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Kurzfassung

Im vorliegenden Beitrag wird ein fuzzybasiertes Verfahren vorgestellt, das po-

tentiell zu ber�ucksichtigende Eingangsgr�o�en eines zu erstellenden Modells

auf eindeutige Zusammenh�ange mit den Ausgangsgr�o�en und mit den �ubri-

gen potentiell zu ber�ucksichtigenden Eingangsgr�o�en untersucht. Weist eine

Eingangsgr�o�e keinen eindeutigen Zusammenhang mit der Ausgangsgr�o�e auf

oder l�a�t sie sich durch eine andere Eingangsgr�o�e eindeutig ausdr�ucken, ist

sie zur Modellierung nicht erforderlich. Das Verfahren dient in erster Linie da-

zu, bei der datenbasierten Fuzzy{Modellierung die Anzahl der Eingangsgr�o�en

des Fuzzy{Modells und damit seine Komplexit�at zu reduzieren.

1 Einf�uhrung

Die Basis der Untersuchung und Weiterentwicklung technischer Systeme bilden h�au-
�g Modelle dieser Systeme. Bei komplexen Systemen kann eine physikalisch{mathe-
matische Modellierung jedoch sehr zeitaufwendig oder nur n�aherungsweise m�oglich

sein. In solchen F�allen besteht ein L�osungsansatz darin, die Modellierung datenba-
siert auf der Grundlage vorhandener Me�daten vorzunehmen. Dabei haben sich in
j�ungerer Zeit insbesondere Fuzzy{Modelle bew�ahrt, da sie einerseits datenbasiert ge-
neriert, andererseits aber durch wissensbasiert generierte Regeln verbessert werden

k�onnen [1].

Ein Hauptproblem dieses Ansatzes besteht in der Auswahl der zu ber�ucksichtigen-

den Eingangsgr�o�en. Um die Anzahl dieser Gr�o�en und damit die Komplexit�at des

zu entwerfenden Fuzzy{Modells m�oglichst gering zu halten, sind in der Regel Vorun-

tersuchungen w�unschenswert, mit denen die Relevanz der potentiell zu ber�ucksich-
tigenden Eingangsgr�o�en untersucht wird. Deshalb ist es sinnvoll, ein der Fuzzy{

Modellierung vorgeschaltetes Verfahren zur Aufdeckung komplexer Zusammenh�ange
zwischen verschiedenen Gr�o�en zu entwickeln, das ebenfalls auf der Fuzzy{Logik ba-

siert. Ein solches Verfahren wird im vorliegenden Beitrag vorgestellt.

Ein m�oglicher Ansatz f�ur die Auswahl von Eingangsgr�o�en ist die Untersuchung
potentiell zu ber�ucksichtigender Eingangsgr�o�en auf Korrelation mit den Ausgangs-

gr�o�en und mit den �ubrigen potentiell zu ber�ucksichtigenden Eingangsgr�o�en. Zwei

Gr�o�en sind korreliert, wenn zwischen ihnen ein irgendwie gearteter Zusammenhang

besteht. Ist eine Eingangsgr�o�e nicht mit der Ausgangsgr�o�e korreliert, ist sie f�ur
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die Modellierung nicht relevant und braucht nicht ber�ucksichtigt zu werden. Ist eine

potentielle Eingangsgr�o�e e1 mit einer anderen Eingangsgr�o�e e2 in dem speziellen

Sinne korreliert, da� sich e2 durch e1 eindeutig ausdr�ucken l�a�t, braucht sie ebenfalls

nicht ber�ucksichtigt zu werden. Demgegen�uber di�erenziert der gebr�auchliche Begri�

der Korrelation nicht zwischen den beiden m�oglichen Richtungen der Abh�angigkeit.

Deshalb st�utzt sich das vorliegende Verfahren nicht auf das allgemeine Konzept der

Korrelation, sondern auf das Konzept der ein- und mehrdeutigen Abbildungen.

Ein weiterer Unterschied zu existierenden statistischen Verfahren zur Aufdeckung

von Korrelationen zwischen Gr�o�en und zur Reduktion der Anzahl von Eingangs-

gr�o�en eines zu modellierenden Systems besteht im folgenden: Diese Verfahren ma-

chen meist eine Strukturannahme �uber den potentiellen Zusammenhang zwischen

den betrachteten Gr�o�en und �uberpr�ufen, wie gut der tats�achliche Zusammenhang

zwischen diesen Gr�o�en der angenommenen Struktur entspricht. Diese Verfahren

haben damit aber den Nachteil, da� sich die Analyse jeweils nur auf eine bestimmte

Strukturannahme bezieht. Dies gilt speziell f�ur die Korrelationsanalyse [2] oder die

Faktoranalyse / Hauptkomponentenanalyse [3], die Gr�o�en auf eine lineare Korrela-

tion hin untersuchen. Ebenso gilt das f�ur die Regressionsanalyse, mit der strukturell

komplexere Zusammenh�ange erkannt werden k�onnen [2].

Im Gegensatz zu diesen statistischen Verfahren setzt das hier vorgestellte keine
Strukturannahme voraus. Es �uberpr�uft vielmehr, ob sich der durch die Daten re-
pr�asentierte Zusammenhang zwischen zwei Gr�o�en e1 und e2 durch eine irgendwie
geartete eindeutige Abbildung e2 = f(e1) | sei sie linear oder nichtlinear | be-
schreiben l�a�t. �Uber die Struktur dieser Abbildung macht das Verfahren keine Aus-

sage. Dies ist f�ur die Auswahl von Eingangsgr�o�en auch nicht erforderlich.

2 Das Verfahren

Bei der Auswahl von Eingangsgr�o�en k�onnen solche unber�ucksichtigt bleiben, aus
denen keine R�uckschl�usse auf die Ausgangsgr�o�e gezogen werden k�onnen. Au�erdem
kann auf eine solche Gr�o�e e2 verzichtet werden, die in einem irgendwie gearteten
eindeutigen Zusammenhang e2 = f(e1) mit einer bereits ausgew�ahlten Eingangs-

gr�o�e e1 steht.

Um potentielle Eingangsgr�o�en auf diese beiden Bedingungen hin zu untersuchen,

wird zun�achst der Begri� der (mehrdeutigen) Abbildung auf den hier vorliegenden

Fall linguistischer Variablen �ubertragen und die Eigenschaft der Eindeutigkeit einer
solchen Abbildung de�niert.

Zur Erfassung von F�allen, da� keine Eindeutigkeit im strikten Sinne vorliegt, wird
der Begri� der Eindeutigkeit durch die De�nition eines Ma�es f�ur den Grad, in dem
eine irgendwie geartete eindeutige Abbildung e2 = f(e1) in den Daten belegt ist,

unter Verwendung der Fuzzy{Logik erweitert. Aufbauend darauf werden zwei Re-

duktionsregeln formuliert, mit denen erkannt werden kann, welche Eingangsgr�o�en

f�ur die Modellierung nicht erforderlich sind und deshalb unber�ucksichtigt bleiben

k�onnen.
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2.1 De�nition eines Eindeutigkeitsma�es

Die zentrale Frage, die sich bei der Untersuchung von Zusammenh�angen zwischen

Gr�o�en im Hinblick auf die Ber�ucksichtigung dieser Gr�o�en bei der Modellierung

stellt, lautet, wie gut eine Gr�o�e e2 aus einer Gr�o�e e1 aufgrund eines bestehenden

Zusammenhangs zwischen diesen beiden Gr�o�en bestimmtwerden kann. Diese Frage

ist gleichbedeutend mit der, wie gut die Gr�o�e e2 durch die Gr�o�e e1 ausgedr�uckt

werden kann. Zur Verdeutlichung sind in Bild 1 m�ogliche Verteilungen von Daten-

punkten in der e1/e2{Ebene beschrieben. Dabei ist jedesmal qualitativ angegeben,

wie gut (nach Augenschein) die Gr�o�e e2 aus der Gr�o�e e1 bestimmt werden kann.
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Bild 1: Beispiele m�oglicher Verteilungen von Datenpunkten in der e1/e2{Ebene mit qua-

litativer Bewertung, wie gut sich e2 aus e1 bestimmen l�a�t

Lie�e sich ein Zusammenhang zwischen den Gr�o�en e1 und e2 in Form einer ma-

thematischen Beziehung angeben, stimmt die oben formulierte Frage formal mit der

Frage �uberein, ob sich dann jeder Wert von e2 durch eine eindeutige Abbildung

e2 = f(e1) erhalten l�a�t. Dieser Ansatz wird hier auf den Fall �ubertragen, da� die
Gr�o�en ei linguistische Variablen sind.

De�nition 1 Eindeutigkeit einer Abbildung

Seien e1;k mit k = 1; : : :m die linguistischen Werte der linguistischen Variablen e1
und e2;l mit l = 1; : : : n die linguistischen Werte der linguistischen Variablen e2.
Seien weiterhin A die Menge aller linguistischen Werte e1;k, k 2 f1; : : :mg, und B

die Menge aller linguistischen Werte e2;l, l 2 f1; : : : ng.

Eine (ein- oder mehrdeutige) Abbildung p der Menge A in die Menge B ist eine
bin�are Relation in der Menge A[B, f�ur die Vorbereich(p) � A und Nachbereich(p)

� B gilt.
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Ist p Abbildung von A in B und gilt

8e1;k8e2;l18e2;l2((e1;k; e2;l1) 2 p ^ (e1;k; e2;l2) 2 p! e2;l1 = e2;l2);

so hei�t p eindeutig.

H�au�g entspricht der durch die Daten repr�asentierte Zusammenhang zwischen zwei

Gr�o�en e1 und e2 keiner eindeutigen Abbildung im obigen strengen Sinne. Deshalb

wird dieser Begri� im folgenden unter Verwendung der Fuzzy{Logik weicher gefa�t.

F�ur jede Kombination (e1;k; e2;l) , k 2 f1; : : :mg, l 2 f1; : : : ng, linguistischer Werte

der Gr�o�en e1 und e2 kann angegeben werden, wie viele Datenpunkte in der e1/e2{

Ebene dieser Kombination entsprechen. Anhand dieser Anzahl kann der maximale

Anteil der Datenpunkte, f�ur die eine eindeutige Abbildung e2 = f(e1) vorliegt,

bezogen auf die Gesamtanzahl der gegebenen Datenpunkte bestimmt werden. Dieses

Verh�altnis stellt ein Ma� f�ur den Grad dar, in dem eine irgendwie geartete eindeutige

Abbildung e2 = f(e1) in den Daten belegt ist. Damit bewertet es auch quantitativ,

wie gut sich e2 aus e1 bestimmen l�a�t.

Dieses Konzept zur Scha�ung eines Eindeutigkeitsma�es wird im folgenden pr�azi-
siert. Dabei werden die Zugeh�origkeiten �e1;k

und �e2;l
der Datenpunkte zu den

linguistischen Werten ber�ucksichtigt.

Zun�achst wird eine n � m{Matrix fa1;2
l;k
g de�niert, deren Eintr�age a

1;2

l;k
sich gem�a�

Gleichung (1) anhand der vorliegenden q Datenpunkte in der e1/e2{Ebene (di;1; di;2),
mit i = 1; : : : q, ergeben:

a
1;2

l;k
=

qX
i=1

(�e1;k
(di;1) ^ �e2;l

(di;2)): (1)

Der Fuzzy{UND{Operator wird als Algebraisches Produkt gew�ahlt.

Bild 2 zeigt beispielhaft die Belegung der Matrix fa1;2
l;k
g. Zur Vereinfachung werden

dort keine Fuzzy{Zugeh�origkeitsfunktionen, sondern crispe Zugeh�origkeitsfunktio-

nen (charakteristische Funktionen) verwendet, so da� die a
1;2

l;k
ganzzahlig sind und

damit mit der Anzahl der Datenpunkte �ubereinstimmen.

Auf der Basis dieser Matrix wird nun ein Ma� f�ur den Grad, in dem eine irgendwie

geartete eindeutige Abbildung e2 = f(e1) in den Daten belegt ist, wie folgt de�niert:

De�nition 2 Eindeutigkeitsma� �(e1; e2)

�(e1; e2) :=

mX
k=1

max
l

a
1;2

l;k

mX
k=1

nX
l=1

a
1;2

l;k

(2)

Je weiter Datenpunkte in e2{Richtung vom Maximum max
l

a
1;2

l;k
abweichen, desto

weniger kann die Abweichung durch Streuung in den Me�daten erkl�art werden. Da-
her liegt es nahe, in einem erweiterten Ansatz Datenpunkte, die weiter als einen

4



e

e

2

1

2

1

0

0 0 0 1 3

0 0 2

0 1 3 1 0

3 2 0 0

1 1 0 0 0

SK K M G SG

SG

G

M

K

SK

{a1,2 }
l,k

Bild 2: Belegung der Matrix fa1;2
l;k

g. Zur Vereinfachung werden hier crispe Zugeh�origkeits-

funktionen verwendet. Die Maxima max
l

a
1;2

l;k
sind f�ur jedes k jeweils grau unterlegt.

linguistischen Wert vom Maximum abweichen, bei der Berechnung des Eindeutig-

keitsma�es durch eine Subtraktion der Zugeh�origkeitsgrade dieser Datenpunkte zu

ber�ucksichtigen:

De�nition 3 Erweitertes Eindeutigkeitsma� �(e1; e2)

�(e1; e2) :=

mX
k=1

�
max

l

a
1;2

l;k
�
�lmax�2X

i=1

a
1;2

i;k
+

nX
j=lmax+2

a
1;2

j;k

��

mX
k=1

nX
l=1

a
1;2

l;k

(3)

Dabei gilt f�ur lmax:

a
1;2

lmax;k
= max

l

a
1;2

l;k
: (4)

Damit in beiden F�allen f�ur �(e1; e2) die Beziehung 0 < �(e1; e2) < 1 gilt, mu� im
Falle des erweiterten Eindeutigkeitsma�es der Wert von �(e1; e2) gegebenenfalls nach

unten auf Null begrenzt werden.

Aufgrund der De�nition des Begri�es der Eindeutigkeit von Abbildungen gilt im

allgemeinen �(ei; ej) 6= �(ej; ei).

Zur Verdeutlichung m�oglicher Auspr�agungen des Eindeutigkeitsma�es sind in Bild

3 die Werte der Eindeutigkeitsma�e nach De�nition (2) f�ur die Beispiele aus Bild 1
angegeben.
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Bild 3: Eindeutigkeitsma�e �(e1; e2) nach De�nition (2) f�ur die Beispiele m�oglicher Da-

tenverteilungen in der e1/e2{Ebene aus Bild 1. Zur Vereinfachung werden hier crispe Zu-

geh�origkeitsfunktionen verwendet.

2.2 Reduktion nicht relevanter Gr�o�en

Mit dem Eindeutigkeitsma� � wird f�ur die Eingangsgr�o�e e bzgl. der Ausgangsgr�o�e
u ein Relevanzma� !u(e) de�niert. Es gibt an, wie relevant die Eingangsgr�o�e e f�ur
die Bestimmung des Wertes der Ausgangsgr�o�e u ist.

De�nition 4 Relevanzma� !u(e)

!u(e) := �(e; u) (5)

Mit Hilfe dieses Relevanzma�es wird folgende Reduktionsregel formuliert:

Reduktionsregel 1:

WENN !u(e) < S1, DANN entferne e.

Dabei ist S1 eine festzulegende Schwelle. Als sinnvolle Werte hierf�ur haben sich bei

Verwendung der Eindeutigkeitsma�e (2) und (3) die Werte S1 = 0:3 bzw. S1 = 0:1
erwiesen.

Durch Anwendung der Reduktionsregel 1 auf alle potentiellen Eingangsgr�o�en wer-
den solche Gr�o�en reduziert, aus denen der jeweilige Wert der Ausgangsgr�o�e nicht

ausreichend eindeutig bestimmt werden kann.
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2.3 Reduktion redundanter Gr�o�en

Das Eindeutigkeitsma� �(e1; e2) wird weiterhin zur De�nition eines Redundanzma-

�es �u(e2; e1) verwendet, das ausdr�uckt, wie notwendig die Gr�o�e e2 neben der Gr�o�e

e1 zur Bestimmung des Verhaltens der Ausgangsgr�o�e u ist.

De�nition 5 Redundanzma� �u(e2; e1)

�u(e2; e1) :=

�
�(e1; e2); falls �(e2; u) � �(e1; u);

0 sonst.
(6)

Mit Hilfe dieses Redundanzma�es wird folgende Reduktionsregel formuliert:

Reduktionsregel 2:

WENN �u(e2; e1) > S2, DANN entferne e2 unter Beibehaltung von e1.

Dabei ist S2 eine festzulegende Schwelle. Als sinnvolle Werte f�ur S2 haben sich bei

Verwendung der Eindeutigkeitsma�e (2) und (3) Werte 0:6 � S2 � 0:8 erwiesen.

Zur Reduktion von Eingangsgr�o�en anhand von Reduktionsregel 2 werden zun�achst

die Werte �u(ei; ej) f�ur alle i; j = 1; : : : N mit i 6= j und N = Anzahl potentieller
Eingangsgr�o�en berechnet. In der Reihenfolge aufsteigender Werte von �(ei; u) wird
dann auf alle Gr�o�en ei die Reduktionsregel 2 angewendet. Dabei werden verkettete
Abbildungen ber�ucksichtigt. Das bedeutet, eine Eingangsgr�o�e ei darf nur reduziert
werden, falls nicht schon eine andere Eingangsgr�o�e ej anhand von Reduktionsregel 2

unter Beibehaltung von ei reduziert wurde. Diese Einschr�ankung f�ur die Reduktion
von ei gilt nicht, falls f�ur die Gr�o�e ej und eine andere noch nicht reduzierte Gr�o�e
ek, k 6= i, die Beziehung �u(ej; ek) > S2 erf�ullt ist und sich damit eine f�ur eine
Reduktion ausreichende eindeutige Abbildung ej = f(ek) angeben l�a�t.

2.4 Einzelheiten zum Verfahren

Es hat sich bei der Untersuchung von Beispielen gezeigt, da� trapezf�ormige eingangs-
und ausgangsseitige Fuzzy{Zugeh�origkeitsfunktionen (Bild 4) f�ur das Verfahren sehr
geeignet sind. Sie reduzieren im Vergleich zu dreieckf�ormigen Zugeh�origkeitsfunktio-

nen die Emp�ndlichkeit gegen�uber Streuungen in den Me�daten. F�unf linguistische

Werte pro linguistische Variable haben sich in den betrachteten Beispielen meist als
ausreichend erwiesen.

Es gibt statistische Verfahren zur Komplexit�atsreduktion, nach denen zur Reduk-
tion der Anzahl von Eingangsgr�o�en neue Gr�o�en bestimmt werden, die sich aus

den urspr�unglichen Eingangsgr�o�en zusammensetzen. Im Falle der Hauptkompo-

nentenanalyse werden die identi�zierten Hauptkomponenten beispielsweise durch
Linearkombinationen der urspr�unglichen Gr�o�en de�niert. Diese Vorgehensweise hat
gegen�uber der hier vorgestellten den Nachteil, da� diese neuen Eingangsgr�o�en im

allgemeinen keine interpretierbaren Systemgr�o�en darstellen. Im Gegensatz dazu

bleiben die Eingangsgr�o�en bei dem hier vorgestellten Verfahren in ihrer urspr�ungli-

chen Form erhalten und sind damit auch weiterhin als Systemgr�o�en interpretierbar.
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Bild 4: Beispielhafte trapezf�ormige Fuzzy{Zugeh�origkeitsfunktionen bei Verwendung von

f�unf linguistischen Werten pro Gr�o�e

Das vorliegende Verfahren setzt auf den f�ur die betrachteten Gr�o�en festgelegten

Fuzzy{Zugeh�origkeitsfunktionen auf. Somit kann im Gegensatz zu existierenden sta-

tistischen Verfahren durch die Festlegung der Zugeh�origkeitsfunktionen sichergestellt

werden, da� der gesamte Arbeitsbereich ber�ucksichtigt wird, auch dann, wenn nur

f�ur einen eingeschr�ankten Bereich Daten vorliegen. Auf diese Art wird verhindert,
da� bei Vorliegen von Datenpunkten ausschlie�lich in einemTeilintervall des Arbeits-

bereiches eindeutige Abbildungen nicht erkannt oder nicht ausreichend ausgepr�agte
eindeutige Abbildungen verst�arkt werden. Dies wird im folgenden anhand zweier
Beispiele n�aher beschrieben.

In Bild 5 ist links die Verteilung der Datenpunkte �uber den Arbeitsbereich von e2
dargestellt. Man erkennt eine eindeutige Abbildung e2 = f(e1) (e2 ist bei den hier

gew�ahlten Zugeh�origkeitsfunktionen nahezu konstant f�ur alle linguistischen Werte
von e1 und braucht aus diesem Grund bei einer Modellierung nicht ber�ucksichtigt
zu werden).

e
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e

e

2

1

Bild 5: Verteilung der Datenpunkte in der e1/e2{Ebene mit voller (links) und teilweiser

(rechts) Ber�ucksichtigung des Arbeitsbereiches von e2

Rechts sind die Verteilung der Datenpunkte und die (vereinfachten) Zugeh�origkeits-
funktionen bei ausschlie�licher Ber�ucksichtigung des Intervalles von e2, f�ur das Da-

tenpunkte vorliegen, dargestellt. Dieses Intervall entspricht dem mittleren linguisti-
schen Wert von e2 aus Bild 5 links. Hier ist wegen der "

Aufweitung\ dieses Intervalls

keine eindeutige Abbildung e2 = f(e1) festzustellen. Daher wird bei dieser Festle-

gung der Fuzzy{Zugeh�origkeitsfunktionen e2 f�alschlich nicht reduziert.

Demgegen�uber bieten die bekannten statistischen Standardverfahren keine M�oglich-
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keit zur Ber�ucksichtigung von Bereichen, f�ur die keine Daten vorliegen. Eindeutige

Zusammenh�ange, wie der in Bild 5 links, werden daher f�alschlich gem�a� Bild 5 rechts

behandelt.

Ferner besteht bei Nichtber�ucksichtigung des gesamten Arbeitsbereiches die Gefahr,

da� der Grad einer linearen Abh�angigkeit f�alschlich verst�arkt wird (Bild 6).

e

e

2

1

e

e

2

1

Bild 6: Verteilung der Datenpunkte in der e1/e2{Ebene mit voller (links) und teilweiser

(rechts) Ber�ucksichtigung des Arbeitsbereiches von e1

Links ist die Verteilung von Datenpunkten in der e1/e2{Ebene bei Ber�ucksichti-

gung des gesamten Arbeitsbereiches von e1 dargestellt, rechts die bei ausschlie�licher
Ber�ucksichtigung des Intervalls, f�ur das Datenpunkte vorliegen. Die sehr schwach
ausgepr�agte lineare Abh�angigkeit von e1 und e2 links wird durch die ausschlie�liche
Betrachtung des Intervalles, in dem Datenpunkte vorliegen, verst�arkt und f�uhrt zu
einer unberechtigten Reduktion von e2.

Sollen zur Reduktion der Komplexit�at eines Systems auch nominal skalierte Gr�o�en
untersucht werden (die Eigenschaften darstellen, die in keine Rangfolge gebracht
werden k�onnen), kann beispielsweise die statistische Kontingenztafelanalyse [2] ver-
wendet werden. Damit k�onnen aber nur Gr�o�en untersucht werden, die eine Klassen-
einteilung aufweisen. Be�nden sich jedoch zus�atzlich ordinale oder metrische Gr�o�en

im Satz der zu untersuchenden Eingangsgr�o�en, f�uhrt die Anwendung der Kontin-
genztafelanalyse wegen der hierzu erforderlichen Klasseneinteilung zu einem Infor-
mationsverlust.

Im Gegensatz dazu ist das vorliegende Verfahren wegen der Verwendung linguisti-
scher Variablen und wegen des zugrunde liegenden Konzeptes der Eindeutigkeit von

Abbildungen prinzipiell auch zur Verarbeitung von nominal, ordinal und metrisch

skalierten Gr�o�en geeignet. Die �Ubergangsbereiche der linguistischen Werte wirken
dem Informationsverlust, der bei den statistischen Verfahren durch die Klassenbil-
dung auftritt, entgegen.

3 Schlu�folgerungen

In diesem Beitrag wird ein Verfahren zur datenbasierten Komplexit�atsreduktion vor-
gestellt. Es weist f�ur die praktische Anwendung gegen�uber statistischen Verfahren

eine Reihe von Vorteilen auf. Der wichtigste besteht darin, da� Zusammenh�ange zwi-

schen Eingangsgr�o�en untereinander und zwischen Eingangs- und Ausgangsgr�o�en

9



in Form von Abbildungen, die nur in eine Richtung n�aherungsweise eindeutig sind

und �uber deren Charakter sonst nichts vorausgesetzt wird, zur Reduktion von nicht

relevanten und redundanten Eingangsgr�o�en ausgenutzt werden k�onnen. Die dar-

aus resultierenden Bedingungen f�ur die Nichtber�ucksichtigung von Eingangsgr�o�en

stellen somit geringere Anforderungen an Zusammenh�ange zwischen Gr�o�en als be-

kannte statistische Standardverfahren. Des weiteren werden im Gegensatz zu jenen

Verfahren keine neuen, nicht als Systemgr�o�en interpretierbare Gr�o�en gebildet.

Die Leistungsf�ahigkeit des Verfahrens wird an anderer Stelle am Beispiel eines da-

tenbasierten Entwurfs eines Fuzzy-Klassi�kators zur Qualit�atskontrolle von automa-

tischen Getrieben mit dem Fuzzy{ROSA{Verfahren [4, 5, 6, 7, 8, 9] demonstriert

[10, 11]. Durch die Anwendung des Verfahrens wird der mit dem Fuzzy{ROSA{

Verfahren zu durchsuchende Regelraum und damit die Regelgenerierungszeit deut-

lich verkleinert.Weiterhin wird der Aufwand zur Bestimmung der charakteristischen

Proze�merkmale aus den aufgenommenen Me�daten durch den Wegfall von Proze�-

merkmalen vermindert.

Diese Arbeit wurde von der Deutschen Forschungsgemeinschaft im Rahmen des

Sonderforschungsbereichs 531
"
Computational Intelligence\ und des Graduiertenkol-

legs
"
Modellierung und modellbasierte Entwicklung komplexer technischer Systeme\

gef�ordert.
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