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Vorgehensweise

e Grundlagen der Fuzzy Logik

e Transformation eines Fuzzy Systems
iIn ein BP-Netz

e Modifizierter BP-Algorithmus
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Klassische Mengen und Fuzzy Mengen
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Fuzzifizierung

Raumtemperatur

=

angenehm
vom Grad 0,82
A

kahl

linguistische Variable (LV)

¢Ausprégungen

linguistische Terme (LT)

Definition von Zuge-
horigkeitsfunktionen

Fuzzy-Mengen (F)

Verbindung zwischen
linguistischer und
reelwertiger Ebene

vom Grad 0,19 o
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o

scharfe Eingabe
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Fuzzifizierung: Schwarz-Weif3-Grau-Beispiel

+ weill heligrau grau dunkelgrau schwarz
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Fuzzifizierung: Okonomisches Beispiel

Auslastungsgrad einer Maschine

e : 0
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Fuzzy-Mengen: Grundformen

triangulare Form Gaul3-Form
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KOOTHS - BiTS: Neuronale Netze / Soft Computing, WS 2004/2005 | Teil 3 8



GauBproblem: Dominanzeffekt der groBen Weite

ZG

rel. ZG1
- F2
—F1

05

KOOTHS - BiTS: Neuronale Netze / Soft Computing, WS 2004/2005 | Teil 3 9



Randsattigung als Losung des GaufB3problems
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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 Konsekutivteill

e Inferenzprinzip

Ubertragung des Erfilltheitsgrades

. . (= Applikationsgrad der Regel) ) )
Konditionalteil »| Konsekutivteill
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Fuzzy-Inferenz: Beispiel Inflationsprognosen

— Determinante | — ErwartungsgréRe |

hohe Arbeitslosigkeit niedrige Inflation
ZG (Fuzzy-Menge FW) ZG (Fuzzy-Menge FD)
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ZG ZG Skalierung

126G =052 Ubertragung des Signifikanzgrad
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Fuzzy-Regelbasis: Inflationsprognose

—ifuzzifizierte Folgerungl IRegerasisl—

Inflationsrate in %
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Fuzzy-Regelbasis: Laffer-Kurve
(Abschatzung des Abgabenaufkommens)

N WENN
_ mittlerer Abgabensatz
- DANN
g — hohes Abgabenaufkommen
£ WENN
g | hoher Abgabensatz
5 WENN DANN
© | niedriger Abgabensatz mittleres
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g | “/ WENN
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— sehr niedriger Abgabensatz DANN
DANN niedriges
—| | niedriges Abgabenaufkommen Abgabenaufkommen
0 \ \ \ \ \ \
0 Abgabensatz
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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

[ AGGREGATION | { AKKUMULATION |+

{ INFERENZ i.e.S. |+

Auswertung multidimensionaler Regelbedingungen Regelbiindelung bei identischem Konsekutivterm gewichtete Fuzzy-Partitionierung der
Erwartungsgroéle
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Ergebnis: Applikationsgrade der Regeln Ergebnis: Signifikanzgrade der Konsekutivterme W\M
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Defuzzifizierung

e Suche nach dem reprasentativen scharfen
der Outputbasisvariablen

e Center-of-Maximum-Verfahren

Center-of-Maximum-Verfahren

Wert

A —€
SIW =g
(gewichtete Zentren)
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Defuzzifizierung

e Suche nach dem reprasentativem scharfen Wert

der Outputbasisvariablen
e Center-of-Area-Verfahren

Center-of-Area-Verfahren

(Flachenschwerpunkt)
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Fuzzy-Inferenzprozess

— - -

reellwertige Ebene linguistische Ebene Feellwertige Ebene]
Gl scharfer
rge . Regelbasis
nommene | [Filterung Output
Umwelt T
— Richtung der Informationsverarbeitung >
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Fuzzy-Regelung (Fuzzy-Control)

Fuzzifizierung M

IF ... THEN ...

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

| Fuzzy-Regler |

Defuzzifizierung \M

scharfer Systemoutput

Regelstrecke
(technisches System)

scharfe Stellgrof3en

<

scharfe Stoérgro3en

Systemumgebung

reellwertige Ebene ; linguistische Ebene

A A A
gewinschtes
Systemergebnis scharfe Umweltzustande
Sollwert—l
vorgabe *
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Wissensbasis eines Regelsystems

Wissensbasis = Fuzzregel-Basis (FRB)

Fuzzifizierungs-Basis (D Gewichtsvektor 2 Regel-Basis 3
7y T ”h Welght Inputi |nﬁu|: Output
\ 1y low rrvsddiuim rmadiurm
! 1' X g Ionw vary high high
sy > iy medium vary kow Z% lonad
" o high very high [+ | hign
(L low low %%g% hova
| o high medium | megium
(T high very low mesdium
(5T redium I .__Iu:_'_
kg rediunm mediLm medium
10 high mexdsum § meedium
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Motivation fiur Neuro-Fuzzy-Systeme

Fuzzy-Systeme

« Architektur vorgegeben, einfaches Design

Neuronale Netze

Nachteile: Vorteile:

« Umgang mit Unschérfe in den Daten
* richHerniahig « verschiedene Lernalgorithmen
» A-prior-Wissen-edorderlich « kein A-priori-Wissen erforderlich
Vorteile: Nachteile:
+ Umgang mit Unschérfe in den Aussagen
« explizite Wissensreprésentation (Regein) » Black-Box-Charakter
» A-priori-Wissen nutzbar * kein-A-priori-Wissen-nutzbar

= keine Garantie fir Konvergenz des Lernvor-

gangs
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Hybrides Neuro-Fuzzy-System

Signalverteilung Aggregation

Fuzzifizierung

Akkumulation

Defuzzifizierung
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. . | . | | . | ipe
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Variablenfuzzifizierung: Subnetz-Extraktion
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izierung

Umbau des Subnetzes fur die Outputfuzzif
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Wettbewerbliches Regeltraining

vollverkntipfte

tatsachlicher scharfer Wert
der Erwartungsgrofe

Regelbasis
c
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Konsekutivteil
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BP-Training des Gesamtsystems 1
(Ruckwalzung des Fehlersignals)
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BP-Training des Gesamtsystems 2
(Ruckwalzung des Fehlersignals)
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BP-Training des Gesamtsystems 3
(Ruckwalzung des Fehlersignals)
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BP-Training des Gesamtsystems 4
(Ruckwalzung des Fehlersignals)
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Prognosefehler
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Neuverknotung bei Termzentrentausch
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scharfer Erwartungswert
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Modifizierter BP-Algorithmus

keine Anpassung

keine erlernte
Weitenanderung

ALTE WEITEN

v

Anpassung

konstante
Uberlappung

lernen

ALTE ZENTREN

ALTE REGELGEWICHT)

Error-Backpropagation-Algorithmus
mit Perzeptionsintervall und optionaler
Randsattigungsabschmelzung

O

Negativ-
korrektur

|

| ®

optionale
Extremwertlimitierung

Negativ-
korrektur

. ® |

optionale relative Deckelung
der trainierten Parameterdnderung

Weiten proportional
zum Zentrenabstand

!

@

optionale Konservierung
der Regelbasis

@\

v

l

optionale maximale Nachbartermiberlappung

b) optionale

a) optionale
Zentrenverschiebung

Weitenreduktion

!

optionale minimale Nachbarzentreniiberlappung und
obligatorische Mindesttermiberlappung (triang. ZGF)

v

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

NEUE WEITEN

v

NEUE ZENTREN
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konstante exogene
Gewichtung aller Regeln

=

Normierung

v

@EUE REG ELGEWICHTB
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Einsatz als Prognosewerkzeug

: Fuzzy-Erwartungsgenerator fur Periode tS

IF .. THEN ...

_> Inferenz IF ... THEN
IF ... THEN |

valentes neuronales Netz Fuzzy-System

S ~

Erwartungswert Parametertraining in Abh. des Progonsefehlers in Periode tS

A\ 4

Fuzzifizierung ‘A’A Defuzzifizierung M Transformation in Aqui- Retransformation in

: Fuzzy-Erwartungsgenerator fiir Periode tS+1

IF ... THEN

——————p- | Inferenz IF .. THEN ...
IF . THEN .. |

Fuzzifizierung i’ Defuzzifizierung
AN\

Prognose-
fehler

tatséchlicher
Wert der
ErwartungsgroRe

Y

beobachtbare
VergangenheitsgrofRen

PeﬂodetS-l\“ Periode tS

\M Periode tS+1

Periodenende Periodenanfang

Erwartungen

v

Periodenende

ErgebnisseI

okonomisches Modell
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Gliederung

EinfUhrung und Einordnung

Neuronale Netze 1: Grundlagen

Neuronale Netze 2: Konzeption und Anwendung
Neuro-Fuzzy-Systeme

Genetische Algorithmen (Uberblick)

. Zusammenfassung und Ausblick

S
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Grundidee

e Kodierung der Problemldsung in
~Chromosomenform™ (meist 0-1-Strings)

e Erzeugung einer Population moglicher Losungen
e Bewertung uber Fitnessfunktion

e Weiterentwicklung der Population (Generationen)
= Selektion/Reproduktion
= Crossover/Recombination
= Mutation

e Anwendung
= kein abzahlbarer Losungsraum
= Ziel: gute (nicht zwingend perfekte) Losung
= geeignet bei zerkllfteten Suchraumen
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Neuronale Netze und Genetische Algorithmen

Neuronale
Netze (EBP)

- N
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. //l
| ‘/’l’lllll'."“‘&&«\\\\‘
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Selektion und Reproduktion

e ,Survival of the fittest"

e Mating Pool

= Individuenauswahl aus bestehender Population (Eltern)
fur die Bildung der nachsten Generation (offspring)

= Ziehen mit Zurucklegen
= Auswahlwahrscheinlichkeit steigt mit zunehmender
Fithess
o Selektionsalgorithmen
= Stochastic Universal Sampling
— fitnessproportional b (. . Rang=1
— rangbasiert —— Fi(Cy)- P it Epa, € [1,2] A Eni
= Tournament Selection
= (Elite Selection)

)
rT
g

KOOTHS - BiTS: Neuronale Netze / Soft Computing, WS 2004/2005 | Teil 3 38



Stochastic Universal Sampling

Generation in t

Mo. | Individuum | Fitness
1 Cy 1.2
2 Cz 0.9
3 Cs 0,6
4 Ca 0,3
=3

Selektion — Mating Pool in t
Mo, | Individuum
1 [
2 s
3 Ca
4 Cy
39
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Crossover/Recombination

e Suchoperator zur Erzeugung neuer Losungen aus
dem Mating Pool

o zufalliger Austausch von Teilabschnitten der
Zeichenkette der Eltern

e Crossover-Wahrscheinlichkeit: ca. 60 %
e Bsp.: Ein-Punkt-Crossover, binare Zeichenkette:

A
1[1]ofol1]o]1]1]o]1]1 1[1]0/o 1]o0]1 EREREE _
Tt | parents ——jp offspring
CEMCN o110 oo (IOHR
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Mutation

o zufallige Veranderung einzelner Elemente der
Zeichenkette (background-operator)

e Abkurzung des Crossover-Verfahrens
o wirkt lokalen Optima entgegen
e Mutationswahrscheinlichkeit: ca. 1 %

randomly selected mutated

¥
G1G11E—FD1:ﬂ1ﬁﬂ—F{’]1f}1l{]!n
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Okonomisches Beispiel: Monopolmenge

~ Beispiel 3.1: Genetischer Algorithmus und Monopolmenge

Angenommen ein Monopolist sieht sich folgender Preis-Absatz-Funktion ausgesetzt:
(B3.1) p=100-x Preis-Absatz-Funktion

Mit x seien die Mengeneinheiten des Monopolgutes bezeichnet. Der Monopolist mdge
sich ferner folgender Kostenfunktion gegeniber sehen und sei annahmegemdB Ge-
winnmaximierer:

(B3.2) K =50+ 10x Kostenfunktion
(B3.3) G = (100 - x)x - 50 - 10x Gewinnfunktion

Zudem mdge seine Kapazititsgrenze bei 100 ME liegen. Der klassische analytische L&-
sungsweg des (Gewinn)Maximierungsproblems fuhrt Gber die Gewinnmaximierungsbe-
dingungen erster und zweiter Ordnung zu der LOsung: x = 45 [ME] mit einem maxima-
len Gewinn von Gmax = 1975 [GE]. Diese Losung setzt jedoch zwingend die Kenntnis
des Monopolisten {iber die Preis-Absatz-Funktion voraus. Ist diese Funktion unbekannt,
so ware der Anbieter gezwungen, den Zusammenhang zwischen Angebotsmenge und
Gewinn zu lernen. Er wiirde daher bspw. eine bestimmte Menge x' am Markt anbieten,
den erzielbaren Preis beobachten und kénnte damit seinen Gewinn berechnen. Den
Lernprozess des Monopolisten, in dem er schrittweise die Menge erlernt, die zum Ge-
winnmaximum fihrt, wird nun Gber einen GA modelliert. Die Fitnessfunktion stellt die
Gewinnfunktion dar und die Menge x ist der Parameter, der gelernt werden soll. Dieser
Parameter wird daher bindr kodiert und in einer Population der GréBe 20 Gber 100 Ge-
nerationen evolviert. Die Crossover-Wahrscheinlichkeit wird mit 0,8 angenommen, die
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Okonomisches Beispiel: Monopolmenge (Forts.)

der Mutation mit 0,05. Der Selektionprozess wird Uber das Tournament-Verfahren
realisiert. Das Ergebnis zeigt die Abbildung B 3.1 auf der folgenden Seite.

Abbildung B 3.1: Funktionsoptimierung an Hand eines GA - ein einfaches Beispiel
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Quelle: Eigene Berechnungen und Darstellung mit Hilfe von Genetik201.xls.

Das linke Diagramm zeigt die durchschnittliche Angebotsmenge der gesamten Popula-
tion lUber die 100 Generationen im relevanten Intervall, wahrend das rechte Diagramm
den gleichen Inhalt im Intervall der moglichen Produktionsmengen zeigt. Die optische
Inspektion macht deutlich, dass der GA in der Lage ist, das Niveau der analytisch opti-
malen Losung zu lernen. Die Oszillationen um diesen Optimalwert werden jedoch nicht
ganzlich verschwinden, da der Mutationsparameter immer wieder neue Lésungen in die
Population bringt. Okonomisch interpretiert kénnte man sich einen solchen GA so vor-
stellen, dass eine Gruppe von 20 regionalen Monopolisten mit eigenen Strategien (hier
der Angebotsmenge) existiert, deren Mitglieder Gber Imitation (Selektion), Kommuni-
kation {Cr4assouer] und Experimentieren (Mutation) versuchen, die optimale Menge x
zu lernen.*’
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Pseudocode des Genetischen Algorithmus

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

begin
Create initial population randomly
Evaluate all individuals
Generation Counter = 1
repeat
Generation Counter = Generation Counter +1
Create mating pool using the reproduction and selection operators
Choose parent individuals randomly
If random(0,1) < probcrossover then apply Crossover Operator
If random(0,1) < probuuate then apply Mutate Operator
Copy offspring in next Generation and evaluate all individuals
until termination criterion is met
end;

Terminierungskriterien
= vorgegebene Generationenanzahl (Obergrenze)
= Gutekriterium flr beste Losung

keine Verbesserung der Losung
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Anwendungsbeispiel: Kodierung einer Fuzzy-Regel

out
| Fuzzyregel FR ﬂl’lﬂ
in, | Termcode

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

in,, in,
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