = Mi,j—l(si,j) =0.5 gesetzt.

Die Berechnung der vier Parameter erfolgt gemafl

aij = Sij—7 (4.47)
bij = Sij+7 (4.48)
Cij = Sig+1 —7 (4.49)
dij = Sijy1+7 (4.50)
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Ni,j(xi) A

I P TR :
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Abbildung 4.4: Trapezformige Zugehdrigkeitsfunktion ji; j(x;) mit den zu bestimmenden Para-
metern a; j, b; ;, ¢;; und d; j im Intervall j, das durch die Stiitzstellen s; ; und s; ;4; spezifiziert
wird.

mit

abi,min

; (4.51)

v = (1-a)-

Dabei ist ab; i, die Spannweite des kleinsten Intervalls der Einflussgrofie X
(Abbildung 4.5). Mit dem Faktor a, 0 < o < 1 ist die Steilheit der Flanken
skalierbar. Fiir o = 1 erhélt man iiberlappungsfreie Rechtecke. Mit abnehmen-
den Werten fiir a wird die Steilheit der Flanken zunehmend erniedrigt, so dass
der Kern der Zugehorigkeitsfunktion innerhalb des Intervalls vermindert und
gleichzeitig der Support erweitert wird. Letztendlich liefert o = 0 im kleinsten
Teilintervall eine dreieckférmige Zugehorigkeitsfunktion.

Ferner werden an den linken bzw. rechten Randintervallen des Wertebereichs
von X; die Parameter a;; = b;; bzw. ¢;;—; = d; -1 so gewdhlt, dass die
Zugehohrigkeitsfunktionen jeweils um die halbe Intervallbreite rechteckformig
nach auflen gezogen werden.

Hi(z;) 4

7, min

ab, .ab
l_ .

0.5

Abbildung 4.5: Beispiel einer Standard-Fuzzy-Partition mit 5 Stiitzstellen.
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4.9.2 Awusgangsseitige Zugehorigkeitsfunktionen

Wie bereits in Abschnitt 4.7 ausgefiihrt, induziert die ermittelte optimierte
Granularisierung fiir die ¢ Einflussgréfien aus R, eine Zerlegung des Eingangs-
raumes in (k—1)? Hyperquader. Die Definition der ausgangsseitigen Zugehorig-
keitsfunktion p(y) erfolgt fiir Approximationsprobleme auf Grundlage der Ver-
teilungen der Ausgangsgroflenwerte von Yy, die jeweils in einem mit Datenpunk-
ten besetzten Hyperquader Hy eingeschlossen sind. Fiir jeden Hyperquader Hj
— und damit fiir jede Teilmenge )s — wird eine schiefe, d.h. nicht notwen-
digerweise zum Medianwert symmetrische Partialverteilungsfunktion f5(y) zur
Approximation der Verteilung der darin enthaltenen Ausgangsgroflenwerte be-
stimmt (Abbildung 4.6).

Die maximale Amplitude der Partialverteilungsfunktion fs(y) wird an der Stelle
des Medians ysmeq durch den partiellen Gewichtungsfaktor

ws = 5 (1 - M) (4.52)

Ysp

bestimmt. Hierdurch wird jedem Hyperquader H; bei der Generierung der aus-
gangsseitigen Zugehorigkeitsfunktionen ein Gewicht ws proportional zur Anzahl
cs der in Hs eingeschlossenen Datenpunkte zugewiesen. Mit der gleichen Ziel-
setzung wird die partielle Spannweite ys 5, des Wertebereichs der cs enthaltenen
Datenpunkte berticksichtigt

Yssp =  Ysmax — Ysmin » (453)

wobei Y5 maz Und Y5 min, den maximalen bzw. minimalen Ausgangsgrofenwert vy
der Datenpunkte in Hs bezeichnen. Hiermit werden solche Hyperquader, fiir die
der Wertebereich der Ausgangsgrofienwerte der darin eingeschlossenen Daten-
punkte klein ist, ebenfalls hoher gewichtet. Dazu wird die partielle Spannweite
Ys,sp ins Verhéltnis zum gesamten Wertebereich Yy, = Ysmaz — Ysmin aller m
Ausgangsgrofilenwerte y, aus ) gesetzt (4.52).

Ausgehend von den Beziehungen (4.52) und (4.53) wird die schiefe Partialver-
teilungsfunktion f5(y) durch

_ me 2 '3
N ws - exp(—w) fir y < Ys,med

2.02
f{s(y) — -’ 6,1 9 ) (454)
w;s - exp(—%) fir y > Ys.med

definiert. Darin Werden die beidgn Parameter o5 ; und o5 so gewahlt, dass die
Funktionswerte fs5(ysmin) Und f5(Ysmaez) an den Wertebereichsgrenzen 5% des
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fiy)

Wes

0.05'0.)(5 T

Abbildung 4.6: Schiefe Partialverteilungsfunktion f(;(y) zur Approximation der Verteilung der
Ausgangsgroflenwerte der Datenpunkte innerhalb eines Hyperquaders.

Maximalwertes wg erreichen:

051 = (\/5 v —1In 005)71 : (yé,med - yé,min) (455)
059 = (\/§ v —1In 005)_1 : (yd,ma:c - yé,med) . (456>

Fiir den Fall, dass alle Ausgangsgroflenwerte von )5 innerhalb eines Hyperqua-
ders Hs den gleichen Wert aufweisen (y;5, = 0), wird fiir diesen Hyperquader Hj
ein mit der Anzahl ¢; der darin eingeschlossenen Punkte gewichteter Singleton
definiert:

f:;(y) = C5 . (457)

Durch additive Uberlagerung aller zu den m Ausgangsgrofenwerten ys aus Y
gehorigen Partialverteilungsfunktionen f5(y) entsteht die Gesamtverteilungs-
funktion

Fly)=> fs(y) . (4.58)
)

Hierauf aufsetzend, werden dreieckformige Zugehorigkeitsfunktionen wie folgt
generiert: Zunéchst werden alle Punkte ¢; ermittelt, in denen die Funktion F'(y)
relative Maxima aufweist. Diese werden in einer Menge £ = {ey, ..., e;} zusam-
mengefasst. Unter Verwendung zweier Reduktionsalgorithmen wird diese Menge
& wie folgt reduziert. Zunéchst wird von zwei dicht benachbarten Punkten e;
und ej, die bezogen auf ihren Abstand |e; — e;| eine hohe Funktionswertediffe-
renz |F(e;) — F(e;)| aufweisen, der Punkt mit dem geringeren Funktionswert
eliminiert. Dies leistet der nachfolgende Algorithmus 4.2.

Die resultierende Menge &£,; wird anschlieBend durch Agglomeration weiter re-
duziert. Hierzu werden zwei dicht benachbarte Punkte e; und e; zum Punkt
ep = (e; + e;)/2 zusammengefasst. Zu diesem Zweck wird der nachfolgende
Algorithmus 4.3 verwendet.
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Algorithmus 4.2 Reduktion der Menge £ durch Elimination benachbarter Punkte auf Grund-
lage einer gewichteten Funktionswertedifferenz
Gegeben: Menge £ von Punkten e;, Schwellwert v
Ausgabe: Reduzierte Menge &,; von Punkten e;
LU—E Eq—E&
2: while U # ) do

3w = {u;| Fu;) = max{F(u;)| Vu; € U}}

40 U —U\{up}

5. for all u; € U do

6: bi,breite = |uz - U()|, bi,héhe = |F(uz) - F(U())‘
7 end for

8: [ =max{b; psne| Yu; € U}/ max{b; preite| Yu; € U}
9: for all u1 €U do

10: if 3 - 111’;;’: < wv; then

11: U—u \ {U7}7 Eri — Erg \ {'LLZ}

12: end if

13:  end for

14: end while

Algorithmus 4.3 Reduktion der Menge &,; durch Agglomeration dicht benachbarter Punkte
Gegeben: Menge &£,.; von Punkten e;, Schwellwert vs
Ausgabe: Reduzierte Menge &2 von Punkten e;

U &, Erp— &g

2: while U # () do

3 ug = min{u;| Yu; € U}
40 U —U\{up}

5. for all u; € U do

6: b; brezte = |uz - u0|

7 if Disbreite vy then
8: U iy \{uit, Erp — Erp \ {wi, uo}
9: ep = uH—ug
10: Erg — grg @] {60}
11: U—U U{ep}
12: end if

13:  end for

14: end while

Basierend darauf, wird die ausgangsseitige Zugehorigkeitsfunktion p(y) stiick-
weise generiert, indem fiir jeden Punkt e; aus &9, i = {1,2,...,¢} eine Drei-
ecksfunktion p;(y) so festgelegt wird, dass die Dreiecksspitze im Punkt e; und
die dazugehorigen Fupunkte in den Nachbarpunkten e;_; und e;; ; liegen (Ab-
bildung 4.7).

Fiir die Randpunkte e; und e. werden die nicht vorhandenen Nachbarpunkte
ep bzw. e..; durch die Wertebereichsgrenzen ersetzt. Fiir den Fall, dass einer
der Punkte e; oder e. mit einer Wertebereichsgrenze identisch ist, erfolgt die
Definition von e,y bzw. e.; ; durch Punktspiegelung von ey an e; bzw. von e._
an e..
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Die beschriebene Generierung der ausgangsseitigen Zugehorigkeitsfunktion wird
fiir ein synthetisches Beispiel durch Abbildung 4.7 verdeutlicht.

#(y)

1

0.5f

0 ]

Abbildung 4.7: Beispiel zur Generierung der ausgangsseitigen Zugehorigkeitsfunktionen 1;(y).

Hierzu wurden insgesamt 15 mit Datenpunkten besetzte Hyperquader Hs gene-
riert, von denen vier Hyperquader unterschiedliche Ausgangsgroflienwerte y, ein-
schlieflen. Die dazugehorigen partiellen Wertebereichsspannen y;s 4, sind durch
die vier horizontalen Linien dargestellt. Die von der Gesamtverteilungsfunktion
F(y) (gepunktete Kurve) ermittelten Extremwertstellen e; aus £ sind mit “e”
gekennzeichnet. Die nach der ersten Reduktion (Algorithmus 4.2)) verbliebenen
Extremwertstellen e; aus &,; sind mit “4” markiert. Die nach der zweiten Re-
duktion (Algorithmus 4.3) verbliebenen Extremwertstellen e; aus &£, sind mit
“o” gekennzeichnet. Diese bilden die Grundlage fiir die Generierung der sechs
dreieckformigen Zugehorigkeitsfunktionen p;(y).
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Kapitel 5

Strategien zur Diskretisierung der
Evolutionsstrategie

Im direkt folgenden Abschnitt 5.1 wird zunéchst motiviert, weshalb eine Mo-
difikation herkémmlicher Evolutionsstrategien durch Diskretisierung des Such-
raums sinnvoll ist. In Abschnitt 5.2/ werden dann entsprechende diskretisierte
Evolutionsstrategien konzipiert. Die Ergebnisse dieser implementierten Strate-
gie belegen die Aufrechterhaltung einer ausreichend grofien Diversitdt der Po-
pulation wihrend des gesamten Optimierungsprozesses. Hierdurch wird fiir eine
ausgiebige Breitensuche gesorgt und die Neigung zur Terminierung in lokalen
Minima verringert.

5.1 Motivation diskretisierter Suchriume

5.1.1 Vorzeitige Konvergenz in lokalen Optima

Jede Evolutionsstrategie steht vor dem prinzipiellen Problem die beiden ge-
genldufigen Ziele Exploration und Exploitation in sinnvoller Weise zu un-
terstiitzen. Tendiert das Suchverhalten nur zu einer Breitensuche, werden zwar
Gebiete mit globalen Optima gefunden, die globalen Optima an sich koénnen
aber nur schwer entdeckt werden. Andererseits konvergiert ein Optimierungs-
verfahren mit rein exploitativem Suchverhalten schnell gegen ein Optimum.
Meist handelt es sich jedoch um ein lokales Optimum, das aufgrund der Tie-
fensuche auch nicht mehr verlassen wird. Oft ist in konventionellen Evolutions-
strategien durch die Verwendung der selbstadaptiven Schrittweitenanpassung
nach SCHWEFEL [Sch77] eine Kombination zwischen beiden Suchcharakteristi-
ken umgesetzt. Der Anteil beider Charakteristiken am Gesamtsuchverhalten
andert sich im Laufe der Optimierung. Nach einer Phase mit dem Hauptge-
wicht auf der Breitensuche geht dieser Anteil spater gegen Null und das Ver-
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halten dndert sich zu einer Tiefensuche. Der Anteil der Tiefensuche ist jedoch
auch am Anfang nicht gleich Null. Dies fiihrt dazu, dass das globale Optimum
in einer , freundlichen® (z. B. muldenformigen) Fitnesslandschaft zwar schnell
gefunden, aber bei einer Fitnesslandschaft mit vielen lokalen Optima nur selten
oder gar nicht entdeckt wird.

5.1.2 Bedeutung der Diversitéit einer Population

Ein weiterer Nachteil herkémmlicher Evolutionsstrategien besteht meistens da-
rin, dass die Diversitdt der Population im Laufe der Optimierung verloren geht.
Dabei hat der Begriff der Diversitat mehrere Facetten: Diversitat kann beispiels-
weise bedeuten, dass die Fitnesswerte der Individuen einer Population moglichst
unterschiedlich sind. Eine andere — auch in dieser Arbeit zu Grunde gelegte —
Auffassung der Diversitat basiert auf der Verteilung der Individuen im Para-
meterraum, charakterisiert durch Aufsummierung aller paarweisen Abstidnde
aller Individuen. Hiernach ist die Diversitdt umso grofler, je gleichméfiiger die
Individuen im gesamten Parameterraum verteilt sind.

Eine hohe Diversitit verhindert eine schnelle ungewollte Konvergenz [Wei(2].
Deshalb ist es giinstig die Diversitidt durch geeignete Mafinahmen auf einem
hohen Niveau zu halten. Beginnt man die evolutiondre Optimierung mit einer
zuféllig initialisierten Startpopulation, kann man von einer hohen Diversitét zu
diesem Zeitpunkt ausgehen. Doch bereits nach wenigen Generation kann sich
die Diversitat stark verringert haben. Verantwortlich hierfiir ist in der Regel
der verwendete Mechanismus zur Selektion. Ein hoher Selektionsdruck verrin-
gert die Diversitat stérker als ein niedriger Selektionsdruck, weil in letzterem
Fall auch schlechtere Individuen mit in die Folgepopulation iibernommen wer-
den. Diese liegen in der Regel nicht in unmittelbarer Nachbarschaft von guten
Individuen.

Die Bedeutung der Diversitét fiir den Erfolg der Optimierung kann man verein-
facht wie folgt beschreiben: Je gréfler die vorgesehenen Mutationen sind, desto
grofler kann — abhéngig von der Selektion — die Diversitdt in der Population
werden. Ist die Diversitédt grof3, kann die Rekombination ebenfalls einen explo-
rativen Charakter bekommen. Dies bedeutet, dass ein erforschendes Verhalten
der Mutation ein ebensolches der Rekombination begiinstigt, falls die Selekti-
on nicht zu kontrahierend wirkt. Umgekehrt bewirkt eine geringe Mutation die
Verringerung der Diversitét, die im Extremfall dazu fiihrt, dass die Rekombina-
tion nahezu nutzlos wird. Ein fiir konventionelle Evolutionsstrategien bekanntes
Phénomen ist, dass sich die Individuen im Laufe der Optimierung immer weiter
einander anndhern, d. h. die Diversitéit immer mehr verloren geht. Sollte es sich
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bei dem gefundenen Optimum nicht um das globale Optimum, sondern nur um
ein lokales handeln, wird dies aufgrund der fehlenden Diversitdt dann nur noch
schwer oder gar nicht mehr verlassen.

5.1.3 Motivation der Diskretisierung von Suchriumen

Wiéhrend [Wei02] den besten Weg zur aktiven Erhaltung der Diversitét in der
Verwendung eines geeigneten Selektionsmechanismus sieht, wird in dieser Ar-
beit ein anderer Weg vorgeschlagen und ausgebaut. Dieser basiert auf der In-
tention, eine Mehrfachbesetzung sowie eine erneute Besetzung von Punkten
im Parameterraum durch Individuen auszuschlieen. Diese Intention ist aller-
dings nicht mit vertretbarem Aufwand im reellwertigen Parameterraum reali-
sierbar. Daher wird hier eine Diskretisierung des Suchraums eingefiihrt. Hierzu
wird entlang jeder Koordinatenachse eine Rasterung vorgenommen, so dass der
Suchraum letztendlich aus Gitterpunkten besteht. Eine solche Diskretisierung
erlaubt sowohl die Mehrfachbesetzung eines Punktes im Suchraum als auch die
Wiederbesetzung durch ein Individuum einer spiteren Generation auszuschlie-
en. Zudem bleibt die Anzahl der Individuen, die sich in einem giinstigen Gebiet
versammeln konnen, in jeder Generation beschrankt. Damit wird zugleich auch
die Moglichkeit erdffnet, lokale Optima wieder zu verlassen.

Zusétzlich erlaubt der Diskretisierung das Ergebnis der Optimierung zu beurtei-
len. Im Gegensatz zur konventionellen Evolutionsstrategie, bei der in der Regel
am Ende alle Individuen den gleichen Punkt besetzen, kann jetzt die erhaltene
Endpopulation dahingehend untersucht werden, inwieweit groflere Suchraum-
gebiete von Individuen mit annidhernd gleich guten Fitnesswerten aufgefunden
wurden. Dies ist in vielen praktischen Anwendungsfillen von groflem Interes-
se, denn hier besteht das Suchbestreben nicht darin, nur ein sehr begrenztes
Gebiet mit guten Fitnesswerte zu finden. Vielmehr ist ein ausgedehntes Ge-
biet mit guten Fitnesswerten im Sinne der Robustheit einer Losung deutlich
zu bevorzugen: Bei Kenntnis eines solchen ausgedehnten Gebietes mit guten
Fitnesswerten wird man die Losung so auswéhlen, dass sie in der Mitte dieses
Gebietes liegt. Handelt es sich bei der Losung beispielsweise um einen Reg-
ler, so gewahrleistet diese Wahl, dass das Regelungsverhalten robust gegeniiber
gewissen Parametervariationen des Regelungssystems ist.
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5.2 Statische Diskretisierung des Suchraums

Wie vorab beschrieben, liegen die Vorteile eines diskretisierten Suchraums in
einer Betonung des explorativen Charakters des Suchverhaltens. Zudem erdcff-
net die Diskretisierung den erfolgreichen Einsatz von zuséatzlichen Mafinahmen
zur Aufrechterhaltung einer giinstigen Diversitét, so dass lokale Optima wieder
verlassen werden. Im Folgenden werden zunichst die Anderungen beschrieben,
die zur Einfiihrung einer statischen Diskretisierung an einer konventionellen
Evolutionsstrategie vorgenommen werden miissen. Daran anschliefend werden
zusétzliche Strategieelemente zur adaptiven Diskretisierung des Suchraums vor-
gestellt.

5.2.1 Evolutionire Suche in statisch diskretisierten Suchriumen

Die Anderungen zur Einfithrung einer statischen Diskretisierung werden durch
Abbildung 5.1/ im Uberblick veranschaulicht.

nein

\ 4

Start Rekom‘ » Mutation Selektion @ . Ende
bination ja

A t\ AJ A

————
Y Y
zufallige
Erzeugung
Y Y
Diskre- Diversi-
tisierung fizierung

Abbildung 5.1: Modifizierter Ablauf der Evolutionsstrategie in diskretisierten Suchrdaumen.

Zur Diskretisierung des Parameterraums wird eine Rasterung entlang der Koor-
dinatenachsen vorgenommen. Prinzipiell konnte die Rasterung in jeder Dimensi-
on des Parameterraums unterschiedlich gewéhlt werden. Aus Aufwandsgriinden
wird aber im Folgenden die Rasterung in jeder Dimension gleich gewé&hlt. Die
eigentliche Diskretisierung wird durch Runden auf bestimmte Werte erreicht.
Geméf einer vom Anwender vorgegebenen Rasterweite konnen die Individuen
nur noch bestimmte Punkte in jeder Dimension besetzen. So entsteht aus dem
gesamten Parameterraum ein dquidistantes Gitter. Die Individuen kénnen nur
noch die Gitterpunkte besetzen.
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Die Rasterweite wird in normierter Form durch den Anwender eingestellt. Sie
bezieht sich auf die Wertebereichsbreite in der jeweiligen Dimension. Eine ein-
gestellte Rasterweite von r = 0, 01 fiihrt bei einer Wertebereichsbreite von 1000
zu einer realen Rasterweite von r = 10. Dies bedeutet, dass Individuen im Pa-
rameterraum nur noch Gitterpunkte mit einem Abstand von 10 entlang einer
Koordinatenachse besetzen kénnen.

Ein wichtiger Aspekt ist die Wahl einer geeigneten Rasterweite r. Wird eine
grofle Rasterweite ausgewdhlt, birgt sie zwar den Vorteil einer Parameterraum-
abdeckung mit wenigen Schritten, aber méglicherweise kénnen gewisse Details
der Fitnesslandschaft nicht erkannt werden. Dieser Fall ist in Abbildung 5.2 dar-
gestellt. Im Gegenzug sollte die Rasterweite aber auch nicht zu klein gew&hlt
werden, da sonst die gleichen Nachteile auftreten, wie sie herkommlichen kon-
tinuierlich arbeitenden Verfahren eigen sind. Der Vorteil einer kleinen Raster-
weite ist allerdings ein kleiner Diskretisierungsfehler, den wir hier als Differenz
zwischen dem betrachteten Minimum und dem né&chstgelegen Rasterpunkt ver-
stehen. Besser als mit diesem Fehler kann das Minimum nicht gefunden werden.
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Abbildung 5.2: Beispiel fiir eine ungiinstig gewéhlte Rasterweite r.

Durch empirische Ermittlung optimaler Rasterweiten fiir die Testbeispiele aus
Abschnitt 5.4 wurden die Werte von r = 0,1 und r = 0,0001 als kleinster
bzw. grofiter Wert ermittelt. Als bester Kompromiss fiir die Wahl einer festen
Rasterweite fiir alle betrachteten Testbeispiele stellte sich der Wert » = 0,01
heraus.

Ferner ist ein Abbruchmechanismus vorgesehen, der den Optimierungsvorgang
abbricht, bevor die Anzahl der Funktionsaufrufe die Anzahl der Gitterpunkte
erreicht: Die Anzahl g der Gitterpunkte fiir ein n-dimensionales Optimierungs-
problem mit der normierten Rasterweite r ist durch

g= (% + 1>n . (5.1)
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bestimmt. Ohne Abbruchmechanismus wiirde der Algorithmus bei Uberschrei-
tung der Anzahl vorhandener Gitterpunkt in eine Endlosschleife iibergehen,
weil es aufgrund der ausgeschlossenen Mehrfach- oder Wiederbesetzung nicht
moglich ist, weitere Punkte zu besetzen. Daher ist ein Abbruchmechanismus
implementiert worden, der die Optimierung beendet, falls ein bestimmter Pro-
zentsatz, typischerweise 25%, aller Rasterpunkte besetzt ist bzw. besetzt war.

5.2.2 Diversifizierung der Population

Entscheidend fiir den Erfolg der diskretisierten Evolutionsstrategie sind geeig-
nete Mafinahmen zur Populationsdiversifizierung. Wie einfiithrend erldutert, ist
der Erhalt der Diversitét fiir den Erfolg der evolutiondren Optimierung wesent-
lich. Im Folgenden wird eine Strategie zur Populationsdiversifizierung beschrie-
ben, die auch im Rahmen dieser Arbeit eingesetzt wird. Diese ist prinzipiell
fiir kontinuierliche, als auch fiir diskretisierte Suchrdume einsetzbar, verspricht
aber nur bei diskretisierten Suchrdumen wirkliche Vorteile.

Die Mafinahme basiert auf einem einfachen Prinzip: Jeder besuchte Punkt im
diskretisierten Suchraum wird in einer entsprechenden Liste markiert. Anschau-
lich entspricht das Verfahren einer Kennzeichnung besuchter Punkte in einer
Karte des Suchraums (Map). Jeder dort verzeichnete Punkt kann nicht wieder
besetzt werden. Somit wird sowohl eine Mehrfachbesetzung von Punkten im
Suchraum, als auch das Wiederbesetzen von Punkten in zukiinftigen Genera-
tionen verhindert.

Technisch wird die Map durch den Aufbau einer Tabelle mit den entsprechen-
den Eintragen realisiert. Wird wahrend der Rekombination oder der Mutation
ein neues Individuum erzeugt, wird zunéchst ein Abgleich mit der Map durch-
gefiihrt. Ist der Punkt, an dem sich das Individuum im Suchraum befindet,
bereits in der Map vorhanden, wird das Individuum verworfen und ein neues
erzeugt. Nach einer bestimmten Anzahl von vergeblichen Versuchen ein neu-
es Individuum zu erzeugen, das noch nicht in der Map verzeichnet ist, wird
mittels eines Zufallsgenerators ein neues Individuum erzeugt. Der Zufallsgene-
rator erzeugt dazu Individuen gleichverteilt iiber den gesamten Suchraum. Die
so erzeugten Individuen werden ebenfalls mit der Map abgeglichen und gege-
benenfalls erneut gebildet.

Um Performanceverlusten durch Abgleiche mit einer sehr grofien Map entge-
genzuwirken, ist es vorgesehen, die Map als Speicher nach dem FIFO-Prinzip
(First-In-First-Out) zu verwenden. In diesem Fall wirkt sie nur als Aufzeich-
nung der letzten k& Generationen. Bei Erreichen der Generation £+ 1 werden die
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Daten der ersten Generation geloscht. Durch eine geeignete Wahl von k£ kann
die Performance bei Optimierungsproblemen, fiir die eine grofle Anzahl von
Funktionsaufrufe zu erwarten ist, verbessert werden, ohne dass durch Loschen
der Daten die Diversitéat verloren geht. Durch regelméfiges Sichern der Map—
Daten in Dateien kann nach Ende der Optimierung der Inhalt der kompletten
Map wiederhergestellt werden. Die Informationen kénnen dann beispielsweise
als Grundlage fiir die spéater beschriebenen Bewertungen genutzt werden.

5.2.3 Rekombination bei diskreten Suchriaumen

Dieser Abschnitt erldutert die Anderungen, die an dem urspriinglichen Rekom-
binationsmechanismus vorgenommen werden miissen, wenn die Diskretisierung
eingefiihrt wird. Die in dieser Arbeit verwendete Standard—Evolutionsstrategie
verfiigt iiber zwei verschiedene Rekombinationsmechanismen (vergl. Kapitel
3.5). Im Fall der diskreten Rekombination ist keine Anpassung erforderlich.
Wenn vorausgesetzt wird, dass sich die Eltern auf einem Gitterpunkt befin-
den, miissen sich die Nachkommen ebenfalls auf Gitterpunkten befinden. Eine
andere Situation ergibt sich, falls die Rekombination intermediér durchgefiihrt
wird. In diesem Fall wird der Nachkomme analog zur kontinuierlichen Variante
erzeugt. Danach wird die Position des Nachkommen auf den néchstliegenden
Gitterpunkt gerundet. Wird eine Rasterweite » angenommen, die den Abstand
zwischen zwei Gitterpunkten beschreibt, dann kann die durch Rundung entste-
hende Abweichung a durch

0< |a| < (5.2)

Do 3

abgeschétzt werden. Durch den Einsatz der Map zur Diversifizierung der Po-
pulation besteht die Moglichkeit, dass erzeugte Individuen als ungiiltig ausge-
schieden werden. In diesem Fall wird der entsprechende Rekombinationsvorgang
wiederholt. Um unter Umsténden eine Endlosschleife zu vermeiden, wird gleich-
zeitig ein Zdhlmechanismus initialisiert. Sollte dieser Zahler einen oberen Grenz-
wert, erreichen, weil wahrend der wiederholten Rekombination stets ungiiltige
Individuen erzeugt wurden, wird das neue Individuum zuféllig erzeugt. Hierzu
wird zuféllig eine durch die Map nicht verbotene Position im Parameterraum
ausgewdahlt.

5.2.4 Mutation bei diskreten Suchriumen

Die Mutation der diskretisierten Evolutionsstrategie weicht ebenfalls von der
kontinuierlichen Version ab. Der Unterschied besteht hier in der Bedeutung
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der Schrittweite. Im kontinuierlichen Fall wird ein zufélliger Schritt auf Ba-
sis der mutierten Schrittweite ausgefiihrt. Technisch wird dies durch Addition
eines Zufallsvektors zum Positionsvektor des Individuums realisiert. Die dis-
kretisierte Evolutionsstrategie interpretiert den zuféalligen Schritt bezogen auf
Rasterpunkte. Realisiert wird dies durch eine Multiplikation des Zufallsvektors
mit der Rasterweite und der dann folgenden Addition zum Positionsvektor.

Die Betrachtung der Schrittlinge, bezogen auf die Rasterweite, bewirkt bei un-
terschiedlichen Rasterweiten einen deutlichen Unterschied im Suchverhalten.
Grofle Rasterweiten fithren zu einem wesentlich schnelleren Durchschreiten des
Suchraums. Da sich das Individuum vor der Mutation auf einem Gitterpunkt
befunden hat, wird es sich auch nach der Mutation auf einem Gitterpunkt
befinden, da durch die Mutation nur ganzzahlige Rasterschritte durchgefiihrt
werden. Auch bei der Mutation kénnen ungiiltige Individuen entstehen. Um
dennoch giiltige Mutationen durchfiihren zu konnen, wird der gleiche Mecha-
nismus wie bei der Rekombination eingesetzt.

5.2.5 Selektion bei diskreten Suchriumen

Der Selektionsmechanismus wird nur insofern gedndert, als dass die Moglich-
keit vorgesehen wird, die Populationsgrofie wihrend der Optimierung situati-
onsabhéngig zu dndern.

In der Literatur finden sich verschiedene Arbeiten, die sich mit dynamischen
Populationsgrofien befassen. Beispielsweise empfiehlt [CTR99] fiir den Fall, dass
keine weiteren Informationen iiber das Optimierungsproblem vorhanden sind,
die Verwendung einer zufallsgesteuerten Variation der Populationsgréfie ge-
geniiber einer willkiirlich festgelegten festen Populationsgrofie. Die in dieser
Arbeit verwendete Art der PopulationsgréfSenvariation bezieht sich in erster
Linie auf eine Vergrofierung der Population.

Im Folgenden wird eine Strategie zur Erhohung der Populationsgréfie bei
Vorliegen nur einer Fitnessfunktion beschrieben. Eine konventionelle Fitness-
Selektion wahlt aus einer Menge von p + A Individuen die besten A Individuen
als Eltern fiir die néchste Generation aus. Dabei gilt iiblicherweise u < .
Technisch wird die Selektion durch eine Sortierung der Individuen nach ihren
Fitnesswerten und Auswahl der ersten p Individuen umgesetzt. Im Rahmen
des Populationsvergroflerungsmechanismus wird die Fitness des Individuums
Ind, mit der Fitness der Individuen Ind, ; bis Ind, ) verglichen. An den
Fitnesswert des Individuums Ind, wird ein Toleranzbereich der Breite 4-¢ an-
gelegt. Alle Individuen, deren Fitnesswerte innerhalb dieses Toleranzbereichs
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liegen, werden zusétzlich in die Population iibernommen. Abbildung 5.3 zeigt
exemplarisch eine Erhohung der Populationsgrofie um ein weiteres Individuum.

Fitness

Abbildung 5.3: Prinzip der Erhéhung der Populationsgrofie.

Bei skalaren Optimierungsproblemen bewirkt die Populationsvergréfierung,
dass Plateaus der Fitnesslandschaft, also Suchraumgebiete mit gleichen Fit-
nesswerten, vollstindig besetzt werden. Vollstindig bedeutet in diesem Zu-
sammenhang, dass alle Gitterpunkte, die das Plateau einschlief3t, besetzt sind.
Die Verwendung der Populationsvergroflerung fiir ein Optimierungsproblem mit
mehr als einer Fitnessbewertungsfunktion wirkt sich erfahrungsgemafl starker
aus als bei einem skalaren Optimierungsproblem. Das entscheidende Kriterium
zur VergroBlerung der Population ist dabei die Anzahl der Pareto—optimalen
Losungen. Ist diese grofler als die urspriinglich gewiinschte Elternzahl, wird
die Population entsprechend vergréfiert. Wahrend das Kontinuum Pareto—
optimaler Losungen bei einer kontinuierlichen Evolutionsstrategie zu einer un-
endlich groflen Population fiihrt, wird durch die Diskretisierung des Suchraums
die mogliche Anzahl Pareto—optimaler Losungen begrenzt und somit eine end-
liche Populationsgréfle garantiert.

Unabhéngig von der Anzahl der Fitnessfunktionen des Optimierungsproblems
wird fiir die Populationsvergrofierung die Moglichkeit vorgesehen, den Selekti-
onsdruck auf den urspriinglichen Wert zuriickzusetzen. Hierzu wird die Anzahl
der Nachkommen pro Generation auf die geinderte Elternzahl angepasst. Unter
Umsténden ist es jedoch wiinschenswert, den Selektionsdruck nicht konstant zu
halten, sondern die Erhéhung des Selektionsdrucks durch die Populationsver-
groferung gezielt dafiir einzusetzen, dass das Suchverhalten einen explorativer-
en Charakter bekommt. Der allgemein bekannte Eigenschaft kontinuierlicher
Evolutionsstrategien im Laufe des Optimierungsprozesses unter Umstanden zu
schnell von einer Breitensuche zur einer Tiefensuche iiberzugehen, wird hier-
durch entgegengewirkt.
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5.3 Adaptive Diskretisierung des Suchraums

Die bisherige statische Diskretisierung des Suchraums basierend auf einer fes-
ten Rasterweite wird im Folgenden durch einen Mechanismus zur Adaption
der Rasterweite erweitert. Hierzu werden nach einer einleitenden Motivation
zur Einfiihrung adaptiv diskretisierter Suchrdume entsprechende Strategien und
Mafinahmen zur Implementierung beschrieben.

5.3.1 Motivation adaptiv diskretisierter Suchraume

Ein zentrales Problem bei der bisher beschriebenen diskretisierten Evolutions-
strategie ist eine geeignete Wahl der Rasterweite. Dies ist dhnlich gelagert wie
das Problem der Wahl einer giinstigen Schrittweite bis SCHWEFEL [Sch77]
die adaptive Schrittweitenanpassung entwickelte. Eine konstante Rasterweite
wahrend des gesamten Optimierungsdurchlaufs bringt Nachteile beziiglich der
Performance (Schnelligkeit des Optimierungsvortschritts) oder beziiglich der
Genauigkeit der gefundenen Losung. Eine sehr ungiinstig gewahlte Rasterweite
kann auch bei beiden Kriterien zu deutlich schlechteren Ergebnissen fiihren.
Sowohl grobe als auch sehr feine Rasterweiten lassen sich jeweils nur beziiglich
eines der Kriterien rechtfertigen.

Daher wird im Folgenden ein Mechanismus eingefiihrt, der die Rasterweite ver-
grobert und verfeinert. Dies fithrt zu einem Gewinn an Performance und der An-
wender wird von der Wahl einer geeigneten festen Rasterweite befreit. Stattdes-
sen wahlt er nur eine obere und untere Schwelle, zwischen denen der Adaptions-
mechanismus die Rasterweite variiert. Der obere Schwellwert der Rasterweite
wird abhéngig von der Dimensionszahl des Optimierungsproblems gewéhlt. In
einem zweidimensionalen Testproblem hat sich ein Wert von etwa 1/10 bewéhrt.
Die untere Schwellwert ist in Abhéngigkeit der gewiinschten Genauigkeit bzw.
der erwarteten Robustheit zu wéhlen.

Man kann die Rasteradaption als ein Analogon zur Methode der Finiten Ele-
mente auffassen. Dort wird das zu berechnende Objekt z. B. fiir eine Feldberech-
nung mit einem Gitterpunktenetz iiberzogen und innerhalb der Netzmaschen
das Feld bestimmt. Ausschliellich in den Gebieten mit einer starken Felddnde-
rung wird dieses Gitter sukzessive verfeinert. Wiirde das Gitter auch in Gebieten
mit geringer Felddnderung verfeinert, stiege der Rechenaufwand, ohne dass sich
die Genauigkeit des Ergebnisses dort verbessern wiirde.

Eine Ubertragung dieses Mechanismus zur Schaffung einer adaptiv diskretisier-
ten Evolutionsstrategie in vollig anderer Form, dass ndmlich das Raster nur an
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bestimmten Stellen verfeinert wird, bringt allerdings keinen Vorteil in Bezug
auf die Rechenleistung. Eine Rasterverfeinerung bei diskretisierten Suchraum-
en bedeutet ja nur, dass die Individuen in einem Gebiet mehr Moglichkeiten
zur Besetzung eines Gitterpunktes erhalten. Es muss jedoch nicht ein Indivi-
duum an all diesen Position entstehen, so dass dadurch auch keine zusétzliche
Fitnessauswertung und damit einhergehender zusétzlicher Rechenaufwand ent-
steht. Zudem ist das Erstellen und Verwalten eines Gitters mit verschiedenen
Rasterweiten in verschiedenen Bereichen sehr aufwéandig. Deshalb wird die Ra-
steradaption in anderer Weise eingefiihrt.

5.3.2 Adaption der Suchraumdiskretisierung durch Gitterebenen

Der andersgearteter Ansatz fiir die adaptive Diskretisierung von Evolutionsstra-
tegien basiert auf der Einfiihrung einer Schar mehrerer parallel existierender
Raster unterschiedlicher Teilung, den Gitterebenen. Ein Individuum befindet
sich immer auf einer dieser Ebenen. Durch die Rekombination oder die Mutati-
on wird ein Individuum erzeugt, das sich auf einer anderen Ebene befinden kann
als das Ursprungsindividuum. Durch die verschiedenen Rasterweiten der Ebe-
nen resultiert der Schritt eines Individuums mit einer bestimmten Schrittweite
in einer vollkommen anderen Position je nachdem, auf welcher Ebene das Indi-
viduum sich befindet. Im Folgenden wird zuerst das Prinzip der Gitterebenen
dargestellt. Danach folgt die Beschreibung, wie die Individuen andere Ebenen
erreichen.

Die Diskretisierung des Suchraums entlang der Koordinatenachsen fiithrt zu ei-
nem Gitter, das den Parameterraum ausfiillt. Pro Koordinatenachse konnen
verschiedene Rasterungen vorgenommen werden. Betrachtet man alle unter-
schiedlichen Rasterungen entlang der Koordinatenachsen parallel, entstehen
Gitterebenen. Es wird vorausgesetzt, dass fiir alle Koordinatenachsen jeweils
die gleiche Anzahl verschiedener Rasterungen existiert. Die Anzahl der Ras-
terungen sei b. In einem n—dimensionalen Suchraum existieren folglich Gitter-
ebenen. In Abbildung 5.4 ist ein Ausschnitt der Gitterebenen fiir ein zweidi-
mensionales vereinfachtes Beispiel dargestellt. Die Vereinfachung besteht darin,
dass die Rasterung entlang aller Koordinatenachsen gleich angenommen wird,
also symmetrisch ist. In diesem Fall existieren nur b Gitterebenen parallel. Je-
der Schnittpunkt der Gitter- bzw. Randlinien stellt einen Gitterpunkt dar. Die
verschiedenen Rasterungen der Koordinatenachsen sollten so gewiahlt werden,
dass die daraus resultierenden Gitterebenen beziiglich der Gitterpunktlage zu-
einander kompatibel sind. Seien die Gitterebenen untereinander derart sortiert,
dass der Ebene 7 eine Ebene ¢ 4 1 folgt, deren Rasterung entlang aller Koordi-
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Abbildung 5.4: Gitterebenen bei symmetrischer Rasterung in allen Dimensionen.

natenachsen gleich oder feiner als in der Ebene ¢ ist und sei GG; die Menge der
Gitterpunkte der Ebene 7, so gilt:

Ein Ansatz zur Wahl der verschiedenen Rasterweiten, der die obige Forderung
erfiillt, ist im Folgenden dargestellt. Wird beim Ubergang von der grébsten
Rasterung zur néchstfeineren Rasterung die Rasterweite ¢ mal geteilt (¢ € N),
dann muss der Wert ¢t auch bei allen iibrigen Ubergéngen verwendet werden.
Fiir die Rasterweite gilt dann:

L
t+1°

Tiv1 = (54)
In Rahmen dieser Arbeit wird immer ¢ = 1 gewahlt. Dies fiihrt also bei absolut
gleichméfliger Abdeckung des Suchraums zu einer Halbierung der Rasterweite
innerhalb der Rasterungen.

Die Bedeutung der verschiedenen Gitterebenen wird am folgenden Beispiel
deutlich: Abbildung 5.4 zeigt, wie sich ein Schritt bei der Mutation eines In-
dividuums auswirkt, wenn verschiedene Rasterebenen zugrunde gelegt werden.
Angenommen werden ein zweidimensionaler Parameterraum und eine Auswahl
von fiinf Gitterebenen mit symmetrischer Rasterung. Die Rasterweiten halbie-
ren sich von einer Ebene zur nédchsten. Wird nun ein Schritt um einen Gitter-
punkt in jeder Dimension des Parameterraums ausgefiihrt, ist leicht ersichtlich,
dass je nach Ebene vollkommen andere Positionen im Parameterraum erreicht
werden.



5.3. ADAPTIVE DISKRETISIERUNG DES SUCHRAUMS 89

5.3.3 Evolutiondre Suche in adaptiv diskretisierten Suchridumen

Fiir die Implementierung der durch Gitterebenen adaptiv diskretisierten
Suchrdume nach Abbildung 5.5 werden die zugehorigen Rasterweiten w;, die
ein Individuum aktuell verwendet, im genetischen Material des Individuums
abgelegt.
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Abbildung 5.5: Ablaufschema der adaptiv diskretisierten Evolutionsstrategie.

Dieser Vektor wird mit € bezeichnet. Die einzelnen Elemente dieses Vektors wy
bis w, enthalten jedoch nicht direkt einen Wert fiir die Rasterweite, sondern
einen Index, der sich auf den Vektor R bezieht, der die realen Rasterweiten r;
bis 7, der b verschiedenen Rasterungen entlang der Koordinatenachsen enthélt.
Die Elemente w; bis w, werden als reellwertige Zahlen angegeben. Die Aus-
wertung als Index auf den Vektor R erfolgt erst nach Runden auf einen ganz-
zahligen Wert. Der gesamte reellwertige Ausdruck spielt erst bei der Adaption
des Vektors Q) eine Rolle. Die Elemente des Vektors kénnen Werte im Bereich
1 <w; < b+ 1 annehmen.

Sobald ein neues Individuum durch den Mutationsmechanismus erzeugt wird,
stellt sich die Frage, welche Rasterweite in jeder Dimension zugrunde gelegt
werden soll. Im Konzept der Gitterebenen soll diese Eigenschaft der Individuen
ebenfalls durch den Mechanismus der Evolution selbst eingestellt werden, so
dass die Information iiber die Rasterweite genauso behandelt wird, wie die Po-
sition des Individuums im Suchraum. Durch die Mutation in Abhéngigkeit von
einer bestimmten Schrittweite wird die Position des Individuums neu festgelegt.
Dieser Mechanismus gilt analog fiir die Rasterweite. Hierzu wird das genetische
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Material des Individuums um einen zweiten Schrittweitensatz erweitert — die
Rastermutationsschrittweiten o, ;. Zur Einstellung einer geeigneten Rastermu-
tationsschrittweite wird die von SCHWEFEL[Sch77] entwickelte selbstadaptive
Schrittweitenanpassung verwendet (Abschnitt [3.5.2).

Abbildung 5.6 zeigt das erweiterte genetische Material eines Individuums, das
neben den konventionell vorhandenen Zielvariablen s; und den Strategiepara-
metern o;, welche die Position und die Schrittweiten im Suchraum darstellen,
die weiteren Strategieparametersitze der Rasterweiten w; und der Rastermuta-
tionsschrittweiten o, ; beinhaltet.

1 2 n-1 n 1 2 n-1 n
Zielvariablen s, Mutationsschrittweiten o,

1 2 n-1 n 1 2 n-1 n
Rasterweiten w, Rastermutationsschrittweiten o, ,

Abbildung 5.6: Individuum mit erweitertem genetischem Material.

Das genetische Material des Individuums besteht nun aus vier Parametersétzen
mit jeweils n Elementen. Die hohe Zahl an Freiheitsgraden verbessert die An-
passungsfihigkeit der adaptiv diskretisierten Evolutionsstrategie an komplexe
Optimierungsprobleme, fithrt aber auch zu einer Erhohung des Suchaufwandes.

Die Rastermutationsschrittweiten werden als reellwertige Zahlen angegeben.
Wenn b die Anzahl der Rasterungen entlang jeder Koordinatenachse bezeichnet,
liegen die Rastermutationsschrittweiten o, ; im Bereich

ﬁgamgl—bo fir i=1,...,n. (5.5)
Die o. a. oberen und unteren Schwellwerte wurden entsprechend zum Verfahren
der selbstadaptiven Schrittweitenanpassung angenommen. Die Mutation des
Rastervektors Q liuft analog zur Mutation der Problemparameter ab. Aquiva-
lent zum Ansatz zur selbstadaptiven Schrittweitenanpassung nach SCHWEFEL
aus Gleichung 3.19 werden die Rastermutationsschrittweiten des Vektors o, des
zu mutierenden Individuums geméf

ot = g, NOTENOT) e =1 n (5.6)

’I",i - )

mutiert. Die so erhaltene neue Rastermutationsschrittweite wird als Standard-
abweichung fiir die eigentliche Mutation der Rasterebenen verwendet. Die dar-
auf folgenden weiteren Schritte werden analog Kapitel [3.5.2 durchgefiihrt, wobei
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T3 =T = Ty = T = —F/——= und c=1 (57)

ﬁ
3

gesetzt werden.

5.3.4 Steuerung der adaptiven Suchraumdiskretisierung

In simulativen Untersuchungen zum beschriebenen Konzept zur adaptiven
Suchraumdiskretisierung zeigte sich, dass die Rasterschrittweiten nach der
Schrittweitenanpassung analog SCHWEFEL [Sch87] unter Umsténden zu schnell
zu kleine Werte annchmen. Bei der Ubertragung der selbstadaptiven Schritt-
weitenanpassung auf die Rastermutationsschrittweiten sollte dieser Effekt im
Interesse einer ausgewogenen Auswahl der Rasterweiten vermieden werden.

Zur Schaffung einer Eingriffsmoglichkeit zur Ausnutzung aller Gitterebenen
wird zusétzlich eine Wahrscheinlichkeit p; fiir jede einzelne der b Gitterebenen
eingefiihrt, die die Wahrscheinlichkeit der Verwendung dieser Gitterebene fiir
ein Individuum angibt. Fiir den Fall dass jede Gitterebene die Wahrscheinlich-
keit p; = % erhélt, ist die Verwendung aller Gitterebenen gleichwahrscheinlich.

Der Wahrscheinlichkeitsvektor p = (p1, ps, ..., pp) erlaubt eine Steuerung der
Rastermutation, hebelt aber den Mechanismus der selbstadaptiven Anpassung
der Rastermutationsschrittweite nicht aus. Im Interesse einer verstéirkten Brei-
tensuche wird zu Beginn des evolutiondren Optimierungsprozesses zuerst die
Suche auf groberen Gitterebenen préferiert. Mit zunehmendem Optimierungs-
fortschritt wird die Suche dann auf feineren Ebenen fortgesetzt. Mithilfe des
eingefiithrten Vektors p, der die Auswahlwahrscheinlichkeiten fiir jede der b Ras-
terungen pro Koordinatenachse enthélt, wird eine derart wirkende Steuerung
implementiert.

Ein weiterer Nutzen des Wahrscheinlichkeitsvektors p liegt in der Steu-
ermoglichkeit der Abdeckung in den einzelnen Gitterebenen. Fiir den Fall, dass
beziiglich der Mafinahme zur Diversifizierung der Population eine zunehmend
hohere Abdeckung in einer Gitterebene erzielt wird, wird die Wahrscheinlich-
keit fiir die entsprechende Rasterung entsprechend herabgesetzt. Die groberen
Gitterebenen werden ebenfalls derart mit niedrigeren Wahrscheinlichkeitswer-
ten versehen werden, da grobere Gitterebenen immer eine Teilmenge der Git-
terpunkte der betrachteten Ebene enthalten. Details hierzu sind in [Sch02] zu
finden.
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5.4 Effizienzvergleich anhand analytischer Testfunktio-
nen

Dieser Abschnitt beschreibt fiinf ausgewéhlte Testprobleme, die in der Litera-
tur iiblicherweise verwendet werden. Mit Ausnahme der Six—-Hump—-Funktion
sind die Testfunktionen aller Probleme n-dimensional definiert, also als Op-
timierungsprobleme mit einstellbarer Komplexitéit verwendbar. Die Testpro-
bleme werden in dieser Arbeit zunéchst zweidimensional untersucht, um ent-
sprechende Vorteile und Wirkungsweisen graphisch zu illustrieren. Zu einigen
ausgewéahlten Testproblemen werden dariiber hinaus hochdimensionale Varian-
ten analysiert. Bei den ersten vier verwendeten Testfunktionen handelt es sich
um skalare Optimierungsprobleme, das fiinfte hingegen ist ein multikriteriel-
les Optimierungsproblem mit zwei unabhéngig voneinander zu minimierenden
Bewertungsfunktionen. Eine grofie Auswahl multikriterieller Optimierungspro-
bleme, die in der Literatur oft verwendet werden, findet sich in [Veld99]. Dort
ist zu jedem Optimierungsproblem eine Approximation der Pareto—Front an-
gegeben, so dass eine Einordnung der erzielten Ergebnisse leicht vorgenommen
werden kann.

5.4.1 Testfunktionen
Six—Hump—Camel-Back—Funktion [DS78]

Diese Testfunktion wurde von Dixon und Szego vorgeschlagen. Innerhalb der
Bereichsgrenzen befinden sich sechs lokale Minima, von denen zwei auch glo-
bale Minima sind. Die Funktion ist zweidimensional definiert. Die globalen
Minima befinden sich in den Punkten x; = (—0,0898,0,7126) und = =
(0,0898, —0,7126) mit Q(x;) = Q(x2) = —1,0316. Um einen Funktionswert
von Null im globalen Minimum der Funktion zu erreichen, wird die Funktion
durch Addition des konstanten Wertes 1,0316 angepasst:

1
Q@) =4 2" =2, Lo+ oo m+am— 4w+ 425" +1,0316 . (5.8)

Bei Verwendung dieser Testfunktion werden die Zielvariablen im folgenden
Suchraum optimiert:

—25<21 <25 — 1,5 <2y, < 1,5.
Als Fitness-Schwellwert fiir den Abbruch des Optimierungsprozesses wird bei

dieser Funktion ein Wert von p = 107° verwendet. Aufgrund der Genauig-
keit von 107* des additiven Terms 1,0316 kénnen bei dieser Funktion auch
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Abbildung 5.7: Testfunktion Six-Hump-Camel-Back, (a): Q(z1,22), (b): Hohenlinien, d. h.
Linien gleicher Funktionswerte Q(x1, z5).

negative Funktionswerte erreicht werden, die ebenfalls zum Abbruch des Op-
timierungsprozesses fiihren. Im Allgemeinen wird in der Literatur als Ziel des
Optimierungsprozesses angegeben, mindestens eines dieser beiden globalen Op-
tima mit der angegebenen Genauigkeit p zu ermitteln. Fiir die im Rahmen
dieser Arbeit vorgestellte diskretisierte Evolutionsstrategie wird die Anforde-
rung deutlich verschérft. Der Optimierungsprozess soll beide globalen Minima
ermitteln. Die Funktion ist in Abbildung /5.7 dargestellt.

Rastrigin—Funktion [SHF94]

Rastrigins Testfunktion basiert auf einer n-dimensional definierten einfachen
quadratischen Funktion, die um einen Cosinus—Modulationsterm erweitert wur-
de. Die Funktion ist multimodal. Die Modulation fiihrt zu einer Vielzahl lokaler
Minima. Das globale Minimum liegt, unabhéngig von der gewéhlten Dimension
n, immer im Ursprung:

Q(x) Zn'A—l—Z(l'iQ—A-COS(Q'7T'33i>) mit A =10. (5.9)
i=1
Fiir n = 2 ergibt sich:
Q(x) =20+ (212 — 10 - cos(2 -7 - 21)) + (22> — 10 - cos(2- 7 - x3)) . (5.10)

Der Suchraum wird dabei in folgendem Bereich festgelegt:

—5,12< ;<512 fir i=1,...,n
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Abbildung 5.8: Testfunktion Rastrigin bei Verwendung zweier Eingangsgrofien 1 und xs, (a):
Q(z1,x2), (b): Hohenlinien, d. h. Linien gleicher Funktionswerte Q(x1,x2).

Als Schwellwert fiir den Abbruch des Optimierungsprozesses wird bei dieser
Funktion ebenfalls ein Wert von p = 107° verwendet. Abbildung 5.8 illustriert

die Schwierigkeit des Optimierungsproblems fiir n = 2.

Rosenbrock—Funktion [Poh00]

Die Rosenbrock—Funktion [Ros60] ist in der Literatur sehr weit verbreitet. Auf-
grund ihrer optischen Eigenschaften wird sie dort oft als banana function be-
zeichnet. Es handelt sich um eine unimodale bi—quadratische Funktion, die n-
dimensional definiert ist. Obwohl diese Funktion keine lokalen Minima hat, ist
es wesentlich schwieriger, das globale Minimum, zu finden als bei der Testfunk-
tion von Rastrigin oder der Six—-Hump—Funktion. Dies liegt an einem schmalen
parabelférmigen Tal mit steil ansteigenden Réndern, das einen sehr flachen

Boden hat.
Wihrend das Auffinden des Tales an sich trivial ist, gestaltet sich die Kon-
vergenz gegen das globale Minimum sehr schwierig, da der Gradient innerhalb
des Tales extrem schwach abféllt, welches zudem auch noch diagonal zu den
Koordinatenachsen verlauft:

n—1

Q(z) = (100 (x* — zi41)* + (1 — 2;)%) . (5.11)

1=1
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Abbildung 5.9: Testfunktion Rosenbrock bei Verwendung zweier Eingangsgroflen z; und s,
(a): Q(x1,232), (b): Hohenlinien, d. h. Linien gleicher Funktionswerte Q(z1, x2).

Der Suchraum wird dabei in folgendem Bereich festgelegt:

—2.048 < x; <2.048 fir i=1,...,n.

Als Schwellwert fiir den Abbruch des Optimierungsprozesses wird auch bei die-
ser Funktion ein Wert von p = 107° verwendet. Die Funktion ist in Abbildung
5.9 fiir n = 2 dargestellt.

Schwefel-Funktion [SHF94]

SCHWEFEL hat die schwierigste Testfunktion im Rahmen der hier betrachteten
Probleme vorgeschlagen. Seine Funktion ist ebenfalls n-dimensional definiert.
Sie ist multimodal und besitzt sehr viele lokale Minima sowie ein globales Mi-
nimum fiir Z; = 420,9687 fiir i = 1,...,n mit Q(&) = —837,9658 - §:

n

Qa) =3 (~a; - sin(/[z])) (5.12)

i=1

Um einen minimalen Funktionswert bei Null zu erhalten, wird die Funktion
in dieser Arbeit durch Addition des konstanten Wertes —837, 9658 fiir die Ab-
bruchbedingung 10~% angepasst. Fiir n = 2 ergibt sich entsprechend

Q(x) = —837,9658 — 11 - sin(/|z1]) — @2 - sin(y/|x2]) . (5.13)
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globales Optimum

Abbildung 5.10: Testfunktion nach Schwefel bei Verwendung zweier Eingangsgrofien x; und o,
(a): Q(x1,23), (b): Hohenlinien, d. h. Linien gleicher Funktionswerte Q(z1, x2).

Die einzustellenden Zielvariablen werden in folgendem Suchbereich variiert:
—500 < x; <500 fir i=1,...,n.

Diese Testfunktion gehort zu einer Gruppe von ,,boshaften“Testfunktionen, die
ausschlieflich dazu konzipiert sind, Schwéchen von Optimierungsverfahren zu
offenbaren. Viele Optimierungsverfahren konvergieren daher in der Regel vor-
zeitig gegen ein lokales Minimum dieser Funktion.

Kursawe—Funktion

Diese Testfunktion beinhaltet als multikriterielles Optimierungsproblem zwei
zu minimierende Fitnessfunktionen:

n—1
Qi(z) =) —10- e ">Vt (5.14)
1=1
und ;
Qq(x) = Z |2;|% + 5 - sin’(z;) . (5.15)
i=1

Die einzustellenden Zielvariablen werden in folgendem Suchbereich variiert:

—5<x; <5 fir i=1,...,n.
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Abbildung 5.11: Hohenlinien der Testfunktion nach Kursawe bei Verwendung zweier Eingangs-
grofen x; und 29, (a): Q1(z1,72), (b): Qa(w1, 12).

Die Funktion ); hat ihr globales Minimum bei ; = 0 fiir ¢ = 1,...,n mit
Q1(x) = —10. Das globale Minimum der Funktion @5 liegt bei ; = —1,5216
fir i = 1,...,n mit Qs(&) = —7,1656. In Abbildung 5.11/ sind die Hohenlinien
beider Funktionen dargestellt.

Aufgrund der unterschiedlichen Lage der minimalen Funktionswerte fiir (); und
()2 im Parameterraum gibt es keine einzelne optimale Losung, sondern es ent-
steht eine pareto—optimale Losungsmenge. In Abbildung 5.12 ist eine aus der
Literatur bekannte Approximation der Pareto-Menge dargestellt.

-10 -9 -8 -7 -6

Abbildung 5.12: Approximation der Pareto—Front fiir Kursawes Testfunktion.
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5.4.2 Bewertungskriterien

Im Folgenden werden wesentliche Kriterien beschrieben, die zur Bewertung der
Effizienz der verschiedenen getesteten Evolutionsstrategien herangezogen wer-
den konnen.

Anzahl der Fitnessfunktionsauswertungen

Ein sehr wichtiges und zugleich sehr einfaches Bewertungskriterium ist das
Zahlen der Fitnessfunktionsaufrufe. Um ein vergleichbares Maf iiber die Dauer
der Suche eines Optimierungsdurchlaufs zu erhalten, ist es nicht sinnvoll, die
Generationen zu zihlen, nach denen das Optimum gefunden wurde. Diese Zahl
wird stark beeinflusst von der Groéfle der Population, der Zahl der Nachkommen,
der Zahl der Mutanten pro Nachkommen und weiteren Faktoren. Eine verléssli-
chere Aussage kann iiber das Zahlen der Fitnessauswertungen getroffen werden.
Bei der Optimierung eines technischen Problems ist die Fitnessfunktion in der
Regel nicht bekannt. Die Fitness wird durch das Verhalten des technischen Sys-
tems auf die optimierten Parameter bestimmt. Dieser Vorgang dauert in der
Regel langer als die Auswertung einer explizit gegebenen Funktion. Daher ist
die Anzahl von Fitnessauswertungen, die zum Finden des Optimums notwendig
sind, eine wichtige GroBe bei der Bewertung von Optimierungsverfahren. Ubli-
cherweise zieht man sie als wichtigstes Bewertungskriterium heran, was sinnvoll
ist, wie folgendes Beispiel zeigt: Hat ein Optimierungsverfahren den Suchraum
sehr gleichméflig und breit abgesucht, ist dies nur dann als positiv zu werten,
falls dafiir nicht um ein Vielfaches mehr Fitnessfunktionsaufrufe durchgefiihrt
wurden als bei einem anderen Optimierungsverfahren.

Entfernungen zu allen lokalen Minima

Dieses Bewertungskriterium bewertet den Abstand der im Suchraum , erforsch-
ten* Punkte zu den lokalen und globalen Minima. Dieses Maf ist sehr gut zur
Effizienzbewertung der Suchraumabdeckung durch das Optimierungsverfahren
geeignet. Allerdings kann es nur bei Optimierungsproblemen verwendet werden,
bei denen die Lage aller Minima bekannt ist. Dies ist nur bei den hier vorge-
stellten analytischen Testproblemen gegeben. Doch trotz dieser Einschrankung
der Allgemeinheit ist das Maf3 ein geeignetes Mittel zur Beurteilung des Such-
verhaltens von Optimierungsverfahren. Im Folgenden werden die Einzelheiten
der Bewertung erlautert. Aus der Menge aller aufgezeichneten Fitnessfunkti-
onsaufrufe eines vollstdndigen Optimierungsverlaufs wird zu jedem Minimum
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derjenige ausgewahlt, der minimalen Abstand zu diesem besitzt. Die Abstands-
werte d; werden geméaf

d; = M (5.16)

nichtlinear umskaliert, wobei A problemabhéngig gewahlt wird. Zuséatzlich wird
eine Gewichtung nach der Fitness der Minima vorgenommen. Das globale Mi-
nimum erhélt das héchste Gewicht, alle anderen Minima erhalten linearverteilt
schwichere Gewichte.
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Abbildung 5.13: Abstandsbestimmung an einer Beispielfunktion.

SchlieBlich wird das Verhéltnis zwischen der Summe der gewichteten umskalier-
ten Abstandswerte und der Summe der Werte fiir einen Fitnessfunktionsaufruf
in jedem Minimum gebildet. In der folgenden Gleichung wird g; als umskalierter
Fitnesswert des i-ten Minimums und d; als kleinster gewichteter Abstand eines
Fitnessfunktionsaufrufs zu diesem Minimum gewahlt.

Fiir n Minima gilt:

n !

C, = 2z 94 (5.17)

2 i1 9i

Das Ergebnis der Bewertung C, wird den Wert 1 annehmen, wenn genau in

jedem Minimum eine Fitnessfunktionsauswertung durchgefiithrt wurde. Abbil-

dung 5.13 zeigt ein Beispiel im zweidimensionalen Raum. Die Orte der Fit-

nessfunktionsauswertungen sind durch Punkte gekennzeichnet. Die Abstédnde

der ausgewihlten Punkte zu den Minima sind durch Verbindungslinien darge-
stellt.
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5.4.3 Ergebnisse
Dieser Abschnitt prasentiert die Ergebnisse, die bei simulativen Untersuchun-

gen an den Testproblemen zu verschiedenen Fragestellungen erzielt wurden.
Abschlieflend erfolgt eine Interpretation der vorgestellten Ergebnisse.

Effizienz zweidimensional

< N
3 =
£ 600+ £ 6000t
S 500+ % 4 S 5000+ -
s 400+ - t S 4000+
2
£ 300+ % T S 5000+ %
§ 200+ : E 20001
100 - L
* S 1000 . =
ES DES™ DES™" ES DES™ DES™”
(a) Six-Hump (b) Rastrigin
< <
£ 6000t £ 60001
S 0001 S 5000t
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R 3 o
S T S < T
i = = & ’
1000+ 1000 +
Sk ! : ' e = =
ES DES™ DES™ ES DES™ DES™"
(¢) Rosenbrock (d) Schwefel

Abbildung 5.14: Vergleich der Effizienz der Varianten ES, DES®*** und DE S anhand zwei-
dimensionaler Testfunktionen.

Die FErgebnisse dieser Untersuchung untermauern die Erwartungen in Be-
zug auf die Effizienzsteigerung. In Abbildung 5.14/ ist die Anzahl der Fit-
nessfunktionsaufrufe bis zum Erreichen des Minimums der vorgestellten skala-
ren Testfunktionen mit aktivierter Populationsdiversifizierung fiir die Standard-—
Evolutionsstrategie S, der statisch diskretisierten Variante DE S sowie der
adaptiv diskretisierten Variante DES® dargestellt. Dabei sind die jeweils
benotigte Anzahl von Funktionsaufrufen zur Ermittlung des Optimums im zwei-
dimensionalen Suchraum von 1000 Optimierungsdurchldufen der Testfunktio-
nen in Boxplots fiir die drei Varianten dargestellt. Die Anzahl der Elternindivi-
duen wurde dabei jeweils auf 15 und die der Nachkommen auf 100 eingestellt.
In jeweils einem der 1000 Durchlaufe wurde zur Erhaltung der Vergleichbarkeit
die gleiche Startpopulation fiir die getesteten Varianten der Evolutionsstrategie
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verwendet. Die Startpopulation ist immer im vollstédndigen Suchraum zuféllig
verteilt erzeugt worden. Die statisch diskretisierte Evolutionsstrategie DFE .S
wurde mit einer Rasterweite von 0,001 durchgefiihrt. Die Grenzwerte der Ra-
sterweiten im Fall der adaptiv diskretisierten Evolutionsstrategie D ES%% wur-
den auf 0, 0008 und 0,01 festgelegt.

Effizienz 24-dimensional

In analoger Weise sind in Anlehnung an ein industrielles Anwendungsproblem
[INKBSO01] die entsprechend ausgelegten analytischen Testfunktionen im 24-
dimensionalen Suchraum analysiert worden.

300 + 300+ = 600+ -
:/T 2501 :/T 250 + :/T 500 +
"g 200 + "g 200 + ”g 400+
= 1907 é = 1501 as = 300 ¢ =
S 100+ an S 100+ S 200+
50 . L 50 - 100+ =
ES DES fffff DESndnp ES DESVM# DES/L/M[/ ES DES ~~~~~ DESMI!I]/
(a) Rastrigin (b) Rosenbrock (¢) Schwefel

Abbildung 5.15: Vergleich der Effizienz der Varianten ES, DES**% und DE S anhand 24
dimensionaler Testfunktionen.

Jeder einzelne der 1000 Testldufe ist zur Erhaltung der Vergleichbarkeit wie
vorher mit gleicher Startpopulation fiir die getesteten Varianten ES, DES®
und DE S durchgefiihrt worden. In Abbildung 5.15/sind in Boxplots die Fit-
nesswerte Q(Ind”:!) des jeweils besten Individuums eines Optimierungsdurch-

laufs dargestellt, wobei jeder Optimierungsdurchlauf nach 10000 Fitnessauswer-
tungen abgebrochen wurde.

Effizienz multikriteriell

In diesem Abschnitt wird ein Vergleich der adaptiv diskretisierten Evolutions-
strategie DES% und der kontinuierlichen Evolutionsstrategie £'S anhand des
multikriteriellen Testproblems von Kursawe im dreidimensionalen Suchraum
vorgenommen. Die Effizienz der Varianten zeigt sich in der Approximationsgiite,
mit der die Pareto—Front des Testproblems nach 2000 Fitnessfunktionsaufrufen
in zwei exemplarischen Optimierungsdurchlaufen dargestellt wird.

Fiir diesen Fall wird ein qualitativer Vergleich gemafl Abbildung 5.16/ vorge-
nommen, worin die erzielte Approximation der Pareto—Front durch die adaptiv
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Abbildung 5.16: Gegeniiberstellung der erzielten Approximationen der Pareto-Front.

diskretisierte Evolutionsstrategie DF .S im linken Diagramm der Approxima-
tion durch die kontinuierliche Variante E'S im rechten Diagramm gegeniiberge-
stellt wird. Es ist leicht ersichtlich, dass die Approximation durch die adaptiv
diskretisierte Evolutionsstrategie Vorteile sowohl in der Gleichméafigkeit der
Verteilung als auch in den Fitnesswerten der einzelnen Pareto—Punkte bietet.

Gleichméfligkeit der Abdeckung des Suchraums

Die Ergebnisse dieser Untersuchung zeigen die Gleichmafigkeit mit der die Va-
rianten £S und DE S den Suchraum abgesucht haben. Abbildung5.17 zeigt
die Orte der Fitnessauswertungen fiir einen exemplarischen Optimierungsdurch-
lauf mit der gleichen Startpopulation in beiden Féllen. Es ist leicht ersichtlich,
dass die Fitnessfunktionsauswertungen der adaptiv diskretisierten Evolutions-
strategie DES® wesentlich gleichméfBiger iiber den Parameterraum verteilt
sind. Durch die bessere Verteilung im Parameterraum erreicht die adaptiv dis-
kretisierte Variante auch bei der Bewertung der Entfernung der zu den lokalen

Minima jeweils néchsten durchgefiihrten Fitnessauswertungen einen besseren
Wert.

Schlussfolgerungen

Die vorgestellten Untersuchungsergebnisse bestétigen, dass die diskretisierten
Evolutionsstrategien der kontinuierlichen Variante in Bezug auf die Effizienz
sowohl in nieder- als auch in hochdimensionalen Suchrdumen iiberlegen sind.
Dies bedeutet, dass sie entweder das gleiche Ziel mit weniger Aufwand oder mit
gleichem Aufwand einen besseren Fitnessendwert erreichen.
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Abbildung 5.17: Illustration der erzielten Abdeckung im zweidimensionalen Suchraum,
(a): DESP erreicht Optimum nach 975 Fitnessauswertungen, (b): ES erreicht Optimum
nach 2361 Fitnessauswertungen.

Im Fall der multikriteriellen Optimierungsprobleme zeigt sich zudem, dass bei
gleichem Aufwand in Form der Anzahl von Fitnessfunktionsaufrufen durch
die adaptiv diskretisierte Evolutionsstrategie eine bessere Approximation der
Pareto—Front erreicht wird.

Die GleichméBigkeit der Abdeckung des Suchraums ist wesentlich hoher, wenn
eine diskretisierte Evolutionsstrategie verwendet wird. Damit steigt die Wahr-
scheinlichkeit, weitere und unter Umstédnden bessere Optima der Fitnessfunk-
tion zu finden. Dariiber hinaus ergibt sich, dass der Aufwand fiir die Adaption
der Diskretisierung einen Vorteil der adaptiv diskretisierten Evolutionsstrategie
gegeniiber der statisch diskretisierten Variante bei niederdimensionalen Opti-
mierungsproblemen verhindert. Ein plausibler Grund dafiir ist, dass die feste
Rasterweite bei der statisch diskretisierten Evolutionsstrategie im Laufe der
Zeit empirisch auf einen sehr giinstigen Wert eingestellt wurde. Da ein grofler
Aufwand fiir das Finden einer geeigneten Rasterweite in der Regel nicht be-
trieben wird, relativiert sich die vorherige Aussage. Bei hoherdimensionalen
Problemen ergibt sich zudem ohnehin ein deutlich erkennbarer Effizienzvorteil
fiir die adaptiv diskretisierte Variante.
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Kapitel 6

Komplexe Anwendungen

Im Folgenden wird zunichst ein Uberblick iiber die Verbesserungen, die im
Vorfeld mit dem Benchmarkproblemen erhalten worden sind, gegeben. Anschlie-
Bend wird auf die Leistungssteigerungen bei industriellen Anwendungen einge-
gangen, die im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrt worden sind. Die wesentliche
Zielsetzung besteht dabei darin, die Leistungssteigerungen aufgrund der neuent-
wickelten Strategieelemente hinsichtlich der Komplexitatsreduktion und Steige-
rung der Interpretierbarkeit sowie der erreichbaren Modellierungsgiite aufzuzei-
gen.

6.1 Benchmarkprobleme

Die im Rahmen der Arbeit von SLAWINSKI erstellte systematische Vorgehens-
weise bei der Modellierung mit dem Fuzzy-ROSA—Verfahren ist auf verschie-
denen Benchmarkproblemen getestet worden. Die damit erzielten Ergebnisse
FRM;y, sind dabei in Relation zu dem jemals besten mit dem Fuzzy-ROSA-
Verfahren erzielten Ergebnis FRM;.s gestellt worden. Durch den vorgelagerten
Einsatz der im Rahmen dieser Arbeit konzipierten evolutiondren Merkmalsse-
lektion sind teilweise deutlich verbesserte Ergebnisse FRMpgprg erzielt worden,
die im Folgenden entsprechend der aus der Literatur Bekannten eingeordnet
werden.

6.1.1 Klassifikation von Schwertlilien (IRIS)

Dieses Klassifikationsproblem betrifft den als Benchmarkproblem in der Litera-
tur haufig verwendeten IRIS-Datensatz [And35, PPB97]. Die Aufgabe besteht
darin, auf Grundlage von vier Einflussgrofien (Kelchblattlinge, Kelchblattbreite,
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Bliitenblattlinge und Blitenblattbreite) die zugehorige Schwertlilienart (Setosa,
Versicolor oder Virginica) zu bestimmen.

Die vorhandenen 150 Datenpunkte wurden zufillig in zwei Datensétze gleicher
GrofBe fiir eine Kreuzvalidierung geteilt. Mit einer gewahlten Anzahl von k =5
Stiitzstellen wurde fiir jede der vier Einflussgrofien eine Einteilung in vier In-
tervalle vorgegeben. Der iterative Selektionsprozess terminierte mit 73 = 0 und
lieferte als relevanten Satz My = {Blitenblattlinge, Blitenblattbreite, Kelch-
blattbreite}.

Nach einer automatischen Generierung der Fuzzy-Zugehorigkeitsfunktionen
konnte mit dem Fuzzy—ROSA—Verfahren ein Klassifikator mit einer Regelbasis
von neun Regeln generiert werden, der sowohl auf Lerndaten als auch auf Vali-
dierungsdaten in jedem Fall korrekt klassifiziert ( €,,; = RCE = 0). Der erzielte
relative Klassifikationsfehler auf Validierungsdaten €,,; wird in Abbildung 6.1
mit den Ansétzen aus [Hol98| verglichen. Zum Vergleich sei angemerkt, dass
die besten bisher bekannten publizierten Ergebnisse! alle vier Einflussgrofien
verwenden und dennoch auf Validierungsdaten relative Klassifikationsfehler im
Bereich von RCE > 0,02 aufweisen. Mit einer Regelanzahl von R = 9 ist
zudem die Interpretierbarkeit des mit FRMpgpg erhaltenen Fuzzy—Modells in
einem sehr hohen Mafle gewéhrleistet.
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Abbildung 6.1: Relativer Klassifikationsfehler €,,; auf Validierungsdaten in Prozent fiir IRIS
bei folgenden Ansétzen: © FRMgrg,V FRM,,s, 0o FRMp.s und x Literatur.

6.1.2 Bestimmung der Herkunft von Weinen (WINE)

Der WINE-Datensatz [CS94] betrifft die chemische Analyse von Weinen, die
aus der gleichen Region Italiens stammen, aber von unterschiedlichen Wein-
bauern angebaut wurden. Das Ergebnis der chemischen Analysen ist jeweils die
gefundene Menge von 13 Inhaltsstoffen, anhand derer die Herkunft der Weine
klassifiziert werden soll.

Der verfiighare Datensatz von 178 Datenpunkten wurde zufillig in zwei Da-
tensétze von je 89 Datenpunkten fiir eine Kreuzvalidierung geteilt. Mit einer
vorgegebenen Anzahl von k£ = 6 Stiitzstellen fiir jede Einflussgrofle terminierte

1UCI Repository of Machine Learning Databases:
http://www.ics.uci.edu/ ~mlearn/MLRepository.html
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der iterative Selektionsprozess mit ny = 0 und lieferte Ry = {flavonoids, color
intensity, malic acid} als relevanten Satz von Einflussgrofien.

Darauf aufsetzend, wurden unter Verwendung automatisch generierter Fuzzy—
Zugehorigkeitsfunktionen mit dem Fuzzy-ROSA-Verfahren fiir beide Da-
tensétze Klassifikatoren mit 42 bzw. 25 Regeln generiert. Die resultierenden
Klassifikationsfehler beider Klassifikatoren ergeben sich auf Lerndaten im Mit-
tel zu RCE = 0,006 sowie zu €,,; = RCE = 0,026 auf Validierungsdaten. Der
relative Klassifikationsfehler auf Validierungsdaten €,,; wird in Abbildung 6.2
mit den Ansétzen aus [Hol98|] verglichen.
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Abbildung 6.2: Relativer Klassifikationsfehler €,,; auf Validierungsdaten in Prozent fiir WINE
bei folgenden Ansétzen: © FRMgprg,V FRMy,s, 0o FRMp.s und x Literatur.

Bemerkenswert ist hier, dass die Reduktion von 13 potenziell relevanten Ein-
flussgréflen auf nur drei relevante nichtredundante Einflussgréfien zu einer er-
heblichen Reduzierung des Regelsuchraums fithrt. Des Weiteren fiithren die hier
generierten Fuzzy—Systeme zu Klassifikationsfehlern, die deutlich besser sind
als alle bisher mit dem Fuzzy—-ROSA—Verfahren erzielten Ergebnisse. Im Ver-
gleich zu publizierten, mit anderen Ansitzen' erzielten Ergebnissen wird hier
das zweitbeste Ergebnis auf Validierungsdaten erzielt.

6.1.3 Klassifikation von Intron-Exon—Ubergingen (DNA)

Bei diesem Benchmarkproblem? geht es um die Klassifikation von Intron—Exon—
Verbindungen in Nukleotidsequenzen [Pre94]. Aus einem Fenster von 60 DNA—
Nukleotidsequenzelementen soll entschieden werden, ob sich in der Mitte ein
Intron-Exon-Ubergang (Donator), ein Exon-Intron-Ubergang (Akzeptor) oder
keines von beiden befindet. Dieses Klassifikationsproblem wurde zum Testen des
iterativen Selektionprozesses ausgewihlt, da die als Einflussgréfien vorhandenen
60 Nukleotidsequenzelemente jeweils nur einen von vier symbolischen Werten
annehmen, so dass eine Optimierung der Granularisierungen nicht erforderlich
ist.

Fiir den iterativen Selektionsprozess wurden die symbolischen Werte der 60
Einflussgroffen mit {1,2,3,4} kodiert und eine entsprechende feste Einteilung

2 UCI Repository of Machine Learning Databases:
ftp.ics.uci.edu/pub/ ~ /molecular-biology/splice-junction-gene-sequences/
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in vier Intervalle je Einflussgrofie vorgegeben. Wie bei allen Klassifikationspro-
blemen wurde als Relevanzmafl der relative Klassifikationsfehler (4.26) benutzt.
Die Definition der Partialfunktionen erfolgte durch Ermittlung der am h&ufig-
sten vertretenen Klasse innerhalb eines mit Datenpunkten besetzten Hyperqua-
ders nach Gleichung 4.21 aus Abschnitt 4.5.2. Der iterative Selektionsprozess
lieferte M]] = {ng,Xgo,ng,ng,ng,X35,X21,X33,X44,X22,X3} als Satz
relevanter Einflussgrofien mit n;; = 0,007. Bemerkenswert dabei ist, dass die zu-
erst ermittelten — und damit relevantesten — fiinf Einflussgréfien sich auf Ele-
mente um die Mitte der Nukleotidsequenz beziehen (Xgg, X359, X3z, X351, X2g).
Am wenigsten relevant dagegen sind die Einflussgréfien, die sich auf die &ufleren
Bereiche der Sequenz beziehen.
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Abbildung 6.3: Relativer Klassifikationsfehler €,,; auf Validierungsdaten in Prozent fiir GENE
bei folgenden Ansitzen: © FRMgrg,V FRMyys, 0 FRMps und x Literatur.

Fiir die nachgeschaltete Modellierung mit dem Fuzzy—ROSA—Verfahren wurden
entsprechend der kodierten symbolischen Werte fiir jede ermittelte Einfluss-
groffe aus M ;; vier und fiir die drei Klassen der Ausgangsgrofie drei Single-
tons definiert. Die vorhandenen 3175 Datenpunkte wurden in einen Lernda-
tensatz mit 1588 Datenpunkten und einen Validierungsdatensatz mit 1587 Da-
tenpunkten zufillig aufgeteilt. Als Ergebnis konnte ein Fuzzy—Klassifikator mit
141 Regeln generiert werden, der auf Lerndaten einen Klassifikationsfehler von
RCE = 0,033 und fiir die Validierungsdaten einen Klassifikationsfehler von
cvali = RCE = 0, 058 aufweist. Der hier erzielte relative Klassifikationsfehler auf
Validierungsdaten €,,; wird in Abbildung 6.3/ mit den Ansétzen aus [MST94]
verglichen.

Im Vergleich zu 33 anderen publizierten Anséitzen [Kro99, MST94] wird hiermit
beziiglich des Klassifikationsfehlers auf Validierungsdaten das viertbeste Ergeb-
nis erzielt. Die Dimensionalitéit des Modellierungsproblems wurde zudem von 60
auf 11 zu beriicksichtigende Einflussgroflen reduziert. Damit konnte zusétzlich
im Vergleich zu anderen mit dem Fuzzy—ROSA—Verfahren erzielten Ergebnis-
sen eine deutlich kompaktere Regelbasis generiert werden. Zusétzlich ist hier
anzumerken, dass der Referenzregelsatz [Kro99] aus einem aufwindigen und
nicht deterministischen Regelgenerierungsprozess resultiert, der kaum ohne Ex-
pertenwissen vorgenommen werden kann.
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6.1.4 Klassifikation der Erdoberfliche in Satellitenbildern (SAT)

Der Originaldatensatz ,, Landsat Satellite Image* kommt von der NASA und
enthélt die Intensitdt von vier Spektralbéndern fiir 82 x 100 Pixel. Ein Pixel
entspricht dabei einer Flache von ungefahr 80 x 80 Meter. Die Originalbezeich-
nungen fiir die Bodentypen an der Erdoberfliche sind: Red Soil, Cotton Crop,
Gray Soil, Damp Gray Soil, Soil with Vegetation Stubble, very Damp Gray
Soil und Mizture. Die Aufgabe® besteht darin, den Bodentyp eines Pixels in
Satellitenbildern zu klassifizieren. Als potenzielle Einflussgréfien stehen Inten-
sitdten der Spektralbénder des Pixels selbst und die seiner acht Nachbarpixel
zur Verfiigung.

Der verfiighare Datensatz von 6435 Datenpunkten wurde zufillig in zwei gleich-
grofe Datensétze fiir eine Kreuzvalidierung geteilt. Mit einer vorgegebenen An-
zahl von k = 4 Stiitzstellen fiir jede Einflussgrofle lieferte der iterative Se-
lektionsprozess My, = { X9, X5, Xo1, X11, X146, Xog, X35} als Satz relevanter
Einflussgrofien mit n, =9, 2.

Darauf aufsetzend wurden unter Verwendung automatisch generierter Fuzzy—
Zugehorigkeitsfunktionen mit dem Fuzzy—-ROSA—Verfahren fiir beide Da-
tensitze Klassifikatoren mit 149 bzw. 161 Regeln generiert. Die resultierenden
Klassifikationsfehler beider Klassifikatoren ergeben sich auf Lerndaten im Mit-
tel zu RCE = 11,1 sowie zu ¢,,; = RCE = 15,1 auf Validierungsdaten. Der
relative Klassifikationsfehler auf Validierungsdaten €,,; wird in Abbildung 6.4
mit den Ansétzen aus [MST94] verglichen.
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Abbildung 6.4: Relativer Klassifikationsfehler €,,; auf Validierungsdaten in Prozent fiir SAT
bei folgenden Ansétzen: © FRMgpg,V FRM;,s, 0o FRMp.s und x Literatur.

Mit dem bisherigen besten Ergebnis FRM., und dem Ergebnis bei systemati-
schen Ansatz FRM,,s werden in diesem Anwendungsbeispiel nur hintere Plétze
beziiglich der Modellierungsgiite belegt.

6.1.5 Vorhersage der Mackey—Glass—Zeitfolge (MACKEY)

Die chaotische Mackey—Glass—Zeitfolge [MG77] wird in der Literatur hiufig als
Benchmarkproblem fiir Approximationsverfahren genutzt. Die diskrete Version

3UCI Repository of Machine Learning Databases: http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html
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der Mackey—Glass—Zeitfolge léasst sich beschreiben durch
bx(t — 1)

x(t—|—1):(1—a)x(t)—|—1+x10(t_7_) :

(6.1)

Als Parameter werden a = 0,1, b = 0,2 und 7 = 17, mit z(¢) = 0 fiir ¢ < 0 und
z(0) = 1,2 gewéhlt. Die Aufgabe besteht darin, auf Basis der Werte z(t — 18),
z(t — 12), z(t — 6) und x(t) den Wert x(t + 6) vorauszusagen. Fiir das hier
vorgestellte Verfahren wurden 1000 Datenpunkte zufillig in zwei Hélften zu je
500 Datenpunkten fiir eine Kreuzvalidierung geteilt. Fiir die evolutionédre Gra-
nularisierung wurde mit k& = 6 Stiitzstellen fiir jede der vier Einflussgréfien eine
Einteilung in fiinf Intervalle vorgegeben. Als Relevanzmafl wurde der mittlere
quadratische Fehler (4.29) benutzt. In Hinblick auf eine nachgeschaltete Model-
lierung von TSK-Fuzzy—Systemen wurden die Partialfunktionen durch lineare
Approximation nach Gleichung 4.23 aus Abschnitt 4.5.2 definiert. Der iterative
Selektionsprozess ermittelte den Satz My = {z(t — 18), z(t — 12), z(t — 6)}.

Auf Grundlage dieses Satzes von Einflussgroflen wurden unter Beriicksich-
tigung der optimierten Granularisierungen — zur Generierung der Fuzzy-—
Zugehorigkeitsfunktionen — TSK-Fuzzy—-Systeme mit dem Fuzzy—-ROSA-
Verfahren entworfen. Diese enthalten je etwa 120 Regeln und liefern im Mittel
einen quadratischen Fehler von €,,; = MSE = 0,58 - 10~* sowie einen mittle-
ren absoluten Fehler von MAE = 54 - 10~* auf Validierungsdaten. Der mittlere
quadratische Modellierungsfehler auf Validierungsdaten €,,;; wird in Abbildung
6.5 mit den Ansétzen aus [Kra00] verglichen.
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Abbildung 6.5: Mittlerer quadratischer Fehler €,,; auf Validierungsdaten fiir MACKEY bei
folgenden Ansétzen: o FRMgpg,V FRM,,, 0 FRMjes; und x Literatur.

Das bisher beste bekannte Ergebnis [Kra00] (MSE = 1.4-10~*) kann damit um
59% verbessert werden. Zusitzlich wird die Komplexitéit des Modellierungspro-
blems um eine Dimension reduziert.

6.1.6 Modellierung von Wohnungspreisen in Boston (BOSTON)

Das Boston Housing Problem [HR78] hat zwei Zielsetzungen: Zum einen soll
ein Modell fiir den Wohnungspreis in der Gegend von Boston anhand einiger
ausgewihlter Merkmale erstellt, zum anderen ein Modell fiir die Schadstoff-
belastung anhand der gleichen Merkmale bestimmt werden. Hier wird nur die
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erste Zielsetzung behandelt. Das betrachtete Approximationsproblem besitzt
die in Tabelle 6.1 aufgelisteten Einflussgrofien, die alle fiir den Menschen direkt
verstandliche Inhalte beschreiben. Die Werte der zu modellierenden Ausgangs-
grofle Wohnungspreis bewegen sich zwischen $5000 und $50000. Urspriinglich

z1 | Kriminalitdtsrate

xo | Anteil von Grundstiicken > 25000 sq.ft.

x5 | Anteil Industrie

x4 | Flussnéhe (Charles River)

x5 | Schadstoffbelastung

xg¢ | Durchschnittliche Anzahl Raume pro Haus
x7 | Anteil Gebaude erbaut vor 1940

xrg | Gewichteter Abstand zu fiinf Arbeitszentren
29 | Index fiir die Erreichbarkeit der Highways
T10 | Steuerrate

x11 | Verhaltnis Anzahl Lehrer zu Anzahl Schiiler
x12 | Anteil schwarzer Bevolkerung

213 | Armutsanteil

Tabelle 6.1: Betrachtete Einflussgrofien fiir das BOSTON Housing Problem.

sind 506 Datensitze fiir die Modellierung erhoben worden. 16 dieser Datensétze
scheinen aber zensiert zu sein®* und wurden daher fiir die Relevanzanalyse nicht
betrachtet. Der iterative Selektionsprozess ermittelte hier genau wie der globa-
le Selektionsprozess den Merkmalssatz Mg = {x1, z9, T3, 7, 11, T12, T13}. Dar-
auf basierend liefert eine nachgeschaltete Modellierung mit dem Fuzzy—-ROSA-
Verfahren einen Regelsatz von 105 Regeln, der einen mittleren absoluten Fehler
(MAE) von €, = 2,2 auf Lerndaten und von €,,; = 2,8 auf Validierungsdaten
aufweist. Eine Analyse der generierten Regeln wie beispielsweise

WENN Kriminalititsrate verschwindend UND Anteil Industrie gering
DANN Wohnungspreis hoch

zeigt in transparenter Weise die nachvollziehbaren Zusammenhénge zwischen
der Ausgangsgroffie und den selektierten Einflussgrofien. Der erzielte mittlere
absolute Approximationsfehler auf Validierungsdaten e€,,; wird in Abbildung
6.6l mit den Ansétzen aus [WR96] verglichen.
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Abbildung 6.6: Mittlerer absoluter Fehler €,,; auf Validierungsdaten in $1000 fiir BOSTON
bei folgenden Ansétzen: ¢ FRMgpg,V FRMg,s, 0o FRMps und x Literatur.

4Vergleich www.cs.toronto.edu/~delve/data/boston/bostonDetail . html
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6.2 Industrielle Anwendungen

6.2.1 Kurzfristige Lastprognose fiir die Kraftwerksfiihrung

Die zentralen Aufgaben der Energieversorgung bestehen in der Energieerzeu-
gung und der Netzbetriebsfiihrung fiir eine ausreichende und wirtschaftliche Be-
reitstellung sowie den sicheren Transport von Energie in einem Versorgungs-
gebiet. Vor der Liberalisierung des Energiemarktes konnten diese beiden Auf-
gabenstellungen durch eine zentrale Kraftwerksfithrung erfiillt werden. Fiir die
Kraftwerksfiihrung wurde dazu ein sogenanntes Kraftwerksfiihrungssystem ein-
gesetzt, das die Aufteilung der Energieerzeugung auf die momentan im Einsatz
befindlichen Kraftwerke vornahm (vgl. [AIb97, [AAS96, AKAS96]). Dabei soll-
ten Nebenbedingungen wie schonender und kostengiinstiger Einsatz der Kraft-
werke und eine moglichst gute Ubereinstimmung zwischen der erzeugten und
der tatsédchlich nachgefragten Leistung eingehalten werden. Abbildung 6.7 zeigt
schematisch die Wirkungskette eines Kraftwerksfithrungssystems innerhalb ei-
nes Energieversorgungsnetzes.

L‘”@ Verbraucher

langfristige
Lastprognose

Verbundnetz «—»

—»
erzeugte
Leistung J Sollwert

Abbildung 6.7: Kraftwerksfithrungssystem (KWF) zur Steuerung eines Kraftwerkparks inner-
halb eines Energieversorgungsnetzes.

Da elektrische Energie nicht in ausreichendem Umfang speicherbar ist, muss
zur Erhaltung eines kontinuierlichen Leistungsgleichgewichts die Erzeugung der
Energie an die jeweils aktuell geforderte Leistung angepasst werden. Damit ei-
ne hohe Versorgungssicherheit in Europa garantiert werden kann, waren und
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sind die Netze der verschiedenen Energieversorgungsunternehmen miteinander
gekoppelt. Fiir einen moglichst wirtschaftlichen Betrieb des Energieversorgungs-
prozesses bestand die Notwendigkeit, die Austauschleistung zwischen dem ei-
genen Netz und den Netzen anderer Unternehmen moglichst gering zu halten.
Dieses Ziel war die zentrale Aufgabenstellung fiir das Kraftwerksfithrungssys-
tem.

Die wesentlichen Einflussgréfien, auf denen die Steuerungsstrategien des Kraft-
werksfiithrungssystems basieren, sind zum einen die erzeugte und tatséchlich
verbrauchte Leistung und zum anderen eine Lastprognose fiir verschiedene Zeit-
horizonte. Die Lastprognose ist dabei ein sehr wesentlicher Bestandteil fiir die
Entscheidungsfindung und stiitzt sich auf historisch aufgezeichnete Daten. Zur
Verbesserung einer in einem Energieversorgungsunternehmen eingesetzten Last-
prognose sind verschiedene Ansétze zur Entwicklung eines Prognosemodells ge-
macht worden [Pra99, Jes00al, .Jes00b].

In der Arbeit [Jes00a] ist die Aufgabenstellung der Verbesserung der Lastprog-
nose intensiv bearbeitet worden. Neben der Entwicklung von Methoden zur
verbesserten datenbasierten Generierung von Fuzzy—Modellen bei verrausch-
ten Lerndaten, wie im Falle der Lastprognose, ist dabei auch der Einsatz von
ARMA-Modellen® fiir die Lastprognose untersucht worden. Die in Tabelle 6.2
aufgefiihrten Ergebnisse zeigen jedoch, dass nur Modellierungsfehler oberhalb
des Wertes des Referenzsystems und somit kein zufriedenstellendes ARMA-
Modell erzielt werden konnte. In weiteren Arbeiten innerhalb des Sonderfor-
schungsbereichs 531 wurde zum Vergleich auch ein neuronales Netz fiir die
Lastprognose trainiert. Die Fehlerwerte liegen nur knapp unter denen des Re-
ferenzsystems und es konnte auch hier keine angemessene Verbesserung erzielt
werden. Durch den Einsatz des Fuzzy—ROSA—Verfahrens mit dem mittelwert-
basierten Bewertungsindex (Definition B.5) konnte ein Prognosemodell erzeugt
werden, das einen deutlich niedrigeren mittleren Fehler als das Referenzsystem
aufweist. Die dazu teilweise aufwéndigen notwendigen Schritte sind in [Jes00a]
beschrieben. Der wesentliche Aufwand bestand dabei in der Definition einer
geeignet kaskadierten Fuzzy—Modell-Struktur in Verbindung mit zeitintensiven
empirischen Untersuchungen zur Selektion geeigneter Merkmalssétze von po-
tenziell relevanten Einflussgréfien.

Fiir den Einsatz der im Rahmen dieser Arbeit konzipierten Verfahren fiir
das hier betrachtete Modellierungsproblem stehen beispielhaft Daten der
tatséchlich verbrauchten Leistung des Jahres 1995 in 15—-Minuten—Schritten ge-
rastert zur Verfiigung (35040 Datenpunkte). Durch eine entsprechende Daten-

SARMA-Modelle stellen eine Kombination von Autoregressiven Modellen (AR) und Moving—Average—
Modellen (MA) dar.
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aufbereitung weiterer archivierter Daten ist ein Satz von 32 potenziellen Ein-
flussgrofen, wie beispielsweise Tageszeit, aktuelle Temperatur, Bewdlkung, ak-
tueller Lastverbrauch, Jahreszeit und Tagestyp (Werktag,Wochenende) erstellt
worden. Die ModellausgangsgroBe besteht aus der zu prognostizierenden Ande-
rung der tatséchlich verbrauchten Leistung (Lastinderung) fiir den zukiinftigen
Datenpunkt, also in 15 Minuten. Dabei sind als Lerndaten die Datenpunkte der
ersten Hélfte des Jahres und als Validierungsdaten die der zweiten Hélfte ver-
wendet worden. Aus den vielen verschiedenen moglichen Merkmalssitzen liefert
der iterative Selektionsprozess sowohl mit dem Ansatz zur Generierung eines
Mamdani-Fuzzy—Modells als auch fiir den Ansatz zur Generierung eines TSK—
Fuzzy—Modells den Satz M3 = {Tageszeit, Tagestyp, Jahreszeit} zur Pradik-
tion der zu erwartenden Lasténderung innerhalb der néchsten 15 Minuten. Die
bei einer darauf aufsetzenden Modellierung mit dem Fuzzy—ROSA—Verfahren
jeweils erzielbaren Ergebnisse sind in Tabelle 6.2/ dargelegt.

Tabelle 6.2: Mittlerer absoluter Prognosefehler (MAE) auf Lerndaten (€jq,) und Validie-
rungsdaten (€,q;;) fiir mit unterschiedlichen Verfahren generierte Prognosemodelle sowie fiir das
tatséchliche Referenzsystem.

Modelltyp Verfahren MAE in MW
€learn €vali
Eingesetztes Referenzsystem Statistik 46.3
ARMA-Modell 49.2 47.9

Alternative Ansitze
neuronales Netz 44.0 45.1

kaskadiertes Mamdani-Fuzzy—-Modell | Empirik, Fuzzy—ROSA—Verfahren | 40.9 40.9

iterativer Selektionsprozess

Fuzzy-ROSA—Verfahren 40.1 40.3

Mamdani-Fuzzy—Modell

iterativer Selektionsprozess

Fuzzy-ROSA—Verfahren 38.7 39.2

TSK-Fuzzy-Modell

Durch den vorgeschalteten Einsatz des Verfahrens zur Merkmalsselektion und
der optimiert generierten Fuzzy—Partitionierungen des Eingangsgréflenraumes
werden mit dem ansonsten gleich parametrisierten Fuzzy—ROSA-Verfahren
deutlich verbesserte Modelle generiert. In Abbildung 6.2.2/ werden die mit die-
sem Ansatz erzielten besten Ergebnisse mit denen des Referenzsystems der
VEW AG verglichen. Dabei konnte der mittlere absolute Fehler der Prognose
von gut 46 MW auf ca. 39 MW reduziert werden. Zur damaligen Zeit bestand
zur Quantifizierung des Kosteneinsparpotenzials folgende Faustregel: Eine Ver-
besserung der kurzfristigen Lastprognose um im Mittel 1 MW bedeutet eine
Kosteneinsparung von etwa 1.000.000 DM.
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Abbildung 6.8: Prognosefehler in MW des Referenzsystems (links) und des Fuzzy—Prognosesys-
tems (rechts); Abzisse: Mittelwert iiber 15 Minuten Intervalle fiir alle 365 Tage des Jahres 1995;
Ordinate: Positive/negative Prognosefehler werden durch helle/dunkle Grauténe dargestellt.

6.2.2 Adaption von Strategieparametern der Kraftwerksfithrung

Innerhalb des im vorigen Abschnitt vorgestellten Kraftwerksfithrungssystems
iibernimmt ein Optimierungsmodul die Aufgabe, die Sollwerte fiir die einzel-
nen Kraftwerke unter Beriicksichtigung des prognostizierten Leistungsbedarfs so
einzustellen, dass die erforderliche Leistung insgesamt unter Einsatz moglichst
geringer Brennstoffkosten erbracht und eine iiberméflige Beanspruchung der
Kraftwerke durch Vorgabe moglichst ruhiger Sollwertverlaufe vermieden wird.
Eine besondere Schwierigkeit dieser Prozessfithrungsaufgabe liegt darin, dass
der betrachtete Kraftwerkspark aus unterschiedlichen Kraftwerkstypen besteht,
die sich hinsichtlich ihrer spezifischen Erzeugungskosten und dynamischen Ei-
genschaften stark unterscheiden. Deshalb kann die elektrische Energie durch
bevorzugten Einsatz der kostengiinstigen Kraftwerke um so wirtschaftlicher er-
zeugt werden, je frithzeitiger und genauer das Optimierungsmodul iiber zukiinf-
tige Leistungsdnderungen anhand der Lastprognose informiert wird. Ebenso
wirkt es sich kostensenkend aus, wenn die fiir die Regelung vorgehaltene Lei-
stungsreserve nicht unnétig grof3 bemessen wird.

Zur Losung dieser komplexen Kraftwerksfithrungsaufgabe wurde in Vorprojek-
ten ein neues Verfahren entwickelt, das gegeniiber dem Stand der Technik we-
sentliche Vorziige aufweist [AAS96, ATh97, AKM ™95, KA97]. Ein zentrales Ele-
ment des Verfahrens besteht darin, dass die fiir die Regelung vorzuhaltende
Reserve nicht anteilméafig einzelnen Kraftwerken fest zugewiesen wird, sondern
stattdessen die Forderung nach einer summarischen Reserve (Regelband) erho-
ben und diese situationsabhéngig den beteiligten Kraftwerken zugewiesen wird.
Dieses Konzept der summarischen Reserve schafft eine grofiere Flexibilitét, in
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der ein wesentliches Kosteneinsparpotenzial liegt. Die eigentliche Optimierung,
d. h. die Aufteilung der Prognose auf die einzelnen Kraftwerke unter Freihaltung
der Reserve, wird durch ein vorausschauendes Verfahren gelost, das mit Riick-
sicht auf die erforderliche Onlinefdhigkeit suboptimal arbeitet. Dariiber hinaus
verfiigt das Verfahren iiber eine Reihe von Strategieparameter (wie beispiels-
weise die Bemessung der vorzuhaltenden summarischen Reserve), die nach dem
damaligen Entwicklungsstand des Verfahrens auf solche Werte fest oder nach
einem Fahrplan eingestellt wurden, die sich im Mittel als giinstig erwiesen hat-
ten.

Ausgangspunkt zur Adaption von Strategieparametern des Kraftwerksfithrungs-
systems war die Uberlegung, dass die Prozessexperten vor Ort aufgrund
langjéhriger Erfahrung die Prozessfiihrungsgiite in unterschiedlichen Prozesssi-
tuationen intuitiv bewerten und daraufhin Vorschldge dariiber machen kénnen,
wie die Werte bestimmter Strategieparameter zur Verbesserung der Pro-
zessfithrungsgiite zu verdndern sind. Dies betraf insbesondere drei Strategie-
parameter:

Grifle des Regelbandes: Vorgabe der mindestens vorzuhaltenden summarischen
Leistungsreserve zur Ermoglichung des Eingriffs der Leistungsfrequenzre-
gelung. Durch diese Vorgabe wird der Spielraum fiir die kostenoptimale
Lastaufteilung vorgegeben.

Anpassung der Basisprognose: Verbesserung der Genauigkeit der langfristigen
Lastprognose durch eine geeignete Offsetverschiebung der Basisprognose.

Zusatzreserve: Vergroferung der verfiigbaren Leistungsreserve durch Vorverle-
gung bzw. Zuriickverlegung von An- und Abfahrtzeiten bestimmter Kraft-
werke.

Das letztendlich eingeschlagene Modellierungskonzept bestand darin, ohne den
Umweg iiber eine Prozessfiihrungsgiite direkt Handlungsvorschldge der Pro-
zessexperten hinsichtlich einer situationsabhédngigen Adaption dieser drei Stra-
tegieparameter zu modellieren. Zur datenbasierten Modellierung hochdimen-
sionaler Systeme ist bei der Datenakquisition durch Expertenbefragung zu
beriicksichtigen, dass der Prozess durch eine grofie Zahl von Prozessgroéfien,
die ein Experte nicht simultan erfassen kann, gekennzeichnet ist. Deshalb muss
eine sinnvolle Auswahl von moéglichst wenigen Prozessgrofien, die die Prozesssi-
tuationen dennoch angemessen beschreiben, getroffen werden. Zudem miissen
diese Groflen so présentiert werden, dass alle Situationen als Grundlage fiir
den Entscheidungsprozess iiberschaubar und bewertbar sind. Beim vorliegen-
den Kraftwerksfithrungssystem stand eine Datenbasis zur Verfiigung, die Werte
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von naherungsweise 150 Prozessgrofien enthielt. Diese Gréflen waren Soll- und
[stwerte der Kraftwerke, innere Systemgréfien des Kraftwerksfiihrungssystems,
Trendgroflen beziiglich zeitlich zuriickliegender Werte sowie zukiinftiger Pro-
gnosewerte und kalendarische Grofien wie Tageszeit und Tagestyp.

Zur Informationskondensation wurden alle im Minutentakt gemessenen Pro-
zessgroffen soweit moglich reduziert, beispielsweise, indem artverwandte Pro-
zessgroffen wie solche, die zu dhnlichen Kraftwerkstypen gehoren, zu einer ein-
zigen Grofle zusammengefasst wurden. Ferner wurden Daten durch Mittelwert-
bildung {iber Stundenintervalle konzentriert und es wurde fiir Trendgréfien ein
maximaler Zeithorizont von zwei Stunden festgelegt. Auf diese Weise wurde
eine reduzierte Datenbasis, die sich nur noch auf 47 Prozessgréfien bezieht, er-
zeugt. Diese wurde in einer grafischen Benutzeroberflache, die sich an vertraute
Flussdiagramme des vorhandenen Prozessleitsystems anlehnt, présentiert. Ins-
gesamt wurden 882 Betriebssituationen in dieser Form aufbereitet und vier
voneinander unabhéngig agierenden Prozessexperten zur Abgabe ihrer Hand-
lungsvorschliage vorgelegt.

Gutebewertung Kraftwerkzzituation - Bewertungsmodul Bewertung
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KGW_F-l : i KGwW K ¢
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Abbildung 6.9: Graphische Benutzeroberfliche zur Priasentation eines aktuellen Prozesszustan-
des und Erhebung der drei Handlungsvorschlidge im unteren rechten Bereich.
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Zur Modellierung der Expertenvorschlage wurde fiir jede der drei genannten
Strategieparameter mit Hilfe des Fuzzy—ROSA—Verfahrens ein separates Teil-
modell generiert. Details hierzu sind ausfiihrlich in [SSKO1] beschrieben. An
dieser Stelle werden beispielhaft die Ergebnisse zur Modellierung der Exper-
tenvorschldge zum Strategieparameter Anpassung der Basisprognose detailliert
beschrieben. Dabei wurden zum Vergleich unterschiedliche Sétze von Prozess-
grofen als Eingangsgrofien verwendet und die so generierten Fuzzy—Module
miteinander verglichen. Die Zugehorigkeitsfunktionen fiir jede Eingangsvaria-
ble wurde mit Ausnahme der Vorverabeitung mit der evolutionéren iterativen
Merkmalsselektion anhand einer Analyse der H&ufigkeitsverteilung, die durch
Projektion der Lerndaten auf die zur betreffenden Eingangsvariablen gehérigen
Koordinatenachse entsteht, bestimmt. Die Regelgenerierung wurde auf Basis
der Lerndaten vorgenommen. Zur Bewertung der Modellgiite wird das Modell
anhand der Validierungsdaten getestet, wobei die vorhandene Datenbasis im
Verhéltnis 1 : 1 zuféllig in Lern- und Validierungsdaten aufgeteilt wurde. Als
Maf fiir die Modellgiite wird der Korrelationskoeffizient zwischen tatsachlichem
Expertenvorschlag und Modellausgang verwendet. Zur Einordnung der resultie-
renden Fehler wird der mittlere absolute Fehler a (Mittelwert) bzw. b (Mittel-
wert) angegeben, der beschreibt, wie stark die einzelnen Handlungsvorschlége
im Mittel vom Mittelwert dieser Handlungsvorschlédge abweichen.

Tabelle 6.3: Modellierungsergebnisse zur Anpassung der Basisprognose fiir unterschiedlich aus-
gewahlte Merkmalssétze.

Validierungsdaten Lerndaten
Modell
MAE ¢€,q: | Korrelation || MAE €04, | Korrelation
a(Mittelwert) || 90,3 MW - 90,0 MW -
a(47) 10,1 MW | 0,991 11,2 MW | 0,994
a(29) 8,8 MW 0,994 8,6 MW 0,994
a(4) 6,2 MW 0,997 6,1 MW 0,995
a(2) 57 MW 0,998 5.4 MW 0,999
b(Mittelwert) || 90,3 MW - 90,0 MW -
b(47) 9,5 MW 0,990 9,8 MW 0,989
b(29) 6,5 MW 0,992 6,4 MW 0,991
b(4) 4,6 MW 0,994 4,4 MW 0,993
b(2) 3,6 MW 0,997 3,1 MW 0,999

Die erzielten Ergebnisse zur Modellierung der Vorschldge der Experten a bzw.
b sind in Tabelle 6.3 beispielhaft fiir mehrere Modelle angegeben, die fiir
unterschiedliche Merkmalssétze als Eingangsgrofien erhalten wurden. Die mit
a(47) und b(47) gekennzeichneten Modelle verwenden als Merkmalssatz alle
urspriinglichen 47 ProzessgroBen, wihrend sich die Modelle a(29) und b(29)
auf den Satz von Eingangsgrofien beziehen, der sich durch aufwéndige em-
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pirische Reduktion ergeben hatte. Durch die Anwendung der datenbasierten
Komplexitiatsreduktion nach [PKS99] auf diese 29 Prozessgrofien konnte ein
Merkmalssatz von vier Eingangsgrofien ermittelt werden, worauf die Modelle
a(4) und b(4) generiert wurden. Die Anwendung der evolutionéren iterativen
Merkmalsselektion erlaubte schliefllich, die Modelle a(2) und b(2) auf Basis
eines Merkmalssatzes mit zwei Eingangsgrofien zu generieren. Obwohl sich die-
se resultierenden Modelle nur noch auf zwei Eingangsgrofien stiitzen, weisen sie
den geringsten Modellfehler auf. Dies unterstreicht die iiberragende Bedeutung,
die der Auswahl relevanter Eingangsgrofien zukommt. Die sehr gute Qualitét
der Modelle a(2) und b(2), die mit nur noch 24 bzw. 34 Regeln eine deutlich
kleinere Regelbasis als alle anderen Modelle aufweisen, wird durch Abbildung
6.10/ unterstrichen. Dargestellt sind die Ausgangsgroflenwerte des Modells und
die zugehorigen Expertenvorschliage sortiert nach steigenden Werten der Exper-
tenvorschlage.

Modellierungsergebnis fir Modell a(2) Modellierungsergebnis fir Modell b(2)

—-2001

—-400 : ® Expertenvorschlag
- Fuzzy-Modell

® Expertenvorschlag
x  Fuzzy-Modell

Anpassung der Basisprognose in [MW]
A
o
o

Anpassung der Basisprognose in [MW]

_600 1 Il 1 1 L L 1 1
0 200 400 600 800 0 200 400 600 800

Datensatz Datensatz

Abbildung 6.10: Modellierungsergebnisse zur Anpassung der Basisprognose fiir die Experten a
und b (links bzw. rechts).

Ebenso wie Tabelle 6.3 zeigt auch dieses Bild, dass das Modell b(2) die Vor-
schlage des Experten b noch besser wiedergibt als das Modell a(2) die Vor-
schldge des Experten a. Aus dieser Beobachtung lésst sich zudem die Feststel-
lung ableiten, dass der Modellfehler allein zur Bewertung eines Modells nicht
immer ausreicht. Vielmehr interessiert neben einer guten Ubereinstimmung zwi-
schen Modellausgang und Lern- bzw. Validierungsdaten auch ein ausreichend
glattes monotones Modellverhalten: Kleine Anderungen der Eingangssituatio-
nen sollen nicht zu unplausibel grofen Anderungen des Ausgangsgrofenwertes
fithren. Wenn ein im Hinblick auf den Modellfehler inkorrekt erscheinendes Mo-
dell in diesem Sinne glatter als die Lerndaten sind, hat man einen Hinweis
darauf, dass das Modell tatsédchlich korrekter als die Lerndaten ist.
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6.2.3 Qualitatskontrolle von Automatikgetrieben

Ein namhafter deutscher Automobilhersteller ermittelt vor der Endmontage
die Fehlerfreiheit und Laufruhe von Automatikgetrieben (siehe Abbildung 6.11))
durch eine akustische Priifung von Prozessexperten. Ziel dabei ist die Steigerung
der Produktqualitat, die Senkung der Kosten und eine schnellere Detektion von
Fehlerquellen.

Abbildung 6.11: Automatikgetriebe, zu Demonstrationszwecken geoffnet.

Die akustische Priifung erfiillt dabei zwei Aufgaben: Zum einen sollen fiir den
Menschen unangenehm laute Aggregate aussortiert und zum anderen mecha-
nische Defekte durch ihre charakteristischen akustischen Signaturen ermittelt
werden. Der Priifentscheid des Experten kann nur ,in Ordnung® (i.0.) oder
,nicht in Ordnung® (n.i.0.) lauten. Um den Priifentscheid des menschlichen
Prozessexperten zu unterstiitzen und letztendlich zu automatisieren, ist in
[Lie99, SK97, Hae99] ein Fuzzy—Klassifikator wissensbasiert entwickelt worden,
der auf einen Merkmalssatz von insgesamt 149 aus gemessenen Zeitsignalen er-
mittelten Prozessmerkmalen aufsetzt. In diesem hochdimensionalen Eingangs-
grofenraum ist der Entwurf eines Fuzzy—Klassifikators ein sehr komplexes Pro-
blem. Ein wissensbasierter Ansatz ist daher sehr zeitaufwindig und setzt sehr
gute Prozesskenntnisse voraus. Im Rahmen einer langjahrigen Arbeit war es
moglich, von Hand einen Fuzzy—Klassifikator zu entwerfen. Mit iiber 200 Regeln
und einer maximalen Kombinationstiefe von ¢,,,, = 16 linguistischer Aussagen
in der Regelpriamisse kann dieser mehr als 95% der im Datensatz enthaltenen
Getriebe richtig klassifizieren, wobei richtig die Ubereinstimmung von Fuzzy—
Klassifizierung mit dem Urteil des menschlichen Prozessexperten meint.

In einem alternativen datenbasierten Ansatz [SSPT98, SPS™99] wurde zunéchst
ein Fuzzy—Klassifikator mit dem Fuzzy—ROSA—Verfahren auf der Basis von 1060
Datensétzen (1000 i.0., 60 n.i.o.) generiert. Um zu demonstrieren, dass kein
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Tabelle 6.4: Mittlerer absoluter Klassifikationsfehler (RCE) auf Lerndaten (€eqm) und Va-
lidierungsdaten (€,q;) fiir mit dem Fuzzy-ROSA-Verfahren generierte Fuzzy—Klassifikatoren
basierend auf unterschiedlichen Merkmalssétzen.

Selektionsverfahren Anzahl Anzahl RCE [%]

Einflussgréflen | Regeln | €04, €vali
alle verfiigbaren Einflussgrofien 149 1276 88,7 67,5
datenbasierte Komplexitatsreduktion 93 230 100 92,3

evolutionére global operierende
Merkmalsselektion A7 254 100 100

evolutionéare iterative

Merkmalsselektion 7 134 100 99,9

Prozesswissen in den Entwurf einfliet, wurde jedes der 149 potenziellen Pro-
zessmerkmale auf den vorliegenden Wertebereich normiert und mit fiinf dquidis-
tanten Zugehorigkeitsfunktionen partitioniert. Nach einer Rechenzeit von etwa
20 Stunden war es moglich, unter Verwendung aller Datenpunkte als Lerndaten
einen Regelsatz mit mehreren tausend Regeln zu generieren, der die Getriebe zu
100 % richtig klassifiziert. Die von SLAWINSKI entwickelte systematische Vor-
gehensweise fiir die Modellierung fithrte im besten Ergebnis zu einem Regelsatz
von 1276 Regeln, der auf Validierungsdaten 67,5 % der defekten n.i.o.- Getriebe
richtig klassifiziert.

Mit dem Ziel, die Komplexitédt des Suchraums zu verringern und damit das
Suchverfahren zu entlasten, ist auch das in [PSK98, PKS99, Prad9] entwickelte
Verfahren zur datenbasierten Komplexitatsreduktion auf diese Aufgabenstel-
lung angewendet worden. Damit konnten die 149 potenziellen Merkmale auf 93
relevante nicht redundante Merkmale reduziert werden. Mit dieser reduzierten
Anzahl von Prozessmerkmalen wurde analog zur im vorherigen Abschnitt be-
schriebenen Vorgehensweise ein Fuzzy—Klassifikator, bestehend aus 230 Regeln,
generiert. Dieser Fuzzy—Klassifikator erzielt auf den Lerndaten eine Klassifizie-
rungsrate von 100 % und auf den Validierungsdaten eine von 92 %.

Von den im Rahmen dieser Arbeit konzipierten Verfahren ist aufgrund der ho-
hen Dimensionalitat des Modellierungsproblems an diesem Anwendungsbeispiel
zundchst die evolutiondre global operierende Merkmalsselektion angewendet
worden. Mit diesem Verfahren ist innerhalb einiger Minuten ein Merkmals-
satz My; von 47 Einflussgrofien ermittelt worden, auf dessen Grundlage ein
vollstéandig richtig entscheidender Fuzzy—Klassifikator mit 254 Regeln generiert
werden konnte. Im Vergleich dazu hat eine mehrstiindige Anwendung des evolu-
tiondren iterativen Verfahrens zur Merkmalsselektion einen extrem verkleiner-
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ten Merkmalssatz M, von sieben Einflussgrofien ermittelt. Von den gefundenen
sieben Einflussgréfien finden sich sechs in dem vorher mittels global operieren-
dem Selektionsverfahren ermittelten Merkmalssatz M ; wieder. Basierend dar-
auf konnte ein Fuzzy—Klassifikator mit 134 Regeln generiert werden, der auf den
Lerndaten eine Klassifizierungsrate von 100 % und auf den Validierungsdaten
von 99 % erzielt. Bei den falschen Klassifikationsergebnissen handelte es sich
um genau vier korrekt gefertigte Getriebe, die féalschlicherweise als n.7.0. klassi-
fiziert wurden. Eine iibersichtliche Zusammenfassung der Ergebnisse findet sich
in Tabelle 6.4.

6.2.4 Stromungskraftschitzung eines Hydraulikventils

Die im Rahmen eines mittlerweile langjahrigen Kooperationsprojektes mit der
der Bosch Rexroth AG (ehemals Robert Bosch GmbH) durchgefiihrten Arbeiten
dienten der Weiterentwicklung der automatisierten Regleroptimierung fiir ein
industrielles Hydraulikventil am Beispiel eines Regelventils NG6. Ein wesent-
licher Teilaspekt der Forschungsarbeiten bestand dabei in der datenbasierten
Modellierung der an dem Hydraulikventil auftretenden Stromungskréfte.

Der Einsatzbereich industrieller Hydraulikventile erstreckt sich iiber weite Be-
reiche des Maschinen- und Anlagenbaus, wie beispielsweise in der Holz-, Papier-
und Verpackungsindustrie. Abbildung 6.12 zeigt schematisch das zur Gruppe
der Schieberventile gehérende Regelventil einer Querschittsdarstellung.

Wegeaufnehmer

Ventilschieber

Proportionalmagnet

Anschliisse fiir
Hydraulikleitungen

A, B: Verbraucherleitungen
P: Druckleitung

T: Tankleitung

Abbildung 6.12: Querschnittsdarstellung des eingesetzten Hydraulikventils [BLSK00].

Daraus ersichtlich enthélt das Ventil mittig in einer Langsbohrung im Gehé&use
einen Kolben (Ventilschieber), der durch magnetische Krafteinwirkung in
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Langsrichtung verschiebbar ist. In die L&ngsbohrung sind Ringkanéle einge-
arbeitet, die jeweils mit einem dufleren Anschluss am Gehéduse verbunden sind
(Anschliisse A, B, P und T). Eine Bewegung des Ventilschiebers bewirkt eine
Verdnderung der Durchflusswege fiir eine Hydraulikfliissigkeit durch SchlieSung
und Offnung der einzelnen Ringkanile. Die Position z(t) (auch als Ventilhub
bezeichnet) des Ventilschiebers soll mit Hilfe der eingesetzten Lageregelung ge-
regelt werden. Detailliertere Informationen zur Wirkungsweise und zum Einsatz
von Hydraulikventilen sind in [Rob99] zu finden.

Die Dynamik hydraulischer Stetigventile wird wesentlich beeinflusst durch
Nichtlinearitdten wie Strombegrenzung, Coulombsche Reibung, magnetische
Hysterese, Séttigung der Flussdichte sowie durch Storgrofien in Form von
Stromungskraften. Die Struktur des implementierten Lagereglers ist aus die-
sem Grund stark an die Nichtlinearitdten der Strecke angepasst und beinhaltet
insgesamt 24 einzustellende Parameter.

Nachdem das Bewertungsverhalten von Prozessexperten bei eigenhéindigen Pa-
rametrisierungen des Reglers mit einem Fuzzy-Bewertungsmodul nachgebildet
worden war, konnte eine automatisierte Optimierung der Reglerparameter mit
dem realen Hydraulikventil Hardware—in—the—Loop durchgefiihrt werden. Als
Optimierungsalgorithmus wurde aufgrund der groflen Anzahl der Reglerpara-
meter eine Evolutionsstrategie eingesetzt. Abbildung 6.13 zeigt schematisch den
Aufbau des Laborstands.
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Abbildung 6.13: Aufbau der evolutiondren Hardware—in—the-Loop—Optimierung.
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Das Auftreten der Stromungskréifte an dem Regelventil in einem geschlossenen
Hydrauliksystem wurde bei der Optimierung fiir eine lange Projektlaufzeit igno-
riert. Die Griinde hierfiir waren zum einen, dass eine Optimierung unter dem
Einfluss einer hydraulischen Last aufgrund des erforderlichen hydraulischen La-
borstandes nur vor Ort bei der Bosch Rexroth AG unter einem erheblichen
Mehraufwand moglich gewesen wére. Der andere Grund lag darin, dass es kei-
ne geeignete Moglichkeit gab, das Auftreten dieser Kréafte zu simulieren. Die
Ergebnisse einer ,,trockenen Optimierung“ zeigen zwar auch beim Betrieb un-
ter Lasteinwirkung ein akzeptables Verhalten, stellen aber hochstwahrscheinlich
nur eine suboptimale Losung dar. Man kann davon ausgehen, dass eine unter
Lasteinwirkung optimierte Parametereinstellung beim praktischen Einsatz ein
besseres Resultat liefern wiirde. Das unterschiedliche Ventilverhalten bei Be-
trieb mit oder ohne hydraulische Last zeigt sich beispielsweise auch bei einer
Hysteresemessung in Abbildung 6.14.
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Abbildung 6.14: Stromkennlinie beim Betrieb mit und ohne hydraulische Last.

Fiir die Aufgabenstellung der Modellierung stellte sich zunéchst das Problem,
dass eine direkte Messung der Stromungskréfte nicht moglich ist, so dass Stan-
dardverfahren fiir eine datenbasierte Modellierung nicht unmittelbar einge-
setzt werden konnten. Eine wissensbasierte Modellierung konnte ebenfalls nicht
durchgefiihrt werden, da keine genaueren Zusammenhénge fiir die Beschreibung
der Stromungskrafte bekannt sind. Durch den Einsatz verschiedener individuell
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angepasster aufwindiger Funktionsmodule gelang es, das Verhalten unter Last-
einwirkung im trockenen Betrieb grofitenteils ausreichend gut zu simulieren.
Die Verwendung der Funktionsmodule war allerdings wenig flexibel und nur
bedingt transparent. Angestrebt wurde daher eine datenbasierte Modellierung,
die sich auf die Messwerte, die mit den Funktionsmodulen aufgezeichnet wur-
den, stiitzen sollte. Ein so entworfenes Modell musste allerdings nicht nur von
der Modellierungsgiite her gute Ergebnisse liefern, sondern auch in einer geeig-
neten Form realisierbar sein, um in die ,,Hardware—in—the-Loop—Optimierung*
eingebunden werden zu koénnen. Es kamen daher sowohl ein Neuronales Netz
als auch ein neu entwickeltes Zellenmodell in Frage, wobei sich das Zellenmodell
fiir das hier vorliegende Problem als die wesentlich geeignetere Modellierungs-
variante erwies.

In den ersten Modellierungen als Zellenmodell wurde das evolutionére Verfahren
zur Merkmalsselektion nur zur Optimierung der Partitionierungen der vorhan-
denen Einflussgrofien Position, Geschwindigkeit und Beschleunigung, also ohne
ohne Relevanzanalyse verwendet. In weiteren Modellierungsansitzen wurden im
Hinblick auf eine Verbesserung der Modellierungsgiite aus den vorhandenen Ein-
gangsgrofien neue Groflen abgeleitet, mit deren Hilfe eine bessere Trennung der
Daten fiir bestimmte aufgenommene Trajektorien gelingen sollte. Dazu wurden
aus den urspriinglichen drei Eingangsgrofien mit Hilfe von Verzogerungsgliedern
erster Ordnung (PT1-Glieder) mit unterschiedlichen Zeitkonstanten neue abge-
leitete Einflussgréfen generiert. Die Zeitkonstanten wurden dabei in Anlehnung
an die typischen Sprungantworten gewéhlt. Zusatzlich wurden unterschiedliche
Summen aus den normierten Daten von Position und Geschwindigkeit gebildet.
Insgesamt wurden so 15 neue potenzielle Einflussgréfien generiert und mit Hilfe
der iterativen evolutiondren Merkmalsselektion ausgewertet. Fiir das Zellenmo-
dell wurden so die Eingangsgroflien Position, Geschwindigkeit und verzdgerte
Position (T1=25.5ms) ausgewahlt. Der Ansatz zur Approximation mit Hyper-
ebenen ermoglichte dabei deutlich die besten Modellierungsergebnisse.

Der Vergleich von Zellenmodell A mit Zellenmodell B zeigt eindrucksvoll die
Steigerung der erreichbaren Modellierungsgiite bei Verwendung der optimierten
Partitionierung der selektierten Merkmale. Die Verwendung einer dquidistan-
ten Intervalleinteilung fiir das Zellenmodell A erlaubte die Modellierung mit
einem mittleren absoluten Fehler von 0,023 (siehe Abbildung 6.15), was im
Vergleich zu vorherigen Modellierungen mit Verwendung der originalen vor-
handenen Einflussgroflen einer Verminderung des Modellierungsfehlers auf ein
Drittel der vorherigen Werte entsprach. Trotzdem trat aber noch immer ein
maximaler absoluter Fehler von 1,357 auf. Durch die Optimierung der Parti-
tionierungen der gefundenen Merkmale fiir das Zellenmodell B ergab sich ein
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mittlerer absoluter Fehler von nur noch 0,005, wobei der maximale absolute
Fehler signifikant auf 0, 141 gesenkt wurde.

25
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Abbildung 6.15: Modellierungsergebnis Zellenmodell A.
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Abbildung 6.16: Modellierungsergebnis Zellenmodell B.
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Abbildung 6.18: Modellierungsergebnis Zellenmodell B Trajektorie 8.
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Die Abbildungen 6.17 und 6.18| zeigen beispielhaft fiir zwei ausgewéhlte Sprung-
antworten die extrem gute Ubereinstimmung von aufgenommenen Datenwerten
und Ausgangswerten des Zellenmodells B. Welches Verbesserungspotenzial sich
in Bezug auf die Regleroptimierung durch die Beachtung der Stromungskréfte
ergibt, wird aus Abbildung 6.19 deutlich. Darin ist das Fiihrungsverhalten eines
NG6—Ventils beim Betrieb unter Last dargestellt, wobei das verwendete Ventil
einen grofleren Arbeitsbereich aufweist als das iiblicherweise betrachtete Ven-
til. Dieses Ventil wird einmal mit dem Standardregler betrieben und einmal
mit einem unter simulierter Last optimierten Regler. Aufgrund des grofleren
Arbeitsbereichs ist das Stromungskraftmodell nicht optimal an dieses Ventil
angepasst. Das fiithrt dazu, dass beispielsweise beim dritten Sprung der darge-
stellten Sprungfolge eine Verschlechterung auftritt. Es kénnen aber trotzdem
bereits deutliche Verbesserungen erzielt werden.

2500 . . !
: : _ ——  Sollwert
: 5 : ——— Istwert 200bar opt. Regler

1500

10001- 5 : : 5 5 .

500 5 : : 5 5 : .

Position

500 e 5 OSSO R M

-1000

-1500

-2000 ' i ‘
20,05 0 005 01 015 02 025 03 035 0.4
Zeit

Abbildung 6.19: Vergleich des Standardreglers mit dem unter simulierter Last optimierten Reg-
ler.

Der unter simulierter Last optimierte Regler verhindert beim ersten Grofisig-
nalsprung ein groBes Uberschwingen, wie es beim Einsatz des Standardreglers
auftritt. Auch bei dem zweiten Groflsignalsprung ist die Schwingneigung redu-
ziert. Besonders deutlich tritt der Unterschied auch bei dem letzten Mittelsig-
nalsprung hervor, wo die groflen Oszillationen des Standardreglers vollstandig
beseitigt sind.
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6.2.5 Relevanzbasierte strukturelle Evolution von TSK-Fuzzy-
Reglern

Ausgehend von den vorherigen sehr guten Modellierungsergebnissen ist die
Grundidee der graduellen Verfeinerung beim evolutionéren iterativen Selekti-
onsverfahren fiir die Fuzzy—Modellierung auf einen schrittweisen Entwurf von
TSK-Fuzzy-Regler fiir nichtlineare Systeme {ibertragen und an einem realen
Anwendungsbeispiel untersucht worden [HHS05, HS05]. Da das optimale Kenn-
feld eines Fuzzy—Reglers im vorhinein nicht bekannt ist, 14sst sich beim datenba-
sierten Reglerentwurf nicht wie bei der Fuzzy—Modellierung ein lokaler Modell-
fehler bewerten, anhand dessen sich Strukturparameter optimieren lieflen. Es
lasst sich lediglich das Gesamtverhalten des geschlossenen Regelkreises im Zu-
sammenspiel aller Regeln bestimmen. Dariiber hinaus ist analog zur Problema-
tik der Merkmalsselektion auch beim Reglerentwurf nicht bekannt, welche Parti-
tionierung fiir das Regelungsproblem optimal ist, also entlang welcher Zustands-
grofen der Zustandsraum zu partitionieren ist und in welche Fuzzy—Mengen die-
se zu unterteilen sind. Zur Losung dieses komplexen Entwurfsproblems ist das
im Rahmen dieser Arbeit entwickelte evolutionére iterative Verfahren zur Merk-
malsselektion dahingehend iibertragen worden, dass sowohl die Struktur und die
Parameter der Zustandsraumpartitionierung als auch die Verstarkungsfaktoren
in der Konklusion der TSK-Fuzzy-Regeln in Bezug auf ein anwendungsszpe-
zifisch formuliertes Giitefunktional optimiert werden. Dieses Verfahren ist am
Beispiel eines inversen Rotationspendels erprobt worden.

Abbildung 6.20: Inveres Rotationspendel.
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Das inverse Rotationspendel in Abbildung 6.20/ besteht aus zwei senkrecht zu-
einander angeordneten Achsen, wobei die erste vertikale Achse von einem Motor
angetrieben wird. Das an der zweiten horizontalen Achse befestigte Pendel kann
dagegen frei schwingen. Das Regelungsziel besteht im Aufschwingen des Pendels
aus der unteren Ruhelage und der anschlieBenden Stabilisierung des freien Pen-
dels in der oberen instabilen Ruhelage. Das dynamische Verhalten des inversen
Rotationspendels ist beschrieben durch ein nichtlineares Differentialgleichungs-
system vierter Ordnung

¢p=—-crp+cu und (6.2)
) = ¢ [—ca cos(6) + c5 ¢” cos(0) sin(f) +cg sin(f) — ¢z (9} : (6.3)

wobei 6 die Winkelstellung des inversen Pendels, ¢ die Winkelstellung des ho-
rizontalen Armes und 7 das vom Motor erzeugte Drehmoment darstellen. Die
Koeffizienten ¢; lassen sich aus den Systemparametern

1 L\’
1= Hygear 3= 1 7 G =My 5
Jp +my, <p>

lp lb lp
62:77 C4:mpT 06:mpg§ C7:IU/bearing

berechnen, wobei [, die Lange, m,, die Masse und J, das Trégheitsmoment des
vertikalen Armes, fgeqr Und fipeqring die Reibungskoeffizienten des Motorgetrie-
bes und des Pendellagers und 7 die statische Verstarkung zwischen Motorspan-
nung und Motorgeschwindigkeit beschreiben. Die Regelungsaufgabe wird durch
zwei separate Fuzzy—Regler gelost, zwischen denen iiber ein Hystereseglied si-
tuationsabhéngig umgeschaltet wird: Ein Regler soll das Pendel in moglichst
kurzer Zeit aufschwingen, wohingegen ein zweiter Regler das Pendel fiir kleine-
re Auslenkungen um die obere Ruhelage stabilisiert.

Den Ausgangspunkt zur relevanzbasierten Fuvolution eines TSK-Fuzzy—Reglers
stellt dabei ein optimaler linearer Regler dar, welcher aus einem am gewiinsch-
ten Arbeitspunkt linearisierten Modell hergeleitet und dann durch eine einzelne
globale Fuzzy—-Regel

IF X is A THENu=ko+ ) ;kixz; , mit pa(zr)=1,Vr e X

implementiert wird. Die Verstarkungsfaktoren k; werden mit Hilfe des LQR-
Verfahrens bestimmt. Das urspriinglich lineare Kennfeld wird durch eine Parti-
tionierung des Zustandsraumes in Fuzzy—Mengen schrittweise verfeinert, so dass
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der Zustandsraum in verschiedenen Regionen durch Regeln mit unterschiedli-
chen Verstarkungsfaktoren iiberdeckt wird. Die Strukturerweiterung erfolgt da-
bei durch Einfiigen zusétzlicher Fuzzy—Mengen entlang jeweils einer Eingangs-
grofle, einhergehend mit einer Duplizierung der Regeln. Dabei kann die neue
Fuzzy—Menge auf zwei unterschiedliche Arten generiert werden und zwar durch
Teilung einer Fuzzy-Menge oder durch Einfiigen einer neuen Fuzzy—-Menge zwi-
schen zwei bestehende Fuzzy-Mengen. Im Fall des inversen Rotationspendels
als Anwendungsbeispiel sind alle Fuzzy—Partitionierungen symmetrisch zum Ur-
sprung definiert. Daher wird dort eine Erweiterungsoperation immer simultan
auf die entsprechende Fuzzy—Menge im negativen und im positiven Teilraum
angewandt.

G A
If """ [F- - -~~~ "~7777TTTT T T T I
E ' Ry :if 0 is Aand ¢ is B then
I @ Ry i U= ko + Ko+ kyp+ ko) + k0
yt o
iz A :
o Yy T N
Teilung im Teilung im
Eingangsraum Eingangsraum
entlang & entlang ¢
6 i 7
________________________________ pmmmmb e
1 N R3 :
o' R i Q Ry R R;
L= f . R
) L0 u L0
y _ ________________ T N
Ry :if &is Aand ¢ is B4 then Ry :if 0is A and ¢ is B then
U= kg + knp+ Ky + k30 + k30 U= K+ K+ kip+ K30 + kA6
Ry :if U is Aand ¢ is B, then R, :if 6is A, and & is B then
U= kgt kop+kip+ k30 + k30 U=kg+ kZp+ kip+ kGO + k36
Ry:if 8 is Aand € is B5 then Ry:if 6 is A4 and @ is B then
U= ks +hip+kip+ k30 + k2O U= kg + ko + K P+ k30 + k30

Abbildung 6.21: Zwei mogliche Partitionierungen des Zustandsraums fiir einen TSK—Fuzzy-
Regler.
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Abbildung 6.21! illustriert den Erweiterungsschritt fiir einen Regler am Beispiel
von zwei der vier ZustandsgroBen (6 und 9) Die Anfangspopulation enthélt
Individuen, die die Koeffizienten {ko, k,, ks, kg, k;} einer einzelnen TSK-Regel
Ry (Abbildung 6.21/ oben) der Form

WENN 0 ist A UND 0 ist B DANN u = ko + k@ + kpp + kol + kg,
mit p14(p) = 1 und pp(p) =1 Yo, € X

enthalten. Die Koeffizienten werden entweder zufallig initialisiert, oder durch
die Anwendung des LQR—Verfahrens ermittelt.

Die Verfeinerung der Zustandsraumpartitionierung kann entlang jeder der vier
Zustandsgrofen erfolgen. Abbildung 6.21) zeigt zwei mogliche Unterteilungen
entlang der Zustandsgrofen @ (unten links) und 6 (unten rechts). Im ersten
Fall wird die globale Zugehorigkeitsfunktion B durch drei iiberlappende tra-
pezférmige Fuzzy-Mengen B, Bs, B3 ersetzt. Die urspriinglich einzige Regel
Ry wird dabei durch drei Regeln R;, Ry, R3 mit unterschiedlichen Koeffizienten
kl, k% k? substituiert. Ein zur Kodierung der k; urspriinglich aus fiinf Zielva-
riablen bestehendes Individuum wird durch ein 15-parametriges Individuum
ersetzt, das zunédchst aus drei identischen Kopien der urspriinglichen Koeffizi-
enten k; besteht. Zusitzliche Parameter kodieren die Stiitzstellen des Uberlap-
pungsbereichs der benachbarten Fuzzy-Mengen A;/As und As/As bzw. Bi/Bs

und BQ/Bg.

Jede vorhandene Zustandsgrofle wird entsprechend behandelt und innerhalb ei-
ner isolierten Subpopulation mittels einer verzweigten Evolutionsstrategie op-
timiert. Alle Losungen einer Subpopulation partitionieren den Eingangsraum
entlang der gleichen Eingangsgrofie. In den nachfolgenden Generationen ent-
wickeln sich die Subpopulationen parallel und unabhéngig voneinander, wobei
die Evolutionsstrategie jeweils die ihrer Partitionierung des Fuzzy-Reglers ent-
sprechenden Parameter optimiert.

Nach einigen Generationen werden die besten Loésungen der Subpopulationen
untereinander verglichen. Die Population mit dem gréfiten Fortschritt definiert
fiir die vorgesehene Erweiterung die relevanteste Einflussgréfie und iiberlebt, alle
iibrigen Subpopulation werden verworfen. Dieser Kreislauf aus struktureller Er-
weiterung des Fuzzy-Reglers und Optimierung der zusétzlichen Freiheitsgrade
wird so lange fortgesetzt, bis eine feinere Partitionierung zu keiner nennenswer-
ten Verbesserung des Regelverhaltens mehr fiihrt. Abbildung 6.22 verdeutlicht
graphisch dieses Schema. Der wesentliche Vorteil dieser neuen Methode zum
Reglerentwurf besteht darin, dass eine strukturelle Anpassung und Parameter-
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Abbildung 6.22: Evolutionsschema zum iterativen evolutiondren Entwurf eines TSK-Fuzzy—
Reglers fiir eine Regelstrecke mit vier Zustandsgrofien.

optimierung kombiniert angewendet wird. Anstatt eine feste komplexe Struktur
mit einer Vielzahl von Parametern direkt zu optimieren, wird so die Dimension
des Optimierungsraumes schrittweise erhoht und die Struktur flexibel gehalten.
Dabei wird die Population der néchsten Stufe durch die zunéchst neutrale Er-
weiterung des Reglers bereits mit einer gut angepassten Losung der vorherigen
Stufe vorinitialisiert.

Die relevanzbasierte strukturelle Entwicklung des Kennfelds iiber die zwei Er-
weiterungsstufen ist in Abbildung6.23 fiir das Beispiel des Stabilisierungsreglers
fiir das inverse Rotationspendel dargestellt.

Abbildung 6.23: Entwicklung des Kennfeldes fiir die ersten zwei Erweiterungsstufen.

Dabei sei angemerkt, dass die Graphiken jeweils die Projektion des vierdimen-
sionalen Kennfelds auf die Zustandsgrofien ¢ und 6 enthalten. In der linken
Abbildung ist das beste lineare Reglergesetz abgebildet. In den nachfolgenden
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Erweiterungen wird deutlich, wie die Nichtlinearitdt des Kennfelds mit wach-
sender Anzahl von Regeln in den néchsten zwei Erweiterungsschritten zunimmt.

Die damit erzielten Ergebnisse beziiglich des Ausregelverhaltens werden in Ab-
bildung 6.24 verdeutlicht. Darin sind die Verldufe der beiden Winkel 6 fiir das
Pendel (oben) und ¢ fiir den horizontalen Arm (unten) dargestellt, die wihrend
eines Ausregelvorganges bei einer vorgegebenen Storauslenkung von 6 = 0,6
auftreten. Beide Abbildung enthalten sechs zeitliche Verldufe, die dem Ergeb-
nis der nach Relevanzgesichtspunkten ausgewéhlten optimierten Reglern der
jeweiligen Erweiterungsstufe entsprechen. Dunklere Linien korrespondieren da-
bei mit Reglern gesteigerter Komplexitdt, wobei die ganz dunkle Linie dem
finalen Regler nach fiinf Erweiterungsschritten mit dem geringsten Zustands-
fehler entspricht. Die Ergebnisse bestéitigen eine kontinuierliche Verbesserung
des Regelverhaltens mit zunehmender Komplexitatsstufe und damit verbunde-
nen zusdtzlichen Freiheitsgraden des Reglers.
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Abbildung 6.24: Entwicklung des Regelverhaltens fiir verschiedene Strukturerweiterungen des
TSK-Fuzzy-Reglers.
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Die Anwendung des relevanzbasierten evolutiondren Entwurfsverfahrens fiir
einen TSK-Aufschwingregler erfolgt analog der vorher beschriebenen Vorge-
hensweise unter Verwendung eines an die Aufgabenstellung angepassten Giite-
funktionals. Das erreichte gute Regelungsverhalten des so gewonnenen Gesamt-
systems ist in Abbildung 6.25/ als gestrichelte Linie dargestellt. Zur Analyse der
Robustheit des Regelungssystems werden zwei verschiedene Storgrofien auf den
Eingang des Pendelmodells iiberlagert. Das Storsignal besteht einerseits aus ei-
nem dauerhaften gauBverteilten Rauschen mit einer Varianz von o2 = 0, 0005.
Zusatzlich wird zum Zeitpunkt t* = 8s dem bereits stabilisierten Pendel ein
Rechteckimpuls mit einer Pulsweite von T = 200ms und einer Amplitude von
0,1 aufgeschaltet. Diese Storung ist so grofl, dass der stabilisierende Regler
diese nicht ausregeln kann, so dass voriibergehend der Aufschwingregler akti-
viert wird. Als Ergebnis zeigt sich insgesamt ein sehr robustes Regelungsverhal-
ten, welches nach dem Storimpuls zu einem schnellen Wiederaufschwingen und
dauerhaftem Stabilisieren des inversen Rotationspendels fiihrt (durchgezogene
Linien in Abbildung [6.25).

I I Storimpuls

i

mit Storung

---------- ohne Stérung

0 5 10 15

Simulationszeit

Abbildung 6.25: Ausgangsverhalten des Regelungssystems mit und ohne Storsignale.

Weitere Details hierzu sowie eine weitere Anwendung des Verfahrens zum Ent-
wurf eines TSK-Reglers zur Roboternavigation ist in [HSHO7] zu finden.
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Kapitel 7

Zusammenfassung und Ausblick

Eine zentraler Aufgabenstellung ingenieurwissenschaftlicher Tétigkeiten be-
steht in der Konzeption, Analyse, und zielgerichteten Beeinflussung von techni-
schen Systemen. Typischer Weise erfolgen diese Tétigkeiten aus Kostengriinden,
Effizienzgriinden und héufig auch aus sicherheitstechnischen Griinden zunéchst
auf simulativer Basis, so dass die Verfiigbarkeit eines Systemmodells eine we-
sentliche Voraussetzung hierfiir darstellt. In zunehmenden Mafle werden fiir die
Modellgenerierung fiir komplexe Systeme datenbasierte Verfahren aus dem Be-
reich der Computational Intelligence eingesetzt. Dabei nimmt die datenbasierte
Fuzzy—Modellierung eine besondere Stellung ein, weil durch sie interpretierba-
re Modelle auch bei wenig verfiigbarem Systemverstidndnis generiert werden
konnen.

Das iibergeordnete Ziel dieser Arbeit besteht darin, den Anwendungsbereich
der datenbasierten Fuzzy—Modellierung in Richtung héherer Problemkomple-
xitdt auszudehnen und gleichzeitig die Komplexitdt bei der Parametrierung
des Fuzzy—-Modellierungsverfahrens zur Modellgenerierung fiir den Anwender
zu vermindern. Des Weiteren ist aus Anwendersicht von Bedeutung, dass die ge-
nerierten Fuzzy—Modelle den meist hohen Anforderungen an Modellierungsgiite
und Interpretierbarkeit geniigen. Dariiber hinaus ist es héufig wiinschenswert
das Systemverstdndnis iiber das zu modellierende System durch Auswertung
der generierten Regeln zu steigern. Weiterhin hingt die Akzeptanz eines Mo-
dellierungsverfahrens in der Praxis auch davon ab, ob es zum einen einfach,
d. h. ohne groflen Aufwand und spezielle Vorkenntnisse, und zum anderen
flexibel und robust eingesetzt werden kann. Hinsichtlich dieser teilweise kon-
kurrierenden Zielsetzungen sind im Rahmen dieser Arbeit neue Konzepte und
Losungsstrategien entwickelt und am Beispiel der Fuzzy—Modellierung mit dem
von KIENDL, KRABS, KRONE und SLAWINSKI entwickelten Fuzzy-ROSA-
Verfahren [KK89, Kra94, KK95, Kro99, Sla01] getestet worden.

Die dabei erzielten Ergebnisse bei Benchmarkproblemen sowie bei realen An-
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wendungsproblemen belegen eindrucksvoll, dass wesentliche Fortschritte durch
den Einsatz der im Rahmen dieser Arbeit konzipierten Strategieelemente erzielt
werden. Von besonderer Bedeutung ist dabei auch, dass in nahezu allen gete-
steten Anwendungsproblemen die erzielten deutlichen Verbesserungen beziiglich
ein oder mehrerer Teilziele ohne signifikante Verschlechterungen hinsichtlich der
iibrigen Teulziele erreicht werden.

Ein iibergeordnetes Ziel dieser Arbeit ist es, aus einer gegebenen Menge von
potenziellen Einflussgrofien eines gegebenen Modellierungsproblems im Rah-
men einer Relevanzanalyse und Redundanzanalyse potenzieller Einflussgrofien
automatisiert einen relevanten Merkmalssatz zu selektieren. Hierdurch wird ei-
ne Komplexititsreduktion fiir das nachgeschaltete Modellierungsverfahren er-
zielt und dariiber hinaus dem Anwender durch Angabe der prozessrelevanten
Einflussgroflen ein transparenter Einblick zur Erhéhung des Systemwverstind-
nisses gegeben. Um die Handhabung moglichst komplexer Modellierungspro-
bleme zu ermdglichen, ist hierzu aus rechentechnischen Gesichtspunkten ein
eigenstandiges evolutiondres Verfahren zur Selektion relevanter und nichtred-
undanter Merkmalssétze entwickelt worden (Kapitel 4)).

Ein zentrales Strategickonzept des als Filteransatz realisierten Verfahrens be-
steht in der Beriicksichtigung des Zusammenspiels betrachteter Einflussgrofien
und einer gesamtheitlichen Relevanzbewertung, wodurch Redundanzen inner-
halb des Merkmalssatzes aufgespiirt und eliminiert werden. Dieser Aspekt ist
ebenfalls von enorm groflier Bedeutung, da redundante Einflussgrofien bei der
Modellgenerierung zu einer Vervielfachung der Regeln fithren, ohne dass da-
bei eine Erhohung der Modellgenauigkeit, wohl aber ein deutlicher Verlust an
Transparenz und Interpretierbarkeit der generierten Modelle erzielt wird.

Ein weiteres herausragendes Merkmal des konzipierten evolutiondren Selekti-
onsverfahrens besteht in der Beriicksichtigung und Optimierung der Partitio-
nierung des Merkmalsraumes. Wie in Abschnitt 2.1.4 ausfiihrlich dargelegt, ist
fiir eine datenbasierte Generierung von Fuzzy—Modellen mit hoher Modellie-
rungsgiite die Bereitstellung einer den Datenstrukturen gut angepassten Fuzzy—
Partitionierung des Merkmalsraumes erforderlich. Daraus ergibt sich die logi-
sche Konsequenz, auch bei der Relevanzbewertung eines potenziellen Merk-
malssatzes eine Partitionierung des Merkmalsraumes zu beriicksichtigen. Statt
einer einfachen Beriicksichtigung einer vorgegebenen Partitionierung ist in dem
Verfahren zur Abschétzung der maximal moglichen Relevanz eines potenziellen
Merkmalssatzes eine Optimierung der Partitionierung implementiert worden.
Erst hierdurch ist erstmalig die Moglichkeit zu einer einheitlichen vergleichen-
den Beurteilung verschiedener Merkmalssidtze mit individuell partitionierten
Merkmalsraumen geschaffen worden.
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Aufgrund des starken nichtlinearen Einflusses der Partitionierung und der damit
verbundenen Multimodalitdt der Relevanzbewertungsfunktion werden hochste
Anforderungen an das eingesetzte Optimierungsverfahren — der Evolutions-
strategie — gestellt. Aufgrund der Komplexitét des formulierten Optimierungs-
problems sind einige Strategieelemente zur Effizienzsteigerung von Evolutions-
strategien motiviert und umgesetzt worden (Kapitel 5 ). Der wesentliche Kern
besteht dabei in der Einfithrung adaptiv diskretisierter Suchraume.

Die daraus resultierende neue Variante einer adaptiv diskretisierten Evolutions-
strategie ist prinzipiell fiir alle Optimierungsprobleme geeignet, wo in hochgra-
dig multimodalen Fitnesslandschaften ein mdoglichst sicheres und schnell kon-
vergierendes Auffinden robuster Liosungen im Sinne eines guten Kompromis-
ses zwischen den Gesichtspunkten Rechenaufwand und resultierendes Optimie-
rungsergebnis hergestellt werden soll. Die Robustheit einer gefundenen Losung
wird dabei durch die detektierbare Grofie desjenigen umliegenden Gebietes ge-
kennzeichnet, welches ausschliefSlich Punkte mit anndhernd gleichwertigen Fit-
nesswerten beinhaltet, so dass kleine Variationen im Parameterraum nicht zu
nennenswert, schlechteren Losungen fiihren.

Der deutlich Effizienzgewinn fiir einen Anwender beim Einsatz sdmtlicher Stra-
tegieelemente fiir komplexe Modellierungsprobleme wird in Kapitel 6/ verdeut-
licht. Durch die der Modellierung vorgelagerte evolutionére Selektion relevanter
und nichtredundanter Merkmalssétze ist in allen Anwendungsbeispielen eine
deutliche Reduzierung der bei der Fuzzy-Modellierung beriicksichtigten Ein-
flussgroBen (Reduktion des Suchraumes) erzielt worden. Dies fiihrt in nahezu
allen Modellierungsergebnissen zu einer Verschlankung der generierten Regelba-
sis (gesteigerte Interpretierbarkeit und reduzierter Aufwand bei der Modellaus-
wertung) bei gleichzeitiger Erhohung der erzielten Modellqualitéit (hohe Model-
lierungsgiite). Zusétzlich erhélt erst hierdurch der Anwender durch die Angabe
der relevanten Einflussgrofien einen transparenten Systemeinblick dahingehend,
in welchem Grad die beobachteten Einflussgrofien einen prozessbestimmenden
Einfluss ausiiben.

Auch in Bezug auf die Parametrierung des nachgeschalteten Fuzzy—
Modellierungsverfahrens wird der Anwender entscheidend entlastet. Durch die
automatisierte Generierung datenadaptierter Fuzzy—Zugehorigkeitsfunktionen
fiir alle selektierten Einflussgrofien und der zu modellierenden Ausgangsgrofie
ergibt sich ein stark (verminderter Parametrisierungsaufwand) vor dem Start
des eigentlichen Regelgenerierungsprozesses. Die gute Anpassung der optimier-
ten Partitionierungen an die jeweiligen Datenstrukturen zeigt sich eindrucksvoll
bei den untersuchten Beispielen in den erzielten hohen Modellierungsgiiten.
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Ausgehend von den iiberragenden Ergebnissen bei Modellierungsproblemen ist
die Grundidee der evolutiondren Merkmalsselektion, der iterativen graduellen
Verfeinerung mit Optimierung, auf einen schrittweisen relevanzbasierten Ent-
wurf von TSK—Fuzzy—Reglern fiir nichtlineare Systeme iibertragen worden (Ka-
pitel 6.2.5). Der wesentliche Vorteil dieser neuen evolutiondren Methode zum
Reglerentwurf besteht darin, dass eine strukturelle Anpassung und Paramete-
roptimierung kombiniert angewendet wird. Anstatt eine feste komplexe Reg-
lerstruktur mit einer Vielzahl von Parametern direkt zu optimieren, wird die
Strukturkomplexitéit des Reglers schrittweise erhoht und auf Grundlage bereits
bekannter guter Losungen mit geringerer Komplexitat vorinitialisert und an-
schlielend evolutionédr optimiert.
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Anhang A

Eigenschaften einer Fuzzy—Menge

Die Zuordnung eines linguistischen Wertes zu einer Fuzzy-Menge F geméf
Abschnitt 3.2l wird tiber eine Zugehorigkeitsfunktion pr(x) definiert.

Fuzzy-Menge F

=Y

Abbildung A.1: Kenngréfien einer normalisierten Fuzzy—-Menge.

Die wesentlichsten Kenngroflen einer Fuzzy—Menge sind in Abbildung A.1/illus-
triert. Dabei wird der Support Fsy,, (auch Triger genannt) einer Fuzzy-Menge
definiert durch die Menge aller Werte x des Grundbereichs G, fiir die die Zu-
gehorigkeit pr(x) positive Werte annimmt:

FSupp = {ZE eg | Mf($) > O} . (Al)

Der Kern Fx der Fuzzy—Menge beinhaltet die Menge aller Werte z des Grund-
bereichs G, deren Zugehorigkeit pr(z) genau den Wert Eins annimmt:

Fr ={r € G| ur(x)=1}. (A.2)

Stimmen Support und Kern iiberein, so ist F eine aus der Booleschen Logik
bekannte scharfe Menge, die durch eine rechteckférmige Zugehorigkeitsfunktion
charakterisiert wird.
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Zusatzlich wird haufig der Alpha—Schnitt F, zur Charakterisierung einer Fuzzy—
Menge herangezogen. Dieser beinhaltet die Menge aller Werte x des Grundbe-
reichs G, deren Zugehorigkeit pur(z) Werte grofler a annehmen:

Fo={z €G|pr(z) >a}. (A-3)

Aus den Kenngroflen fiir Zugehorigkeitsfunktionen ergeben sich zwei wichtige
Eigenschaften fiir Fuzzy—Mengen:

Normalitit: Fine Fuzzy—Menge, deren Zugehorigkeitsfunktion einen Maximal-
wert von Eins besitzt, wird normal genannt:

max{pr(z)} = 1. (A.4)

Konvexitit: Eine Fuzzy—Menge, bei der alle Alpha—Schnitte F, mit0 < a <1
direkt zusammenhéngen, wird konver genannt. Somit muss fiir beliebige
x1, Ty, T3 € X gelten:

r1 <mo <wmg = min{ur(r),pr(rs)} < pr(rs). (A.5)

Gilt anstelle von ,,<“ die Relation ,,<“, so heifit die Fuzzy—Menge streng
konvez.
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Anhang B

Statistische Tests zur Regelbewertung
im Fuzzy—ROSA—Verfahren

Die Grundlage fiir die Regeltest- und Bewertungsstrategien nach Definition B.1,
B.2, B.3 und B.4 sind die gegebenenfalls durch Konfidenzintervalle abgeschétz-
ten bedingten und unbedingten Wahrscheinlichkeiten fiir das Auftreten einer
Konklusion p(C|P) und p(C). Da die Wahrscheinlichkeiten im Allgemeinen
nicht exakt bestimmt werden kénnen, werden sie im Fuzzy—ROSA—Verfahren,
basierend auf den Lerndaten, wie folgt geschétzt [Kro99]:

. N
p(C) = N'Zuw(yq)

p(CIP) = D vi(yg) A pp(xy) - (B.1)

sup

=

q=1

Die Summation erfolgt iiber alle Datenpunkte d, = (x,,y,) mit ¢ = 1,..., N.
Der Daten—Support Ny, ist wie folgt definiert:

Now = > pr(x,) (B2)

Zur statistischen Absicherung des Regeltests werden die Schétzer fiir die Wahr-
scheinlichkeiten nach Gleichung (B.1) durch die obere bzw. untere Grenze der
einseitigen Konfidenzintervalle I = [0,p%] und I} = [p{, 1] ersetzt [HEK95].
Die Konfidenzintervalle geben in Abhéngigkeit der verwendeten Datenbasis den
Bereich an, in denen sich die geschéitzte Wahrscheinlichkeit p mit einer vorge-
gebenen Irrtumswahrscheinlichkeit, auch a—Niveau genannt, befindet. Darauf
aufbauend werden die Bewertungsindizes der Regeltest- und Bewertungsstrate-
gien im Fuzzy—ROSA—Verfahren wie folgt definiert:
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Definition B.1 (Relevanzindex Jry) Der Regeltest und die Bewertung mit dem
Relevanzindex Jgpy ist wie folgt definiert:

Test: P (C|P) > p7(C) = positive Regel
p7(C|P) < pi(C) = negative Regel

. ﬁ%(qu(cl;%(c) positive Regel
RI = PCLPLEE)  pegative Regel

Getestet wird also, ob sich die bedingte Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten der
Konklusion signifikant von der unbedingten Wahrscheinlichkeit unterscheidet.

Definition B.2 (Relevante Trefferquote Jrpr) Der Regeltest und die Bewer-
tung mit der relevanten Trefferquote Jrpr ist wie folgt definiert:

Test: P (C|P) > p7(C) = positive Regel
p7(C|P) < pi(C) = negative Regel

T _ J »ClP) positive Regel
fetE == 1 —p(C|P) negative Regel

Im Gegensatz zum Relevanzindex wird nicht der normierte Abstand der Kon-
fidenzintervalle fiir die Bewertung verwendet, sondern die Trefferquote auf den
Lerndaten.

Definition B.3 (Normierte Trefferquote Jypr) Der Regeltest und die Bewer-
tung mit der normierten Trefferquote Jygr ist wie folgt definiert:

Test: p(C|P) > 0 = positive Regel
p(C|P) < 0" = negative Regel

Ivnn = D I(CllAPg—G positive Regel

' f _pe(,C‘P) negative Regel

Getestet wird also, ob die Trefferquote auf den Lerndaten grofler als eine be-
stimmte Schwelle 6 ist. Dabei ist im Fuzzy—ROSA—Verfahren die Schwelle fiir
positive Regeln mit 6 =,.5 so gewahlt, dass eine Regel mehr , Richtiges“ als
,Falsches® empfiehlt. Entsprechend ist der Standardwert fiir die Schwelle auch
bei negativen Regeln durch 8 = 0,5 gegeben.
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Definition B.4 (Konfidente Trefferquote Jopr) Der Regeltest und die Bewer-
tung mit der konfidenten Trefferquote Jopgr ist wie folgt definiert:

Test: p(C|P) > 0 = positive Regel
p7(C|P) < 0 = negative Regel

' —pi(C1P) negative Regeln

Py (ClP)—0 "

- positive Regeln

Jonr = { o I
9/

Abweichend von der normierten Trefferquote wird hier die Trefferquote auf den
Lerndaten durch das Konfidenzintervall nach unten abgeschétzt.

Im Gegensatz zu den bisher vorgestellten Bewertungsindizes wird fiir den mittel-
wertbasierten Index getestet, ob sich der bedingte Mittelwert der Ausgangsgrofie
yp in der durch die Pramisse P spezifizierten Eingangssituation signifikant von
dem unbedingten Mittelwert y der Ausgangsgrofie unterscheidet. Im Fuzzy—Fall
wird der Mittelwert ¢yp und die Standardabweichung op der bedingten Vertei-
lung wie folgt geschatzt [JSO8]:

N
B 1
gp = 57— D Ua hr(x) und
(U —

(B.3)

op —

Definition B.5 (Mittelwertbasierter Index Jyyvp) Der Regeltest und die Be-
wertung mit dem mittelwertbasierten Index Jyryp ist fiir positive Regeln wie
folgt definiert:

yp — Y

UP/\/ Nsup

Der kritische Wert ¢(Ngyp, ) fiir die Zuriickweisung einer Hypothese kann
durch Approximation berechnet oder Tabellen entnommen werden [HEK95].

> t(Nsupaa> = Juvp = 7Pl

Der linguistische Wert fiir die Konklusion der Regel wird so festgelegt, dass
der Erfiilltheitsgrad fiir den bedingten Mittelwert yp maximal wird: py;(gp) =

{max py;(yp) : 1 < j < Ly}.
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Anhang C

Least—Squares—Algorithmus fiir
allgemeine Funktionsansitze

Die m + 1 Parameter a; einer Funktion
fl@)=ao+> a;- gi(=) (C.1)
j=1

mit m konstanten Elementarfunktionen g;(«) sollen so identifiziert werden, dass
die Datenmenge

D = {dl, R ,dN} mit dz = (LEZ yZ)T (C2)

durch die Funktion (C.1) im Sinne einer Minimierung des quadratischen Fehlers
approximiert wird. Mit g(z) = (1 gi(z)...gn(x))T und a = (ag...a,)"
ergibt sich, dass eine Giitefunktion

N

J(a)=) (¢"(z) a—y)’ (C.3)

1=1

minimiert werden muss. Zur Bestimmung des globalen Minimums muss das
folgende Gleichungssystem gelost werden:

grad J(a) = 0

& grad [Z(QT(%‘) a— y¢)2] =0

1=1

&> g@g(@a = > y-gm) . (C.4)

i=1 =1
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Dies lasst sich mit

G = Z g(z)g" (z;) und b= Zyz - g(x) (C.5)

schreiben als

G-a=b . (C.6)

Unter der Voraussetzung, dass m + 1 linear unabhéngige Datenpunkte gegeben
sind, ldsst sich das Gleichungssystem (C.6) 16sen. Die Funktion, die sich aus
der Losung des Gleichungssystems ergibt, approximiert die Punkte im Sinne
der Minimierung der Fehlerquadrate. Eine moégliche Umsetzung des Verfahrens
fiir die Anwendung auf einem Computer findet sich in [PTVF99].
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