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GENEFER-Technologien

e Basistechnologie: Fuzzy-Systeme

e Grundkonzept: Hybridisierung

e Inputidentifizierung: Fuzzy-Curves/-Surfaces
e Fuzzifizierung: Wettbewerbslernen

e Regelgenerierung

= evolutionar/induktiv

= neuronal (Wettbewerbslernen)
e Simplifizierung: genetisch
e Tuning

= genetisch

= neuronal (Backprop)
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Klassische Mengen

und Fuzzy Mengen
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Fuzzifizierung
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Fuzzifizierung: Schwarz-WeiB-Grau-Beispiel
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Fuzzifizierung: Okonomisches Beispiel

Auslastungsgrad einer Maschine
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Fuzzy-Mengen: Grundformen

triangulare Form
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GauBproblem: Dominanzeffekt der groBen Weite
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Randsattigung als Losung des GauBB3problems
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Fuzzy-Regeln: Aufbau und Inferenzprinzip

o Stilisierte Form einer Fuzzy-Regel
Fuzzy-Regel

IF Bedingung(en) THEN Reaktion auf Bedingung(en)

Konditionalteil Konsekutivteil

e Inferenzprinzip

Ubertragung des Erfillltheitsgrades

.. i (= Applikationsgrad der Regel) i )
Konditionalteil »| Konsekutivteil
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Fuzzy-Inferenz: Beispiel Inflationsprognosen
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Fuzzy-Regelbasis: Inflationsprognose
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Fuzzy-Regelbasis: Laffer-Kurve
(Abschatzung des Abgabenaufkommens)
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Fuzzy-Inferenz: Akkumulation

e verschiedene Regeln mit identischen
Konsekutivteil

e Signifikanzgrad =
min(1,Summe der Applikationsgrade)
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Fuzzy-Inferenz: Aggregation

e Auswertung mehrdimensionaler Fuzzy-Regeln
e Fuzzy-Und

= Minimum-Operator
= Produkt-Operator
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Fuzzy-Regelauswertung im Uberblick

IAGGREGATION I—

Auswertung multidimensionaler Regelbedingungen
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Defuzzifizierung

e Suche nach dem reprasentativen scharfen
der Outputbasisvariablen

e Center-of-Maximum-Verfahren

Center-of-Maximum-Verfahren
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Defuzzifizierung

e Suche nach dem reprasentativem scharfen Wert
der Outputbasisvariablen

e Center-of-Area-Verfahren

Center-of-Area-Verfahren

0-F \ v | —€

SIw =2
(Flachenschwerpunkt)

KOOTHS - BiTS: Entscheidungsunterstiitzung/Kunstliche Intelligenz | Teil 4



Fuzzy-Inferenzprozess

reellwertige Ebene linguistische Ebene

wahrge-

nommene | [Filterung

Umwelt

R ——

Richtung der Informationsverarbeitung
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Fuzzy-Regelung (Fuzzy-Control)

Fuzzifizierung "

IF ... THEN ...

Inferenz IF ... THEN ...
IF ... THEN ...

| Fuzzy-Regler

A A

Defuzzifizierung M

gewlnschtes
Systemergebnis

scharfer Systemoutput

scharfe Umweltzustande
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<
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Wissensbasis eines Regelsystems

Wissensbasis = Fuzzregel-Basis (FRB)

Fuzzifizierungs-Basis @ Gewichtsvektor @ Regel-Basis @
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GENEFER-Technologien

e Basistechnologie: Fuzzy-Systeme

e Grundkonzept: Hybridisierung

e Inputidentifizierung: Fuzzy-Curves/-Surfaces
e Fuzzifizierung: Wettbewerbslernen

e Regelgenerierung

= evolutionar/induktiv

= neuronal (Wettbewerbslernen)
e Simplifizierung: genetisch
e Tuning

= genetisch

= neuronal (Backprop)
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Hybridisierung

Fuzzy-GA Neuro-Fuzzy

Vorteile
 Umgang mit e kein Expertenwissen |e robuster Such- |e Umgang mit Unschérfe
Unschérfe notwendig | und Optimie- e explizite
e explizite Wissens- | » verschiedene | rungsalgorith- Wissensreprasentation
reprasentation Lernalgorithmen | mus » lernfahig
e Expertenwissen |e Umgang mit | » Expertenwissen nutzbar
nutzbar Unscharfe e klare Architektur
e klare, einfache
Architektur |
Nachteile

« nicht lernfahig

e Expertenwissen
unbedingt
notwendig

e o —— — —

o Black-Box Charakter

e Expertenwissen nich
nutzbar

* Netztopologie unklar

o Konvergenz des Lern-

prozesses und Opti-
malitat des Lerner-
gebnisses nicht
gegeben

'« kodierte und da-
t | mit schwer inter-
. pretierbare L6-
sungsform
-« rechenintensiv,
' da populations-
basiert

e rechen-
intensiv

o Konvergenz
des Lernpro-
zesses und
Optimalitat
des Lerner-
gebnisses
nicht gegeben
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Fuzzy-Curves/Fuzzy-Surfaces

Output y Input x4 ut Input x
Y1 X1 1 X2 X3, Xnj. 1
y2 X1,2 X2.2 X32 Xnj.2
Ynk X1 nk X X3 rk xnj,nk
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Skalierung (Ein

neitsinterval)

~Fuzzy-Menge" zu jedem Datenpunkt
= skaliert mit Outputwert
= Interpretation als Fuzzy Regelbasis

Wenn X; = j(x;) ist, dann ist der Output y = yj.

Defuzzifierung Uber alle Beobachtungen
Ordnung der Input-GroBen gemal MSE
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Fuzzy-Curves: Datenpunkt-Fuzzy-Mengen

a) Punktwolken der skalierten (X, y)-Wertpaare im Xj/y-Raum
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Fuzzy-Curves: Punktbestimmung

Yi'un - 0'34 - 1'2

e ¢(x’)=47/03+1,0) = 3615

/\
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0.3
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X/ X
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k=1 }’k‘l-ljjnf?ij]
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Fuzzy-Curves: Synthetisches Beispiel

2
y = random(x) y = x° + random(x),
1 y
»
0.8 ’ B A ) »e
¢ .9 PO o &
0.6 = . ¢ . Y o. a . =
0,4 L 4 LX) .
+* v
0'2 » o L4 ®
X pap - o’
0 A — x
0 0,2 04 0,6 08 1
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Fuzzy-Surfaces

e Problem abhangiger Inputs (“Kolinearitat”)
e Ausdehung auf zweidimensionale Betrachtung (Inputpaare)
e Fuzzy-Regel:

Wenn x; = p;u(x;) und x, = p;, 3(xy) ist, dann ist der Ouiput y = y;
o defuzzifizierter Schatzwert (Punkt auf Fuzzy-Surface)

nk
Zh 1 Vi i X5) M Xp)

5j.h{5'5j- Xp) =

Yo 14 k(X)) la i X )
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FC-FS-Algorithmus: Pseudocode

01 Generate Fuzzy Curves for all possible inputs

02 Rank inputs according to ascending MSE

03 Identify first input as the one with the lowest MSE

04 Eliminate 1% of the inputs with the largest MSE

05 while there are still remaining inputs do

06 begin

07 Create Fuzzy Surfaces using the last identified input with all remaining ones
08 Rank according to MSE

09 Identify next input as the one with lowest MSE
10 Eliminate % of the inputs with the largest MSE
11 end;
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GENEFER-Technologien

e Basistechnologie: Fuzzy-Systeme

e Grundkonzept: Hybridisierung

e Inputidentifizierung: Fuzzy-Curves/-Surfaces
e Fuzzifizierung: Wettbewerbslernen

e Regelgenerierung

= evolutionar/induktiv

= neuronal (Wettbewerbslernen)
e Simplifizierung: genetisch
e Tuning

= genetisch

= neuronal (Backprop)
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Evolutionare Regelgenerierung: Kriterien

e Completeness: Covering-Value CV(d,)=e>0

Ai(iny) = min(4; ;(ingy),. .., Angei(10hi0)) Compatibility Degree: antecedents
FR(d,)= min(A4,(in,), B;(out,)) Compatibility Degree: rule
CV(d) = Z?',IFR,(dl) Covering Value

e Consistency: Kompatibilitatsgrad
= Konzept der positiven und negativen Beobachtungspunkte

TDS,(FR) = { d, € TDS, | FR(d,) > £ }

TDS'P'{FRi} - 1d, € TDS, | FRi(d,) =0 und A;(iny) > 0 }

- k = |TDS"|/|TDS*| |
= Gauss-ZG: Mindestzugehdrigkeitswert FRi(d,) < p
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Evolutionare Regelgenerierung: Pseudocode

01
02

03
04
05
06
07

08
09
10
11
12
13
14
15
16
17

begin

Initialize:
(a) Set k, e and §
(b) Set training data set TDS with p = 1,...,np as index
(c) Set Covering Value to zero for all examples in the TDS: CV(dy) = 0
(d) Initialize generated Fuzzy Rule Set G_FRS to empty
while not TDS = @ do

{Rule Generating Loop}

begin

Initialize the candidate fuzzy rule set C_FRS to empty

Create the best covering Fuzzy Rule FRC for every example in the TDS and add it
to C_FRS, if FR® ¢ C_FRS.

Evaluate all FRE in C_FRS and select the one with the highest fitness value
Copy the selected best Fuzzy Rule FR™* to the generated Fuzzy Rule Set G_FRS
for every d, € TDS do
{Covering Loop}
begin
CV(d,) = CV(d,) + FR™(d,)
if CV(d,) = ¢ then remove d, from TDS
end;
end;
end;
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Evolutionare Regelgenerierung: Beispiel

Hout,

max
1

Termcode

}l,n“

d,={out, in,, in,, }

in,, in,
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Evolutionare Regelgenerierung: Fithess-Bewertung

F(FR®) = Wrps(FR)'G(FR ) g(FR®) Fitness-Funktion
WrnsfFRf} = ;]lﬁ ‘ZiLFRFIdp} High Frequency Value
. FR“(d.) i .

‘ Y. _ 80\ igh Average Covering Degree
Ge(FR”) = ’ éTD‘:; o] TDS; (FR)| Over Positive Observations
1 falls| TDS (FR)| < k{ TDS(FR)
5 i Penalty Function
gn(FR") = = l’ ! — sonst on the Negative
| TDS (FR")| -k TDS.(FR ) Example Set
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Evolutionare Regelgenerierung: Regelanzahl

e Ahnlichkeit Beobachtungspunkte
e Granularitat der Fuzzifizierung
e Mindestabdeckung (¢)

KOOTHS - BiTS: Entscheidungsunterstiitzung/Kunstliche Intelligenz | Teil 4
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Neuronale Regelgenerierung (Wettbewerbslernen)

vollverkntpfte

Regelbasis
Fuzzy
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c
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- 4
S 3

[ Fuzzy +
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t o ~ %
cU b q’
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% (| UND \A - “% 9))
@ 4 52

Fuzzy g m,k ’/\ n =3

UND o G

S =
S - 2 5
o N Fuzzy -
= @ UND \A S5
— 4 Heol
55 @
©

; E Fuzzy —
= & UND \A
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€ o
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c 9 Fuzzy /\
c 0 UND "
) Erwartungsgrof3en-

Funy fuzzifizierung

> UND 4 - -
Eingabesignalflul? fir Konditionalteil Eingabesignalflul3 fur
Konsekutivteil
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GENEFER-Technologien

e Basistechnologie: Fuzzy-Systeme

e Grundkonzept: Hybridisierung

e Inputidentifizierung: Fuzzy-Curves/-Surfaces
e Fuzzifizierung: Wettbewerbslernen

e Regelgenerierung

= evolutionar/induktiv

= neuronal (Wettbewerbslernen)
o Simplifizierung: genetisch
e Tuning

= genetisch

= neuronal (Backprop)
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Simplifizierung der Rule Base: Ist weniger mehr?

e Nebenbedinung: Completeness!
= CV einer RB in Bezug auf Trainingsbeispiel

CV(d)= U FR(d)=>1

=il....01;

= CVs einer RB in Bezug auf Trainingsmenge
TSCD = Training-Set Completeness Degree

TSCD(Cy;, TDS)= N CVc,(d)

deTDS

e Fitnessfunktion

JMSHLP, falls TSCD(C,;, TDS) 2 1
) 1 ¥ 2 ol 8
!" (out,) sOnst.

|2 ‘Tm :
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Simplifizierungsalgorithmus: Pseudocode

01
02
03
04
05
06
07
08
09
10
11
12
13

Create Initial encoded Rule-Base Population
Evaluate all individuals
for GenerationCounter = 1 to Termination Generation do
begin
Create Mating Pool
for Individual = 1 to PopulationSize/2 do
begin
Randomly choose 2 individuals
Apply Crossover and Mutation operation and create 2 offspring
Copy both offspring in the next generation population
end,;
Evaluate all individuals
end;
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GENEFER-Technologien

e Basistechnologie: Fuzzy-Systeme

e Grundkonzept: Hybridisierung

e Inputidentifizierung: Fuzzy-Curves/-Surfaces
e Fuzzifizierung: Wettbewerbslernen

e Regelgenerierung

= evolutionar/induktiv

= neuronal (Wettbewerbslernen)
e Simplifizierung: genetisch
e Tuning

= genetisch

= neuronal (Backprop)
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Tuning der Fuzzification Base: Genetisch 1

e Reellwertige Kodierung

Inputs Output—
C= Fuzzification Fuzziﬁcation'_ . Fuzziﬂcation‘_‘Fuzziﬁcation |Fuzzification
Input1 -~ »= Inputj [ tnput nj-1 || Output
v G @3 .5 Cyezs Carpe o -3{Cra-2» Cont-1 O

e Beschrankung des Suchraums

ZG‘

A
1,00 -
0,75 -
0,50 4
0,25 4

fl, # fi=fkc, fc fe=fK, % fr, 1In
<4 | S
wl Wr
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fl, = f1 — 0,5-(fc — 1)
fl. = fc, = fc — 0,5(fc — f)
fe, = fr; = 0,5-(fr — fc)
fr. = fr + 0,5-(fr — fc)
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Tuning der Fuzzification Base: Genetisch 2

e Crossover Operatoren
(‘I|‘.| o a'C‘pl p 5 (l — a)‘Clpz

t+1] <l , Wl
C, =aCp +(1-2a)Cy,

t+] o; _t+l . t t gk S 5. L
Cy mitcy =min(cp;, cp2) YV cpy € Cpy A Cpp € Cpy

St . t+1 t { t t t ~1
Cs mitcy; = max(cpy, Cpz) V Cp; € Cpy A Cpz € Cp

e Mutationsoperator

jc + A(t, fc,—c) fallsa=1
E'l —

le—At,c—fc) fallsa=0
mit:

At y) = y-(1 (=¥
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Tuning der Fuzzification Base: Neuronal (MBP)

keine Anpassung

keine erlernte
Weitenanderung

ALTE WEITEN

konstante

Anpassung

Uberlappung

V@ }

l ALTE ZENTREN

lernen

Error-Backpropagation-Algorithmus
mit Perzeptionsintervall und optionaler

@LTE REGELGEWICHT@

P

@

@)\ Randsattigungsabschmelzung

|
@ Negativ-

Negativ-
korrektur optionale korrektur
l Extremwertlimitierung l

optionale relative Deckelung
der trainierten Parameteranderung

@

Weiten proportional
zum Zentrenabstand

optionale Konservierung
der Regelbasis

@\

! l

optionale maximale Nachbartermuberlappung

a) optionale

b) optionale Zentrenverschiebung

Weitenreduktion

!

optionale minimale Nachbarzentrenuberlappung und
obligatorische Mindesttermiiberlappung (triang. ZGF)

v

|0bg|igatorische Untergrenze: Weiten > 0,0001 |

NEUE WEITEN

v

NEUE ZENTREN
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v

keine Anpassung

jo

Normierung

pe

konstante exogene
Gewichtung aller Regeln

v

@EUE REGELG EWICHT@
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