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11 Einf�uhrung1.1 Ziel der ArbeitDie speziellen Zusammenh�ange und Problemstellungen einer Dom�ane erfordern unter-schiedliche Repr�asentationsformen und L�osungswege.Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung und Beurteilung verschiedener Ans�atze zur Darstel-lung und Verarbeitung von r�uhrtechnischem Wissen, das den Aspekt der R�uhrerauswahlbei der Auslegung eines R�uhrwerks als zentrale Fragestellung untersucht.Als Grundlage zur L�osung dieses verfahrenstechnischen Problems wird eine Sammlung vonR�uhrwerksauslegungen benutzt, auf die alle betrachteten Auswahlmethoden aufbauen1.Zus�atzlich werden technische Zusammenh�ange und Erfahrungen eines Ingenieurs in dieVerarbeitung einbezogen, um eine der menschlichen Vorgehensweise �ahnliche Abarbeitungzu gew�ahrleisten.Unter Ber�ucksichtigung der gewonnenen Ergebnisse kann ein System bereitgestellt werden,das auch f�ur andere fallbasierte Klassi�kationsprobleme Anwendung �nden kann.1.2 Themen�uberblickIm folgenden werden r�uhrtechnische Grundlagen erl�autert und Gesichtspunkte des Wis-senserwerbs behandelt. Die anschlie�enden Kapitel er�ortern diverse fallbasierte Technikenzum Problem der R�uhrererauswahl, wobei die Verfahren zun�achst beschrieben werden unddanach die aus der Umsetzung am Rechner gewonnenen Ergebnisse untersucht werden.Zuerst wird eine auf statistischen Methoden basierende Auswertung der gegebenen R�uhr-werksauslegungen durchgef�uhrt. Zur Vermeidung der dort auftretenden M�angel werdenalternative Ans�atze betrachtet, deren Grundlage die unscharfe Logik (Fuzzy Logic) bildet.Diese Ans�atze st�utzen sich auf eine Regelmenge, die aus der Fallsammlung generiert wird.Unterschiedliche Regelstrukturen und Verarbeitungmethoden werden vorgestellt und dis-kutiert.Im letzten Kapitel wird einerseits untersucht, inwiefern der regelbasierte Ansatz alsGrundlage f�ur andere Klassi�kationsprobleme dienen kann. Andererseits werden wei-terf�uhrende Fragestellungen er�ortert, die unter Ausnutzung der gewonnenen Informati-onsmenge gel�ost werden k�onnen.1Die hier verwendete Datensammlung wurde freundlicherweise von der Firma Stelzer R�uhrtechnikGmbH, Warburg zur Verf�ugung gestellt.



2 2 R�UHRTECHNISCHE GRUNDLAGEN2 R�uhrtechnische GrundlagenZu der verfahrenstechnischen Grundoperation R�uhren geh�oren alle Mischvorg�ange, beidenen die 
�ussige Phase �uberwiegt.2 Die Auslegung eines R�uhrwerks h�angt zum einen vonder Bescha�enheit der zu vermischenden Fluide ab und zum anderen von den gefordertenR�uhraufgaben.2.1 Sto�eigenschaftenDie f�ur die Kon�guration des R�uhrwerks relevanten Sto�werte eines R�uhrmediums sindViskosit�at und Dichte. Die Viskosit�at (Z�ahigkeit) kann als Ma� f�ur die innere Reibunggesehen werden und stellt ein wichtiges Kriterium bei der Beurteilung der zu l�osendenProblemstellung dar. Die verschiedenen R�uhrorgane eignen sich jeweils nur f�ur einen be-stimmten Viskosit�atsbereich. Desweiteren tr�agt die Z�ahigkeit zusammen mit der Dichtezum Leistungsbedarf und damit zum erforderlichen Energieaufwand bei, der bei der Wahldes Antriebs und der R�uhrwelle ber�ucksichtigt werden mu�.2.2 Grundaufgaben des R�uhrensDie vielf�altigen Aufgabenstellungen f�ur technische R�uhrprozesse kann man systematischbeschreiben, indem man sie als Kombination von bestimmten Basisaufgaben au�a�t. Sol-len mehrere Grundr�uhraufgaben gleichzeitig erf�ullt werden, so ist zur R�uhrerauswahl eineUntersuchung der Rangfolge der Einzelaufgaben notwendig. Man unterscheidet folgendeGrundaufgaben der R�uhrtechnik:2.2.1 HomogenisierenHomogenisieren bezeichnet den Erzeugungsproze� bzw. das Aufrechterhalten einer ein-heitlichen Phase aus ineinander l�oslichen Fl�ussigkeiten. Diese Vermischung soll vor al-lem zum Konzentrations- oder Temperaturausgleich der unterschiedlichen Komponentenf�uhren. Als Anwendungsgebiet ist die Zusammenf�uhrung der Reaktionspartner einer che-mischen Reaktion (Neutralisieren, Verd�unnen, Temperieren usw.) zu nennen.Ein wichtiges Kennzeichen von Homogenisierungsvorg�angen ist die Mischzeit, die zum Er-reichen einer de�nierten Mischg�ute notwendig ist. R�uhrorgane besitzen spezi�sche Misch-zeitcharakteristiken, die als Auswahlkriterium bei der Auslegung eines R�uhrwerks eineRolle spielen.2Detaillierte Informationen zum Thema R�uhren k�onnen [Sti94] entnommen werden.



2.2 Grundaufgaben des R�uhrens 32.2.2 SuspendierenDie gleichm�a�ige Verteilung eines dispersen Feststo�es in einer Fl�ussigkeit wird als Sus-pendieren bezeichnet. Beispielhaft ist das L�osen von Feststo�en und das Aufwirbelnzur Auswaschung von Feststo�en zu nennen. Es werden mehrere Suspendierzust�andeunterschieden, einerseits das In-Schwebe-Halten der Feststo�e bis zu einer bestimmtenBeh�alterh�ohe, andererseits wird die Verweildauer der Partikel am Boden betrachtet.2.2.3 EmulgierenEmulgieren bezeichnet die Vermischung von zwei nicht ineinander l�oslichen Fl�ussigkeiten.Dabei werden durch Zerteilen der einen Phase Tropfen gebildet (disperse Phase), die in deranderen Phase verteilt werden (kontinuierliche Phase). Dieser Vorgang dient dazu, einem�oglichst gro�e wirksame Ober
�ache zu erzeugen, die einen Sto�austausch beschleunigt,oder die Trennung der beiden Fluide zu verlangsamen oder zu unterbinden.2.2.4 BegasenDie Grundr�uhraufgabe Begasen ist eng mit Emulgierprozessen verbunden, jedoch handeltes sich hier um eine Feinverteilung von Gasblasen in einer Fl�ussigkeit. Ziel dieses Verfah-rens ist wiederum die Erzeugung einer gro�en Austausch
�ache, die einen Sto��ubergangbeg�unstigt.Zur Realisierung eines Begasungssystems bieten sich mehrere M�oglichkeiten an. Zum ei-nen kann durch Fremdbegasung �uber eine Ringbrause oder Lanze das Gas in die Fl�ussig-keit eingef�uhrt werden, alternativ dazu kann das Prinzip der Selbstansaugung �uber eineTrombe oder einen Hohlr�uhrer angewand werden (siehe [Sti94]).2.2.5 W�arme�ubergangZiel dieser Grundr�uhraufgabe ist eine kontrollierte Temperaturf�uhrung einer Fl�ussigkeit,die durch einen Heiz- oder K�uhlmantel um den R�uhrbeh�alter oder durch Rohrschlangenin ihm erm�oglicht wird. Aufgrund der geringen W�arme�ubertragungs
�ache im Verh�altniszum Beh�altervolumen soll mit Hilfe des R�uhrorgans stets das Produkt mit gr�o�tm�ogli-chemTemperaturgradienten die Heiz- oder K�uhl
�ache anstr�omen, um so eine �Ubertragunggr�o�erer W�armemengen pro Zeiteinheit zu gew�ahrleisten.



4 2 R�UHRTECHNISCHE GRUNDLAGEN2.3 R�uhrwerkeEin R�uhrwerk besteht im wesentlichen aus den Komponenten R�uhrorgan, Welle und An-trieb. Ausschlaggebend f�ur eine vorteilhafte Auslegung der R�uhranlage ist der R�uhror-gantyp, der sich durch verschiedene Eigenschaften auszeichnet, die die Realisierung deszu l�osenden R�uhrproblems erm�oglichen.�gure=ruehrwerk2.psAbb.2.1: R�uhrwerk mit Beh�alterBez�uglich der Anordnung der R�uhrwelle im Beh�alter kommt eine schr�age, zentrierte oderexzentrische Lage in Frage, wobei in dieser Untersuchung allein zentrierte Einbautenber�ucksichtiget werden. Gleicherma�en spielen Koaxialr�uhrwerke nur eine untergeordne-te Rolle. Es handelt sich hierbei um eine Zusammenfassung zweier R�uhrwerke, wobeidie beiden R�uhrwellen koaxial um eine gemeinsame geometrische Mittelachse angeordnetsind. Die R�uhrwellen k�onnen mit unterschiedlichen R�uhrorganen best�uckt werden, diebestimmten Anforderungen gen�ugen. Koaxialr�uhrwerke gelten in dieser Arbeit allgemeinals Sonderform.2.3.1 R�uhrorganeIm folgenden werden mehrere R�uhrorgantypen vorgestellt und deren Eignung im Hinblickauf bestimmte Aufgabenstellungen beschrieben. Neben klassischen R�uhrern werden auchEigenentwicklungen der Firma Stelzer angef�uhrt, die als Grundlage der Untersuchungendienen (siehe [Ste93]).Die F�orderrichtung der R�uhrer stellt ein wichtiges Kennzeichen dar. Axial f�orderndeR�uhrer leiten das R�uhrgut zun�achst in Richtung Beh�alterboden und dann entlang derWand nach oben. Radiale Str�omungsfelder verlaufen vomR�uhrer ausgehend horizontal zurBeh�alterwand. Eine kreisf�ormige Bewegung auf einer Ebene wird von tangential f�ordern-den R�uhrern erzeugt, w�ahrend Gegenstromr�uhrer das Produkt im Zentrum nach untenund an der Beh�alterwand nach oben f�ordern.Eine systematische Einteilung der R�uhrer stellt die Aufgliederung in Schnell- undLangsaml�aufer dar.1. Schnell�auferR�uhrorgane dieser Klasse zeichnen sich durch eine hohe Drehzahl und ein kleinesDurchmesserverh�altnis R�uhrorgan zu Beh�alter (d2/d1) aus. Dadurch konzentriertsich das Einsatzgebiet von Schnell�aufern auf niederviskose Produkte, damit eine aufden gesamten Beh�alterinhalt ausgedehnte Str�omung erzielt werden kann.� Propellerr�uhrer



2.3 R�uhrwerke 5Dieser R�uhrer wird im turbulenten Str�omungsbereicham h�au�gsten eingesetzt. Er besteht in der Regelaus drei Fl�ugeln und zeichnet sich durch eine sehrstr�omungsg�unstige Form aus. Der Propellerr�uhrer er-zeugt ein prim�ar axiales Str�omungsfeld und eignet sichdaher gut f�ur Suspendieraufgaben. Desweiteren �ndetder R�uhrer beim Homogenisieren und bei einfachenW�arme�ubertragungen Verwendung.� Scheibenr�uhrerBeim Scheibenr�uhrer sind in der Regel sechs senkrechtstehende Rechteckbl�atter auf einer Kreisscheibe ange-ordnet und bewirken durch die kantige Form hohe Scher-kr�afte. Aus diesem Grund erweist sich der R�uhrer f�urDispergierprobleme als vorteilhaft. Die radiale F�order-richtung schr�ankt den weiteren Einsatzbereich auf dieKombination mit W�arme�ubertragung oder Homogeni-sieren ein.



6 2 R�UHRTECHNISCHE GRUNDLAGEN� Schr�agblattr�uhrerDieser R�uhrer besteht h�au�g aus sechs Bl�attern, diemit konstantem Winkel angestellt sind. Aufgrund ei-nes h�oheren Leistungseintrags als beim Propellerr�uhrerben�otigt dieses R�uhrorgan eine geringere Umfangge-schwindigkeit und erzielt h�ohere Scherkr�afte. Damitergeben sich gute Voraussetzungen zur L�osung vonHomogenisier- und Suspendieraufgaben. Durch die ra-dialen Anteile im prim�ar axialen Str�omungsfeld kommtebenfalls die Verwendung des Schr�agblattr�uhrers beiW�arme�ubergang an der Beh�alterwand in Frage.2. Langsaml�auferImGegensatz zu den oben beschriebenen R�uhrern besitzen Langsaml�aufer ein gr�o�e-res Durchmesserverh�altnis d2/d1, das bei wandg�angigen Typen �uber 0.9 liegen kann,und rotieren mit geringerer Umfanggeschwindigkeit. Sie �nden �uberwiegend An-wendung bei R�uhraufgaben in Medien h�oherer Viskosit�at. Niederviskose Produktek�onnen schonender aufgrund des gro�
�achigen Energieeintrags verarbeitet werden.� Kreuzbalkenr�uhrerDer Kreuzbalkenr�uhrer ist aus zwei rechteckigen R�uhrarmen zusammengesetzt,die unter 45� angestellt sind. H�au�g wird dieses R�uhrorgen mehrstu�g konstru-iert, wobei die einzelnen Stufen kreuzweise, d.h. um 90� versetzt angeordnetsind. Hauptr�uhraufgaben sind Homogenisieren, Suspendieren und W�arme�uber-gang. Wegen der axialen F�orderrichtung ist das Durchmesserverh�altnis auf 0.7bis 0.8 beschr�ankt.� Trapezr�uhrerIm Gegensatz zum Kreuzbalkenr�uhrer werden die R�uhr-arme des Trapezr�uhrers nach au�en schmaler und sind
acher (24�) angeordnet, wodurch sich ein geringererLeistungsbedarf ergibt.� Sigmar�uhrerDiese Eigenentwicklung der Firma Stelzer entsprichtdem Aufbau eines Kreuzbalkenr�uhrers mit Umsetzungdes Gegenstromprinzips. Diese Str�omungsform wirddurch inverse Anstellwinkel des wellennahen und des�au�eren Teils der R�uhrbl�atter erreicht, so da� das R�uhr-gut im Zentrum nach unten und wandnah nach obengef�ordert wird. Damit ist eine �au�erst gleichm�a�ige Ver-teilung der eingetragenen Energie gew�ahrleistet. Des-weiteren bietet sich der Einsatz von Sigmar�uhrern mitgro�em Durchmesserverh�altnis in h�oherviskosen Medienan.



2.4 Leistungsbedarf 7� Mehrstufen-Impuls-Gegenstrom-R�uhrer (MIG)Bez�uglich der Form und des Str�omungbildes besitztder MIG-R�uhrer fast identische Eigenschaften des Sig-mar�uhrers. Allerdings wird der MIG-R�uhrer in die-ser Untersuchung ausschlie�lich in hochviskosen Fluideneingesetzt, so da� eine Unterscheidung beider R�uhrfor-men sinnvoll erscheint.� Alphar�uhrerF�ur Homogenisierungs- und W�armetauschaufgaben imhochviskosen Bereich �ndet der von der Firma Stelzerentwickelte Alphar�uhrer Verwendung. Dieses R�uhrorganbesitzt kreuzbalkenf�ormige Innenarme, deren Verl�ange-rung an die Beh�alterwand angepa�te Au�enbl�atter bil-den und insgesamt eine Gegenstromf�orderung bewirken.Mit einem Durchmesserverh�altnis, das gew�ohnlich �uber0.9 liegt, stellt der R�uhrertyp einen Ersatz des klassi-schen Wendelr�uhrers dar.� Ankerr�uhrerCharakteristisch f�ur die Form des Ankerr�uhrers sinddie beiden wandnahen, der Beh�alterform angeglichenenR�uhrarme, die sich vor allem zur W�arme�ubertragung beih�oherviskosen Produkten eignen. Aufgrund der tangen-tialen F�orderrichtung f�allt den �ubrigen Aufgabenstellun-gen eine untergeordnete Bedeutung zu, so da� sich eineKombination mit anderen R�uhrern anbietet, die entspre-chende F�orderleistungen gew�ahrleisten.2.4 LeistungsbedarfJede R�uhrwerksauslegung erfordert eine Untersuchung des Leistungsbedarfs, um eine ge-eignete Wahl des Antriebs und der R�uhrwelle zu erm�oglichen. Die R�uhrleistung P ent-spricht der Nettoleistung, die vom R�uhrer in die Fl�ussigkeit eingebracht wird. Sie berech-net sich aus der vom Motor aufzubringenden Bruttoleistung abz�uglich der Reibungsver-luste.Die Leistung wird von der Dichte �, der Viskosit�at �, der Drehzahl n und dem R�uhrer-durchmesser d beein
u�t und berechnet sich wie folgt3:P = Ne � � � n3 � d5Die Gr�o�e Ne bezeichnet die Newton-Zahl, die anhand der Gleichung Ne = f(Re) be-stimmtwerden kann und den Str�omungswiderstand kennzeichnet.Re steht f�ur die R�uhrer-3siehe [Sti94], S. 207



8 3 WISSENSERWERBReynolds-Zahl, f�ur die gilt4: Re = n � d2 � ��F�ur jeden R�uhrer beschreibt die sogenannte Leistungscharakteristik die Abh�angigkeit vonNe und Re. Die Kurvenverl�aufe zeichnen sich durch drei Str�omungsbereiche aus: dielaminaren Str�omung, die turbulente Str�omung und der �Ubergangsbereich dazwischen. DerEin
u� der Z�ahigkeit auf die Leistung nimmt vom laminaren zum turbulenten Bereich hinab.Um bei der R�uhrwerksauslegung die verschiedenen R�uhrorgane vergleichen zu k�onnen,erweist sich die Betrachtung der spezi�schen Leistung, die sich aus Nettoleistung bezogenauf das F�ullvolumen ergibt, als vorteilhaft.3 WissenserwerbGrundlegend f�ur die Entwicklung eines wissensbasierten Systems sind die Informations-quellen, aus denen Dom�anenwissen zur Akquisition und Verarbeitung entnommen wird.Der Wissenserwerb zu dieser r�uhrtechnischen Anwendung basiert auf dem Erfahrungswis-sen eines Experten und auf einer Sammlung von R�uhrwerksauslegungen.3.1 ExpertenwissenBisher entwickelte Systeme zur Kon�gurierung eines R�uhrbeh�alters mit R�uhrwerk un-terst�utzen den Verfahrenstechniker bei der Auslegung der R�uhrwelle, des Antriebs unddes Beh�alters, w�ahrend die Wahl des R�uhrorgans dem Ingenieur zukommt. Die Entschei-dung f�ur einen bestimmten R�uhrertyp f�allt der Experte, indem er Kriterien untersucht,die die Eigenschaften der R�uhrer und die zu l�osende Aufgabenstellung in Zusammenhangbringen. Hier spielen Erfahrungswissen und Heuristiken eine gro�e Rolle.Es ist sinnvoll, das Expertenwissen f�ur eine rechnergest�utzte L�osung des Problems derR�uhrerauswahl zu nutzen und die Darstellung und Verarbeitung dieser Informationenentsprechend anzupassen. Einen geeigneten Ansatz bietet das Modell der unscharfen Lo-gik, das als zentrale Methode in dieser Arbeit untersucht wird.Insgesamt konnten folgende Aspekte des Wissenserwerbs vom Ingenieur bereitgestellt wer-den:� F�ur jeden der in Abschnitt 2.3.1 vorgestellten R�uhrorgane wird eine Charakterisie-rung abgelegt, die die wesentlichen Eigenschaften des R�uhrertyps erfa�t. Ansatzwei-se wurden im vorangegangenen Kapitel bereits einzelne R�uhrermerkmale aufgef�uhrt.Die Menge der relevanten Merkmale setzt sich wie folgt zusammen:4siehe [Sti94], S. 208



3.2 Datensammlung 9{ Grundr�uhraufgaben, f�ur die der R�uhrer geeignet ist,{ Viskosit�atsbereich, in dem der R�uhrer eingesetzt werden kann,{ Drehzahlbereich,{ Durchmesserverh�altnis,{ F�orderrichtung,{ Form,{ Stufenzahl.Da� diese Eigenschaften nahezu vollst�andig sind, beruht auf dem Erfahrungswissendes Experten und bildet eine weitere Information des Ingenieurs.� Um die in Kapitel 5 verwendeten unscharfe Mengen modellieren und verarbeiten zuk�onnen, ist die Angabe vonMerkmalsabstufungen und Zugeh�origkeitsfunktionen f�urbestimmte Parameter notwendig. Diese De�nitionen werden vom Experten bereit-gestellt. Eine detaillierte Beschreibung der unscharfen Logik erfolgt in Kapitel 5.� Verschiedene heuristische Kriterien werden in das Auswahlverfahren eingebettet.Beispielhaft ist die Vernachl�assigung der Grundr�uhraufgaben Homogenisieren undW�arme�ubertragung zu nennen, wodurch die Hervorhebung der �ubrigen gefordertenGrundaufgaben erm�oglicht wird.Im folgenden wird explizit darauf verwiesen, an welcher Stelle Erfahrungswerte indie Verarbeitung ein
ie�en.3.2 DatensammlungAufgrund der Komplexit�at des Erfahrungswissens eines Experten ist eine vollst�andigeWiedergabe und verbale Formulierung des Wissens nicht m�oglich. Es bietet sich jedochan, die vom Ingenieur entwickelten L�osungen zu betrachten und daraus Informationenherauszu�ltern.In der hier untersuchten Fragestellung einer geeigneten R�uhrerauswahl steht eine Daten-sammlung von 188 R�uhrwerksauslegungen zur Verf�ugung, die die Basis f�ur die nachfol-genden, fallbasierten Ans�atze bildet. Folgende Parameter beschreiben ein Fallbeispiel:� Grundr�uhraufgaben� Sto�eigenschaften (Viskosit�at, Dichte)� Beh�alterabmessungen (H�ohe und Durchmesser)� F�ullvolumen� R�uhrorgan



10 3 WISSENSERWERB� R�uhrerdurchmesser� Stufenzahl� Drehzahl� Leistung� Wellendurchmesser� Anzahl der Stromst�orerDiese R�uhrwerksauslegungen beinhalten implizit eine Reihe von Informationen �uber dieVorgehensweise des Verfahrenstechnikers beim Entwurf der Anlagen. Die in dieser Arbeituntersuchten Methoden haben das Ziel, versteckte Zusammenh�ange und Regeln aus derFallsammlung aufzu�nden, darzustellen und verarbeiten.3.2.1 InkonsistenzBetrachtet man die in Kapitel 2.3.1 beschriebenen R�uhrorgane in Bezug auf den Einsatz-bereich, so f�allt auf, da� f�ur viele Aufgabenstellungen mehrere R�uhrer in Frage kommen.Die Wahl eines bestimmten R�uhrorgans tri�t der Ingenieur, indem er neben den Pa-rametern Aufgabe und Viskosit�at weitere Anforderungen untersucht, beispielsweise eineschonende Verarbeitung des R�uhrguts. Au�erdem m�ussen Kundenw�unsche ber�ucksichtigtwerden, die die Auslegung beein
ussen. Da� sich mehrere R�uhrer f�ur eine Problemstellungeignen, spiegelt sich in der vorliegenden Datensammlung wider. Hier liegt keine eindeutigeZuordnung von R�uhrern bez�uglich einer Aufgabenstellung vor. Es handelt sich daher umeine inkonsistente Menge von Beispielen. Tabelle 3.1 gibt an, welche R�uhrer f�ur bestimmteAufgabenstellungen gew�ahlt worden sind.



3.2 Datensammlung 11Tab.3.1: Wahl der R�uhrorgane in der Datensammlung.Grundr�uhraufgaben sind durch den Anfangsbuchstaben gekennzeichnet.Grundaufgaben Viskosit�atsbereichH S E W B sehr niedrig niedrig mittel hoch sehr hoch� Propeller Propeller Propeller Sigma AnkerSchr�agblatt Schr�agblatt Schr�agblatt Trapez AlphaSigma Sigma Sigma KreuzTrapez Trapez Trapez AnkerScheibe Scheibe Kreuz AlphaKreuz Sonderform AnkerMIGSonderform� � Propeller Propeller Schr�agblatt Kreuz SigmaSchr�agblatt Sigma Sigma Anker KreuzScheibe Scheibe MIG AnkerSigma MIGAnker Sonderform� � � Propeller Schr�agblatt PropellerSchr�agblatt Sigma Schr�agblattSigma Alpha SigmaKreuz Sonderform Kreuz� � Propeller Propeller Schr�agblattSigma Schr�agblatt SigmaTrapez Trapez� Propeller Propeller Propeller PropellerKreuz Sigma ScheibeSonderform� � � Sonderform SonderformScheibe� Sigma Sigma� � Sigma Sigma� � � Sonderform SigmaSchr�agblatt� Scheibe Sigma Sigma� � � Propeller KreuzSigma� � � Sigma� � � Propeller� � Scheibe



12 3 WISSENSERWERBF�ur die L�osungsverfahren stellt sich die Aufgabe, sinnvoll mit diesen Inkonsistenzen um-zugehen. Einzelheiten dazu werden in den nachfolgenden Kapiteln behandelt.3.2.2 Repr�asentative BeispielmengeZur Beurteilung der verschiedenen L�osungsans�atze ist es notwendig, anhand einerMenge von bekannten R�uhrwerksauslegungen Testreihen durchzuf�uhren. Die H�au�gkeitder L�osungs�ubereinstimmung gibt Aufschlu� �uber die Qualit�at eines Verfahrens underm�oglicht den Vergleich unterschiedlicher Ans�atze.Als Testgrundlage kommt eine Teilmenge der vorliegenden Datensammlung in Frage, diekonsistent ist und alle in der Fallsammlung auftretenden Problemstellungen repr�asen-tiert. Der Experte hat hierzu eine Auswahl von 36 Beispielen getro�en, die in Tabelle 3.1unterstrichen dargestellt sind.Entfernt man nun diese Teilmenge bei der Verarbeitung aus der Datensammlung, umeine unabh�angige Testgrundlage zu erhalten, so bedeutet dies f�ur die verbleibende Da-tensammlung eine derart starke Einschr�ankung, da� keine ausreichende Grundlage zurWissensakquisition mehr gegeben ist. Beispielsweise liegt dann zu den Grundr�uhraufga-ben Emulgieren und Begasen allein ein Fallbeispiel in der reduzierten Fallsammlung vor.Aus diesem Grunde ist die Entfernung der Testbeispiele aus der Datensammlung nichtzweckm�a�ig.Da jedoch mit den nachstehenden Verfahren stets ein Informationsverlust verbunden ist,ist es m�oglich, die Testmenge in der Verarbeitungsmenge zu belassen.3.3 Prinzipieller Aufbau der L�osungsans�atzeDas Problem der R�uhrerauswahl besteht darin, f�ur eine vorgegebene R�uhraufgabe einesR�uhrguts bestimmter Viskosit�at eine geeignete Zuordnung eines R�uhrorgans zu tre�en.Zur L�osung dieses Problems wurden zwei Herangehensweisen ausgearbeitet.A. Direkte Klassi�kationDie naheliegendste Formulierung stellt die Beschreibung des direkten Zusammen-hangs von Eingabegr�o�en und der gesuchten Gr�o�e dar. Das bedeutet, da� in jedemVerfahren versucht wird, durch Ausnutzung der vorhandenen Informationen einenZusammenhang von R�uhraufgabe und Viskosit�at mit einemR�uhrorgan herzustellen.�gure=direct.psAbb.3.1: Direkter Klassi�kationszusammenhangB. Klassi�kation �uber R�uhrermerkmale



13Idee: Die rechnergest�utzte Verarbeitung soll �ahnlich zu der Vorgehensweise einesIngenieurs aufgebaut werden. Dazu ist ein Ansatz notwendig, der auf einertieferen Modellierung basiert.Vorgehen eines Ingenieurs: Der Experte untersucht jede r�uhrtechnische Aufga-benstellung hinsichtlich der erforderlichen Eigenschaften, denen ein geeignetesR�uhrorgan entsprechen sollte5. Diesbez�uglich kann derjenige R�uhrer selektiertwerden, dessen Merkmale den gr�o�ten �Ahnlichkeitsgrad mit den ermitteltenAnforderungen aufweisen.�Ubertragung auf den L�osungsproze�: Zun�achst werden die notwendigen R�uh-rereigenschaften aus der Aufgabenstellung ermittelt. Durch Ausnutzung desZusammenhangs von R�uhrorgan und zugeh�origen Merkmalen kann derjenigeR�uhrertyp ausgew�ahlt werden, der die gr�o�te �Ahnlichkeit mit den Anforderun-gen aufweist. �gure=tiefmod.psAbb.3.2: Tiefere Modellierung4 Statistischer AnsatzDie naheliegenste M�oglichkeit, die vorhandenen Daten auszuwerten und zur L�osung desProblems der R�uhrerauswahl zu verwenden, stellt eine statistische Untersuchung der Da-tensammlung dar. Im folgenden wird dieser Ansatz zur Klassi�kation vorgestellt undanhand der erzielten Ergebnisse der Implementation beurteilt.4.1 BeschreibungAllgemein l�a�t sich das Klassi�kationsproblem wie folgt beschreiben (vergleiche [YoCa74]und [Gr69]):Gegeben ist ein N-dimensionaler Merkmalvektor x, der anhand einer Entschei-dungsfunktion �(x) einer Klasse C zugeordnet wird.Die Entscheidungsfunktion hat zur Aufgabe, den Musterraum 
x, der dieMenge aller m�oglichen Werte von x enth�alt, derart aufzuteilen, da� disjunk-te Entscheidungsr�aume f�ur jede Klasse entstehen, um so eine Zuordnung mitminimaler Fehlklassi�kation zu erm�oglichen.�Ubertragen auf die Fragestellung der R�uhrerauswahl bedeutet dies, da� der Merkmalvek-tor bestehend aus R�uhraufgabe und Viskosit�at einem bestimmten R�uhrorgan zugeordnet5Anforderungen, die ein R�uhrer abh�angig von den Sto�eigenschaften erf�ullen sollte, wurden in Kapitel2.3.1 dokumentiert.



14 4 STATISTISCHER ANSATZwird. Hierzu ist es notwendig, unter Zuhilfenahme der Datensammlung eine geeignete Re-gel zu �nden, die den zweidimensionalen Musterraum in Entscheidungsr�aume f�ur jedenR�uhrer aufteilt.Jeder vorliegende Fall ist charakterisiert durch den Merkmalvektor x und die Zuordnungzu einem R�uhrorgan C. Dieser Zusammenhang mu� ausgenutzt werden, um anhand derVerteilungsstruktur von x neue Muster klassi�zieren zu k�onnen. Da die Verteilungsfunk-tion des Merkmalvektors nicht bekannt ist, ergeben sich f�ur die statistische Klassi�kationzwei Schritte:1. Die Trainingsphase, in der die Dichtefunktion anhand der Beispielsammlung be-stimmt wird.2. Die Klassi�kationsphase, in der eine neue Aufgabenstellung in Form eines Merkmal-vektors einer Klasse zugeordnet wird.4.1.1 TrainingsphaseIn diesem Teil wird f�ur jede Klasse von R�uhrern eine Dichtefunktion erstellt, die dieZugeh�origkeit der Merkmalvektoren zu dieser Klasse beschreibt. Bei der hier vorliegen-den Problemstellung kann man keine allgemeine Verteilungsfunktion voraussetzen, wiebeispielsweise eine Normalverteilung, in der die Parameter Mittelwert und Varianz zu be-stimmen sind, da das Merkmal R�uhraufgabe einen diskreten Wertebereich besitzt. Daherwird die Dichtefunktion anhand der H�au�gkeitsverteilung ermittelt, indem eine Eintei-lung des zweidimensionalen Musterraums in Sektoren erfolgt entsprechend der beidenMerkmale:1. Die Menge der R�uhraufgaben, die alle Kombinationen der f�unf Grundr�uhraufgabenbeinhaltet und somit einen diskreten Wertebereich von 32 Elementen darstellt.2. Die Viskosit�at, die einen stetigen Wertebereich besitzt, und zur Erstellung der Dich-tefunktionen in f�unf Intervalle (\sehr niedrig", \niedrig", \mittel", \hoch", \sehrhoch") unterteilt wird6.F�ur jede Klasse Ck sei n die Anzahl aller Fallbeispiele aus Ck und nt die Zahl der Beispielemit Merkmalvektor x, der auf den Sektor t des Musterraums 
 abgebildet wird und zurKlasse Ck geh�ort. Dann ergibt sich f�ur alle x die Dichtefunktion f :f(x) = ntn6Es ist zu beachten, da� diese Aufteilung eine Vergr�oberung der Informationen darstellt, und damitein Informationsverlust verbunden ist.



4.1 Beschreibung 154.1.2 Klassi�kationsphaseUm eine eindeutige Zuordnung zu einer Klasse gew�ahrleisten zu k�onnen, bietet sich ei-ne Grenzwertklassi�kation an. Ziel der Grenzwertklassi�kation ist die Au�ndung einerEntscheidungsfunktion �, die den Musterraum 
x in K disjunkte Entscheidungsr�aume
1; : : : ;
K aufteilt und optimal bez�uglich einer Fehlklassi�kation ist.In dieser Arbeit wurde dabei das Bayes-Kriterium zugrunde gelegt, welches das Vorliegender a-priori-Wahrscheinlichkeiten pk f�ur jede Klasse Ck, k 2 f1; ::;Kg voraussetzt (sieheunten). Seien Hk � \x geh�ort zur Klasse Ck, k 2 f1,..,Kg"Hypothesen und fk(x) = f(xjx geh�ort zu Ck, k 2 f1,..,Kg )Dichtefunktionen.Sei zun�achst K = 2. Damit ergibt sich genau dann ein Fehler, wenn H2 akzeptiert wird,obwohl H1 gilt und umgekehrt. Die bedingten Wahrscheinlichkeiten beider Fehler ergebensich zu � = Z
2 f1(x)dx und� = Z
1 f2(x)dxDie Fehlerwahrscheinlichkeit � h�angt von der a-priori-Wahrscheinlichkeit pi, i 2 f1,2g,und von � und � ab: � = �p1 + �p2= p1 Z
2 f1(x)dx+ p2 Z
1 f2(x)dxDie Minimierung dieses Fehlers liefert eine optimale Einteilung in disjunkte Entschei-dungsr�aume. Sei �(x) = f2(x)f1(x)das Wahrscheinlichkeitsverh�altnis, welches bei der Verwendung des Bayes-Kriteriums mitdem Grenzwert A = p1p2verglichen wird (siehe [Gr69]). Dann wird der Fehler � genau dann minimal, wenn 
1 ausallen x mit �(x) � A und 
2 aus allen x mit �(x) > A besteht [YoCa74]. Bei beliebigemK folgt daraus f�ur die Fehlerwahrscheinlichkeit:� = KXk=1 Z
k 24Xl6=k pl � fl(x)35 dxHier ergibt sich die Minimierung des Fehlers durch folgende Einteilung des Musterraums
x:



16 4 STATISTISCHER ANSATZx liegt genau dann in 
j, wenn f�ur alle k ungleich j gilt: pj � fj(x) � pk � fk(x) [YoCa74].�Ubertragen auf die vorliegenden Problemstellung der R�uhrerauswahl wird also das Maxi-mumder Produkte aus der a-priori-Wahrscheinlichkeit und demDichtefunktionswert jederKlasse bestimmt. Damit wird eine Zuordnung zu der entsprechenden Klasse m�oglich.4.2 AnwendungsergebnisseA. Direkte Klassi�kationBei der Umsetzung des statistischen Ansatzes am Rechner wurde zuerst der auf Sei-te 12 beschriebene direkte Klassi�kationszusammenhang formuliert, der die Eingabe-gr�o�en R�uhraufgabe und Viskosit�at unmittelbar auf ein bestimmtes R�uhrorgan abbildet.) Merkmalvektor x = (Viskosit�at, R�uhraufgabe)Menge der Klassen Ck = Menge der R�uhrorganeUn�ubliche R�uhraufgaben: Dabei stellt sich zun�achst heraus, da� bei den m�oglichen32 R�uhraufgaben, die sich aus der Kombination der Grundr�uhraufgaben ergeben, allein14 tats�achlich in der Fallsammlung auftreten. Diese Besonderheit ist dadurch zu erkl�aren,da� bestimmte Kombinationen un�ubliche Aufgabenstellungen verk�orpern. F�ur die An-wendung bedeutet das, da� bei Auftreten solcher Kombinationen als Eingabe die Werteder Dichtefunktionen Null sind und daher keine Aussagen gemacht werden k�onnen.Teilung der Dichtefunktion: Es zeigt sich, da� die H�au�gkeiten in den Funktionen,die aus den Aufgabenstellungen der Datensammlung gebildet werden, nur gering aus-gepr�agt sind. Abbildung 4.1 verdeutlicht dies am Beispiel des Propellerr�uhrers. Obwohldieser R�uhrertyp insgesamt am h�au�gsten in der Fallsammlung eingesetzt wird, entstehen�uber demMerkmalvektor (Aufgabe, Viskosit�at) nur sehr geringe H�au�gkeitswerte. F�ur al-le anderen R�uhrerklassen entstehen noch wesentlich mehr Sektionen mit einer H�au�gkeitvon Null.



4.2 Anwendungsergebnisse 17

Abb.4.1: H�au�gkeitsverteilung der Klasse Propellerr�uhrerDie Urache liegt in der Gr�o�e des Merkmalraums, der mit 160 bzw. 70 Elementen7 ge-gen�uber 10 Klassen und einer Sammlung von 188 F�allen zu gro� ist.L�osung: Zur Verbesserung des Ansatzes wird die Dichtefunktion nach den Komponen-ten des Merkmalvektors x aufgesplittet, so da� f�ur alle Klassen Ck jeweils zweieindimensionale Funktionen fk;vis und fk;auf entstehen:fk;vis(x) = f(xjx 2 Viskosit�at; x geh�ort zu Ck; k 2 f1; : : : ;Kg)fk;auf (x) = f(xjx 2 R�uhraufgabe; x geh�ort zu Ck; k 2 f1; : : : ;Kg)Diese Aufteilung f�uhrt zu st�arkeren H�au�gkeitsverteilungen, die in den Abbildungen4.2 und 4.3 dargestellt sind. Bei der Klassi�kation werden diese zwei Dichtefunkti-onswerte mit dem Produkt- oder Maximumoperator verrechnet.7Bei Zugrundelegung von 32 Aufgaben- und 5 Viskosit�atsintervallen ergeben sich 160 Elemente,w�ahrend 70 Elemente unter Ber�ucksichtigung der vorhandenen 14 Aufgaben- und 5 Viskosit�atsbereicheauftreten.



18 4 STATISTISCHER ANSATZ
Abb.4.2: H�au�gkeitsverteilung der Komponente Aufgabe zur Klasse Propellerr�uhrer
Abb.4.3: H�au�gkeitsverteilung der Komponente Viskosit�at zur Klasse Propellerr�uhrerTest der reduzierten Beispielmenge: Um eine Einsch�atzung in Bezug auf die Klas-si�kationsgenauigkeit zu erhalten, wurde die in Kapitel 3.2.2 angef�uhrte Datenmenge ge-testet. Der statistische Ansatz lieferte dabei in 75% der F�alle eine �ubereinstimmende Zu-ordnung. Es ist zu ber�ucksichtigen, da� mit der Diskretisierung der MerkmalkomponenteViskosit�at ein Informationsverlust verbunden ist.Test der vollst�andigen Fallsammlung: Legt man die gesamte Datensammlung f�ureinen Testlauf zugrunde, so ergibt sich eine Fehlklassi�kation von 48%. Die Ursache hierf�urliegt in der Mehrdeutigkeit der Auslegungsbeispiele, so da� h�au�g Abweichungen entste-hen.



4.2 Anwendungsergebnisse 19Betrachtet man Aufgabenstellungen, zu denen Beispiele mit verschiedenen R�uhrerzuord-nungen existieren, so f�allt auf, da� der statistische Ansatz denjenigen R�uhrer selektiert,der am h�au�gsten zugeordnet worden ist.Beispiel: Zur Homogenisierung eines sehr niederviskosen Produktes wird der Propeller-r�uhrer klassi�ziert. Innerhalb der Datensammlung wird dieser R�uhrertyp in 19 von28 F�allen gew�ahlt, wogegen die sieben anderen R�uhrer ein- bis sechsmal ausgesuchtwerden.Hier wird deutlich, wie das Verfahren eine inkonsistente Datenmenge behandelt: Es wirddas am h�au�gsten auftretende Objekt klassi�ziert, wobei alle anderen unber�ucksichtigtbleiben.Ein
u� der a-priori-Wahrscheinlichkeit: Betrachtet man die einzelnen Klassi�ka-tionen, so f�allt auf, da� von den m�oglichen zehn R�uhrertypen zwei (Trapez- und Al-phar�uhrer) in keinem der F�alle klassi�ziert werden und f�unf Typen nur bei ein bzw. zweifesten Aufgabenstellungen, obwohl diese R�uhrer real vielseitiger eingesetzt werden. Alle�ubrigen Zuordnungen gelten den beiden R�uhrern, die die am h�au�gsten in der Daten-sammlung auftreten, Sigma- und Propellerr�uhrer.Begr�undung: Ursache hierf�ur ist das starke Gewicht der a-priori-Wahrscheinlichkeit pjeiner Klasse j in der Klassi�kationsphase. Die a-priori-Wahrscheinlichkeit 
ie�t ne-ben dem Dichtefunktionswert fj(x) als Faktor in die Entscheidungsfunktionx geh�ort zu Klasse j, pj � fj(x) � pk � fk(x) f�ur alle k ungleich jein.Legt man die vollst�andige Datensammlung zugrunde, so wird der Propellerr�uhrer, dereine a-priori-Wahrscheinlichkeit von 30% besitzt, in 54% der F�alle selektiert und derSigmar�uhrer mit einem tats�achlichenAuftreten von 24% wird in 28% der F�alle klassi�ziert.Eindeutige Klassi�kation: Nachteilig erweist sich ferner die eindeutige Festlegung aufeine R�uhrerklasse, die keine Alternativl�osungen erlaubt. Die Angabe mehrerer L�osungs-vorschl�age ist bei der hier betrachteten Fragestellung allerdings w�unschenswert, da sichverschiedene R�uhrer f�ur dieselbe Aufgabe eignen k�onnen und allein unterschiedliche Ge-wichtungen bez�uglich der Eigenschaften auftreten. Da das hier entwickelte System einenIngenieur bei der R�uhrwerksauslegung unterst�utzen soll, ist die Angabe von Alternativ-l�osungen unerl�a�lich.Vermeidung des Problems: Versucht man mit dem statistischen Ansatz mehrereL�osungen zu erhalten, so scheint statt der Wahl des Maximums aller Produkteaus Dichtefunktion und a-priori-Wahrscheinlichkeit die Angabe von zwei oder mehrObjekten, die hier die gr�o�ten Werte aufweisen, sinnvoll.



20 4 STATISTISCHER ANSATZAngewandt auf die vollst�andige Datensammlung ergibt die Umsetzung dieses modi�zier-ten Ansatzes, da� ein Drittel der sonst fehlerhaft klassi�zierten R�uhrer mit der zweitbestenL�osung �ubereinstimmen.Es handelt sich hier vor allem umTrapez- und Schr�agblattr�uhrer,deren a-priori-Wahrscheinlichkeiten nach Sigma- und Propellerr�uhrer die zweith�ochstensind, wodurch wiederum das Gewicht der a-priori-Wahrscheinlichkeit deutlich wird.Fehlende Erkl�arungskomponente: F�ur ein wissensbasiertes System, das Entschei-dungen unterst�utzen soll, ist eine Begr�undung des vorgeschlagenen Ergebnisses ange-bracht, um den L�osungsweg nachvollziehbar zu machen. Dadurch bietet sich dem An-wender die M�oglichkeit, das Ergebnis zu �ubernehmen oder es entsprechend der Erkl�arungzu modi�zieren.Der statistische Ansatz erlaubt keinen derartigen Nachweis, da die Auswahlkriterien al-lein auf Dichtefunktionen und Wahrscheinlichkeiten beruhen. Die Anf�uhrung dieser Wertegibt wenig Aufschlu� �uber die Verl�a�lichkeit der L�osung.B. Klassi�kation �uber R�uhrermerkmaleZur Verbesserung des Ansatzes bietet sich die auf Seite 12 beschriebene, erweiterte Be-trachtungsweise an, die zun�achst die R�uhrereigenschaften untersucht, um danach eineAuswahl zu tre�en.Bemerkungen zur Vorgehensweise:� Klassi�kation der R�uhrermerkmaleZur tieferen Modellierung auf der Basis des statistischen Ansatzes m�ussen zun�achstdie R�uhrereigenschaften bestimmtwerden. Dies kann anhand der Klassi�kation jedesMerkmals geschehen analog zur oben dargestellten, direkten Klassi�kation:Klassi�kation aller R�uhrermerkmale m:) Merkmalsvektor x = (Viskosit�at, R�uhraufgabe)Menge der Klassen Ck = Menge aller Auspr�agungen von m� Parameter mit stetigem WertebereichDie vom Experten gelieferten, charakteristischen Eigenschaften eines R�uhrers besit-zen zum Teil einen stetigen Wertebereich, so da� zur Klassi�kation eine Einteilungdieses Bereichs in Klassen notwendig ist. Konkret handelt es sich um die Parame-ter Drehzahl und Durchmesserverh�altnis, deren Partitionierung in f�unf Klassen vomExperten vorgegeben wurde.Die �ubrigen relevanten R�uhrermerkmale besitzen einen diskreten Wertebereich.� Abbildung der Merkmale auf den R�uhrertypDie Bestimmung eines R�uhrorgans kann nun anhand einer vom Experten geliefer-ten �Ahnlichkeitsfunktion erfolgen. Bei dieser Funktion handelt es sich um eine Li-



4.2 Anwendungsergebnisse 21nearkombiniation von �Ubereinstimmungswerten von ermittelten und tats�achlichenR�uhrermerkmalen. Dadurch resultiert ein �Ahnlichkeitsgrad f�ur jeden vorhandenenR�uhrer, der angibt, inwieweit dieser R�uhrer den berechneten Eigenschaften ent-spricht. Dieser �Ahnlichkeitsgrad erm�oglicht die Wahl eines passenden R�uhrers.Eine n�ahere Beschreibung der �Ahnlichkeitsfunktion wird in Kapitel 6.4.3 Ver-kn�upfung der R�uhrcharakteristika angegeben.Resultate:� Die Testreihe ergab wie bei der direkten Formulierung eine Tre�erquote von 75%.� Au��allig ist wiederum die bevorzugte Klassi�zierung von Merkmalwerten mit ho-her a-priori-Wahrscheinlichkeit. Beispielweise wird zur Homogenisierung eines hoch-viskosen Produkts mit W�armetausch ein R�uhrer mit Gegenstromprinzip gew�ahlt,obwohl beide Dichtefunktionen8 eine tangentiale F�orderrichtung favorisieren. Aus-schlaggebend ist jedoch die a-priori-Wahrscheinlichkeit, die f�ur Gegenstromf�orde-rung einen h�oheren Wert aufweist.Insgesamt wird dadurch abermals die Wahl von h�au�g auftretenden R�uhrorganenbeg�unstigt.� Analog zur obigen Darstellungsweise bilden die erhaltenen R�uhrereigenschaften ein-deutige Zuordnungen zu einer Klasse, ohne Alternativm�oglichkeiten zu o�erierenoder eine Gewichtung der Klassenzugeh�origkeit anzugeben, die die Wahl eines wei-teren Ergebnisses erm�oglichen k�onnte.� Vorteilhaft gegen�uber der Beschreibung des direkten Zusammenhangs erweist sichdie sich �Ahnlichkeitsfunktion, die die klassi�zierten R�uhrermerkmale mit den de-�nierten verbindet und damit f�ur jedes R�uhrorgan einen �Ahnlichkeitsgrad liefert.Dadurch wird die Angabe von Alternativl�osungen m�oglich, da verschiedene R�uhrerden berechneten Eigenschaften v�ollig oder teilweise entsprechen. Somit stellt dieseFormulierung eine Verbesserung der einfachen Betrachtungsweise dar.� Bedingt durch die �Ahnlichkeitsfunktion ergibt sich imVergleich zu der direktenKlas-si�kation eine gleichm�a�igere Konzentrationsverteilung der klassi�zierten R�uhrerbei den Testl�aufen: Jeder R�uhrer wird bei mindestens einer Aufgabenstellung aus-gew�ahlt, wobei sieben R�uhrertypen vergleichbare H�au�gkeiten aufweisen.� Ebenso bietet dieses Verfahren ansatzweise eine Erkl�arungsm�oglichkeit f�ur den Be-nutzer, da die ermittelten und de�nierten R�uhrparameter des selektierten R�uhrersangef�uhrt werden k�onnen.8siehe 4.2 Teilung der Dichtefunktion.



22 5 UNSCHARFE LOGIK - DER FUZZY ANSATZ5 Unscharfe Logik - Der Fuzzy AnsatzUm die negativen Aspekte des statistischen Ansatzes, wie keine Alternativl�osungen, feh-lende Transparenz und Beg�unstigung h�au�g auftretender R�uhrer, zu beseitigen, wird einandersartiger Ansatz zur Probleml�osung untersucht.Die Aufdeckung des L�osungsweges zur Benutzerunterst�utzung wird durch eine regelbasier-te Wissensrepr�asentation erm�oglicht. Die dabei zu verarbeitenden Regeln sollten aus dergegebenen Fallsammlung generiert oder vom Experten vorgegeben werden. Es ist sinnvoll,bei der Regelformulierung eine Darstellung zu w�ahlen, die der menschlichen Ausdrucks-weise nahekommt. Dadurch wird eine direkte Umsetzung der Erfahrungswerte eines Inge-nieurs in das Verarbeitungsmodell gew�ahrleistet. Hierzu bietet der Ansatz der unscharfenLogik eine passende Grundlage. Bei der Wissensverarbeitung kommen unterschiedlicheMethoden in Frage, die die zur Verf�ugung stehenden Informationen miteinbeziehen (ver-gleiche [Za84], [vAl91] und [Tr90]).5.1 BeschreibungIm Gegensatz zur zweiwertigen Logik, die nur Aussagen zul�a�t, die angeben, ob eineVariable einen bestimmten Wert besitzt oder nicht, besteht der Grundgedanke der FuzzyLogik darin, da� bei jeder Aussage der Grad der Zugeh�origkeit der Variablen zu diesemWert ber�ucksichtigt wird. Der Grad kann als ein Ma� f�ur die Glaubw�urdigeit der Aussagegesehen werden und liegt im Bereich von 0 und 1. Diese Betrachtungsweise unterst�utzt dieFormulierung einer eher der menschlichen Ausdrucksweise angepa�ten Darstellung vonAussagen, da bestimmte Werte in Grenzbereiche zweier Werteklassen fallen und keineklare Abgrenzung m�oglich ist.Beispiel: Die Idee kann anhand des Parameters K�orpergr�o�e veranschaulicht werden.Will man zwischen gro�en und kleinen K�orpergr�o�en di�erenzieren, so k�onnen Aus-sagen zu den Gr�o�en 210 cm und 140 cm eindeutig getro�en werden. Es stellt sichaber die Frage, ob eine Person der Gr�o�e 175 cm als gro� oder klein einzustufen ist.Legt man eine Grenze bei 170 cm fest, von der an Personen in den Bereich gro�eingeordnet werden, so w�urde eine 169 cm gro�e Person klein eingestuft, was nichtsinnvoll ist.Zur Vermeidung dieses Problems ist die Verwendung der unscharfen Logik hilf-reich, die graduelle Bereichs�uberg�ange durch Angabe von Zugeh�origkeitswertenerm�oglicht. Im vorliegenden Beispiel k�onnte demnach die K�orpergr�o�e 170 cm alsgro� mit Zugeh�origkeitswert 0.5 und als klein mit Grad 0.4 eingestuft werden.



5.1 Beschreibung 235.1.1 Linguistische Variablen und Zugeh�origkeitsfunktionenZweiwertige Variablen der klassischen Logik �nden ihr Pendant in der Fuzzy Logic inlinguistischen Variablen , deren Wertebereich eine Menge von Termen bildet. Die lingui-stische Variable repr�asentiert einen Parameter mit stetigem Wertebereich, wobei ein Zah-lenwert des Parameters auf Variablenterme mit Zugeh�origkeitsgrad abgebildet wird unterVerwendung einer vorgegebenen Zugeh�origkeitsfunktion.�gure=zugehfkt.psAbb.5.1: Zugeh�origkeitsfunktion der Variablen Durchmesserverh�altnisIn Abbildung 5.1 ist die Zugeh�origkeitsfunktion der Variablen Durchmesserverh�altnisdargestellt. Die Transformation des Parameterwertes Durchmesserverh�altnis = 0.6 f�uhrtbeispielsweise zu den unscharfen Aussagen (Durchmesserverh�altnis = \mittel"; 0.6) und(Durchmesserverh�altnis = \gro�"; 0.4).Der Zugeh�origkeitsgrad ist nicht als Wahrscheinlichkeit zu deuten, da der Grad die Un-sch�arfe einer Aussage widerspiegelt und keine Verallgemeinerung einer H�aufung von Er-eignissen angibt.Bei der Frage der R�uhrerauswahl erzeugen die Parameter Viskosit�at, Drehzahl undDurchmesserverh�altnis linguistische Variablen. Die Zugeh�origkeitsfunktionen werden alsDreieck- und Trapezlinienz�uge dargestellt, die vom Experten vorgegeben sind, womit seinVerst�andnis von Bereichs�uberg�angen abgebildet wird.5.1.2 Fuzzy Regeln und OperatorenBei der Formulierung von Regeln, in denen linguistische Variablen auftreten, mu� dieVerkn�upfbarkeit der Ausd�ucke analog zur zweiwertigen Logik bestimmt werden.In den nachstehenden De�nitionen sei �M (x) der Zugeh�origkeitsgrad eines Variablenwertesx einer linguistischen Variablen M.� Operatoren einer UND-Verkn�upfung:1. �M (A ^B) = minf�M(A), �M (B)g Minimum-Operator2. �M (A ^B) = �M (A) � �M (B) Produkt-Operator3. �M (A ^B) = maxf0, �M (A) + �M (B)� 1g� Operatoren einer ODER-Verkn�upfung:1. �M (A _B) = maxf�M(A), �M (B)g Maximum-Operator2. �M (A _B) = �M (A) + �M (B)� �M(A) � �M (B)3. �M (A _B) = minf1, �M (A) + �M (B)g



24 5 UNSCHARFE LOGIK - DER FUZZY ANSATZ� NEGATIONS-Operator:�M (:A) = 1 ��M (A)Da� diese Operatoren sinnvoll sind, zeigt die Einsetzung der Wahrheitswerte 0 und 1 indie Relationen, weil dadurch eine exakte �Ubereinstimmung mit den Verkn�upfungen derklassischen Logik erzielt wird.5.1.3 Defuzzi�zierungDie Invertierung der Abbildung eines Parameterwertes auf einen linguistischen Term mitZugeh�origkeitswert wird als Defuzzi�zierung bezeichnet. Die am h�au�gsten angewendeteTechnik der R�uck�ubersetzung stellt die Fl�achenschwerpunktmethode dar:Gegeben sei eine Menge von Term-Zugeh�origkeitswert-Verbindungen einer linguistischenVariablen M . Ausgehend von diesen Informationen soll der Wert innerhalb des stetigenWertebereichs des Parameters M bestimmt werden.Dazu wird f�ur jeden Term die Fl�ache unterhalb des zugeh�origen Linienzuges betrachtet, dievon der Horizontalen in der H�ohe des entsprechenden Zugeh�origkeitswertes bis zur x-Achsereicht. Die so entstehenden Fl�achen werden zu einer Gesamt
�ache zusammengefa�t. DieDefuzzi�zierung erfolgt nun mit Hilfe des Fl�achenschwerpunktes (xg; yg) der so gebildetenGesamt
�ache:Der gesuchte Wert des Parameters M ist gleich der x-Koordinate xg dieses Punktes.Der Fl�achenschwerpunkt einer aus n Teil
�achen zusammengesetzten Fl�ache wird mit Hil-fe der Fl�acheninhalte fi und Fl�achenschwerpunkte (xgi; ygi) aller Teil
�achen i wie folgtberechnet (vergleiche [BrSe87]): xg = Pni=1 xgi � fiPni=1 fiyg = Pni=1 ygi � fiPni=1 fi�gure=defuzzy.psAbb.5.2: Defuzzi�zierungs
�ache der Variablen Durchmesserverh�altnisAbbildung 5.2 veranschaulicht die relevante Fl�ache f�ur die Term-Zugeh�origkeitswert-Verbindungen- (Durchmesserverh�altnis =\sehr klein" ; 0.4)- (Durchmesserverh�altnis =\klein" ; 0.7)- (Durchmesserverh�altnis =\mittel" ; 0.5)- (Durchmesserverh�altnis =\gro�" ; 0.3)- (Durchmesserverh�altnis =\sehr gro�" ; 0)



5.2 Allgemeine Vorgehensweise 25und den daraus resultierenden Fl�achenschwerpunkt (0.43 0.25).Ein Durchmesserverh�altnis von 0.43 entspricht wiederum den Aussagen:- (Durchmesserverh�altnis = \klein" ; 0.29)- (Durchmesserverh�altnis = \mittel" ; 0.71).5.2 Allgemeine VorgehensweiseWissenserwerb und Verarbeitung auf der Basis von unscharfer Logik kann auf unter-schiedliche Weise gestaltet werden. Bei der vorliegenden Fragestellung der R�uhrerauswahlwurden diverse Ans�atze am Rechner umgesetzt und untersucht.Allgemein setzt sich der L�osungsweg aus folgenden Schritten zusammen:1. Aus der zur Verf�ugung stehenden Fallsammlung wird Wissen in Form von Regelnakquiriert, wobei die erzeugte Regelmenge als Grundlage f�ur die nachfolgende Ver-arbeitung dient.In Kapitel 6 werden zwei Ans�atze zur Regelgenerierung vorgestellt. Au�erdem wer-den verschiedene Regelstrukturen verglichen, wobei sowohl die direkte Klassi�kationals auch die tiefere Modellierung die Grundlage bildet.2. Um eine aussagekr�aftige Regelmenge zu erhalten, die m�oglichst kompakt ist undin der keine ungeeigneten Regeln beinhaltet sind, wird mit Hilfe der Fallsammlungund der Zugeh�origkeitswerte eine Einsch�atzung f�ur die G�ultigkeit jeder Regel er-mittelt. Auf diese Weise kann eine Selektion derjenigen Reglen erfolgen, die hoheG�ultigkeitswerte aufweisen und insgesamt eine gehaltvolle Grundlage f�ur die Pro-bleml�osung darstellen.Es werden in Kapitel 7 zwei Verfahren vorgestellt, die zu einer Bewertung der Regelnf�uhren. Die resultierenden G�ultigkeitswerte (Kon�denzen) liefern eine Einsch�atzungin Bezug auf die Aussagekraft der Regeln und 
ie�en in die nachfolgende Regelver-arbeitung mit ein.3. Die Verarbeitung basierend auf der so generierten Regelmenge liefert f�ur eine gege-bene Problemstellung geeignete Kandidaten aus der Menge der R�uhrorgane.Die Ausf�uhrungen in Kapitel 8 beschreiben die Abarbeitung der Menge bewerteterRegeln. Die Vorgehensweise setzt sich aus folgenden Schritten zusammen:(a) F�ur eine gegebene Aufgabenstellung werden alle Regeln hinsichtlich der �Uber-einstimmung mit der Vorbedingung �uberpr�uft.() G�ultigkeitswert der Pr�amisse)(b) Zur Bestimmung der G�ultigkeit der Konklusion wird der G�ultigkeitswert derPr�amisse mit der entsprechenden Regelbewertung verrechnet.



26 6 GENERIERUNG EINER REGELMENGE(c) Die Regelpropagierung liefert auf diese Weise unterschiedlich gewichtete R�uhr-organe als Resultat, so da� eine geeignete Auswahl m�oglich wird.F�ur jeden Verarbeitungsteil bieten sich verschiedene L�osungsm�oglichkeiten an, die in denKapiteln 6 bis 8 beschrieben und diskutiert werden. Dabei wird stets ein Vergleich der Me-thoden hinsichtlich der durch Testreihen erzielten Resultate angef�uhrt. F�ur die Testl�aufewerden zum Teil Verarbeitungsschritte vorausgesetzt, die erst sp�ater ausf�uhrlich behan-delt werden.Die hier angegebene Au
istung der drei Komponenten des L�osungsweges soll einen�Uberblick �uber den Gesamtablauf geben, damit die Ergebnisse der Testreihen an jederStelle nachvollziehbar sind.6 Generierung einer RegelmengeBei einem auf Fuzzy Logic basierenden Ansatz zur L�osung des R�uhrproblems stellt sichdie Frage, wie eine aussagekr�aftige Regelmenge gewonnen werden kann. Hierzu bietet sichdie Generierung von Regeln basierend auf der zur Verf�ugung stehenden Fallsammlung an,in der implizit r�uhrtechnische Zusammenh�ange dargestellt sind.6.1 Struktur der Regeln des R�uhrproblemsBei der Untersuchung einer geeignteten Struktur der Regeln hinsichtlich der Aufgaben-stellung, stellte sich folgendes heraus:Setzt man eine Vorw�artsinferenz voraus, so sollten die Vorbedingungen der Regeln dieParameter der Aufgabenstellung repr�asentieren: Viskosit�at des R�uhrguts und R�uhraufga-be. Bei dem Attribut R�uhraufgabe handelt es sich in der Regel um eine Kombination derf�unf Grundaufgaben, so da� beispielsweise eine Regelstruktur der Form\IF (Aufgabe=Homogen.) AND (Aufgabe=Suspend.) AND (: : :) THEN : : :"geeignet scheint. Allerdings werden sich damit sehr spezielle Regelausdr�ucke ergeben, diewenig Allgemeing�ultigkeit besitzen, da nur eine kleine Zahl von Fallbeispielen so formu-lierten Vorbedingungen gen�ugt. Insgesamt wird dadurch das Entstehen einer sehr gro�enRegelmenge beg�unstigt. Ziel ist jedoch die Gewinnung einer kompakten Regelmenge, dieeine hohe Aussagekraft besitzt.L�osung: Splitten der Regelpr�amisseEs f�allt auf, da� Schlu�folgerungen, die aus Kombinationen von R�uhraufgaben ab-geleitet werden, f�ur jedes Element der Aufgabenkombination G�ultigkeit besitzten.Damit kann der Zusammenhang von R�uhraufgabe und Parameter aufgeteilt wer-den in Zusammenh�ange, die jede enthaltene Grundr�uhraufgabe mit dem Parameterverbinden.



6.2 Methoden zur Regelerzeugung aus einer Datensammlung 27F�ur die Regelformulierung ergibt sich daher zusammen mit der Eingabegr�o�e Z�ahig-keit folgende Struktur:\IF (Aufgabe = a) AND (Viskosit�at = v) THEN : : :"Obwohl bei dieser Regelformulierung Informationen in Bezug auf die Verwendung derR�uhrorgane bei kombinierten Aufgaben verloren gehen, kann die Vorteilhaftigkeit diesesAufbaus in Kapitel 6.3 anhand von Testergebnissen nachgewiesen werden.6.2 Methoden zur Regelerzeugung aus einer Datensammlung6.2.1 Direkte Ableitung von Zusammenh�angenDie naheliegenste M�oglichkeit, Regeln aus einer Fallsammlung zu generieren, besteht inder direkten Ausformulierung der durch jeden Fall dargelegten Zusammenh�ange. Die Vor-gehensweise kann dem nachfolgenden Algorithmus entnommen werden. Man erzielt aufdiese Weise eine Verallgemeinerung der Beispiele, die eine �Ubertragung auf neue F�alleerlaubt, auch wenn die Fallsammlung unvollst�andig und teilweise inkonsistent ist. DieM�angel k�onnen durch die in Kapitel 7 dargelegten Verfahren zur Regelbewertung unddurch entsprechende Heuristiken bei den in Kapitel 8 beschriebenen Auswahltechnikenaufgehoben bzw. vermindert werden.Algorithmus RegelgenerierungF�ur alle Fallbeispiele iSei p ein Parameterwert, der f�ur i g�ultig istSei Aufgabei die Menge aller Grundr�uhraufgaben aus iSei Viskosit�ati die Menge aller Viskosit�atsbereiche aus i9F�ur alle a aus AufgabeiF�ur alle v aus Viskosit�atiTrage die Regel IF Aufgabe=a AND Viskosit�at=v THEN Parameter=pin die Regelmenge ein, falls sie noch nicht enthalten istBeispiel: Sei eine direkte Regelformulierung nach Kapitel 3.3 Unterpunkt 3.3 voraus-gesetzt, wobei das Fallbeispiel bei einer kombinierten Homogenisier- und Suspen-dieraufgabe eines niederviskosen Produktes einen Schr�agblattr�uhrer einsetzt. Dabeierzeugt der Algorithmus folgende Regeln:\IF Aufgabe=Homogenis. AND Viskosit�at=\niedrig" THEN R�uhrer=Schr�agblatt"\IF Aufgabe=Suspend. AND Viskosit�at=\niedrig" THEN R�uhrer=Schr�agblatt"9Ein fester Parameterwert kann in mehrere linguistische Terme �ubertragen werden.



28 6 GENERIERUNG EINER REGELMENGEAuf diese Weise wird jeder in den Fallbeispielen dargestellte Zusammenhang als allge-meine Regel formuliert, wobei stets die gleiche Struktur zugrunde gelegt wird, die einezweistellige, mit AND verkn�upfte Pr�amisse und eine einstellige Konklusion aufweist.Anmerkung: Ist eine Regelformulierung gesucht, die in der Pr�amisse kombinierte Auf-gabenstellungen voraussetzt, so ist im Algorithmus die Schleife \F�ur alle a ausAufgabei" zu entfernen und alle Elemente aus Aufgabei mit AND verkn�upft in denPr�amissen aufzunehmen.6.2.2 Der ID3 AlgorithmusEine weitere Methode zur Regelerzeugung stellt der klassische ID3 Algorithmus von Quin-lan dar. Dieses Verfahren generiert eine Regelmenge aus klassi�zierten Fallbeispielen, diedurch verschiedene, relevante Attribute gekennzeichnet sind. Dabei wird ein Entschei-dungsbaum aufgebaut derart, da� Knoten die Attribute, Kanten die Attributauspr�agun-gen und Bl�atter Entscheidungsklassen darstellen. Die Attribute und Auspr�agungen ent-lang eines Weges, der von der Wurzel bis zu einem Blatt reicht, k�onnen dann in Regelformtransformiert werden. Ziel des Verfahrens ist der Aufbau eines Entscheidungsbaums mitm�oglichst kleiner externer Pfadl�ange, da dies zu allgemeinerenRegeln mit kurzer Pr�amissef�uhrt (siehe [KB91]).Im Vergleich zum Algorithmus Regelgenerierung sprechen folgende Gr�unde gegen dieVerwendung des ID3 Algorithmus bei der hier betrachteten Problemstellung:1. Die Voraussetzung einer konsistenten Objektmenge, die gleiche Attributkombinatio-nen verschiedener Beispiele in dieselbe Klasse einordnet, ist nicht gegeben, da in dervorliegenden Fallsammlung bei gleichen Aufgabenstellungen unterschiedliche R�uhr-organe selektiert werden. Damit ist die Konstruktion eines Entscheidungsbaumesmit homogenen Bl�attern nicht gew�ahrleistet.2. Zum Aufbau eines Entscheidungsbaumes wird als erforderliche Heuristik f�ur die At-tributauswahl in der Regel der Informationsgehalt aller Attribute untersucht. DieseGr�o�e kann im vorliegenden Fall nicht bestimmt werden, wenn eine Aufsplittungder R�uhraufgabe in Grundr�uhraufgaben vorausgesetzt wird, weil dadurch a-priori-Wahrscheinlichkeiten verf�alscht werden. Hier ist die Summe aller F�alle, die Einzel-aufgabe und Klasse verbindet, gr�o�er als die Zahl der tats�achlich auftretenden F�alle,die in diese Klasse fallen.Somit mu� entweder eine andersartige Heuristik verwendet werden oder es m�ussendie kombinierten R�uhraufgaben in den Regeln betrachtet werden. Die zweiteM�oglichkeit f�uhrt zu einer starken Verzweigung des Entscheidungsbaumes und damitzu sehr speziellen Regeln, die der Forderung m�oglichst gro�er Allgemeing�ultigkeitwidersprechen.



6.3 Darstellung der Pr�amisse 293. Bei der Frage nach den Vorteilen des ID3 Ansatzes gegen�uber der direkten For-mulierung im Algorithmus Regelgenerierung stellt sich heraus, da� die beabsich-tigte Verk�urzung der Regeln und Verringerung der Regelmenge nur unwesentlichsein kann. Die Verk�urzung einer Pr�amisse kann h�ochstens um einen einzigen Aus-druck erfolgen, da von vornherein maximal zwei Attribute verkn�upft werden m�ussen.Au�erdem bietet sich die M�oglichkeit einer einstelligen Pr�amisse in keinem der inFrage kommenden F�alle10.4. Da nicht alle Auspr�agungen der Attribute nominal skaliert sind und es sich teilweiseum stetige Wertebereiche handelt, mu� eine Aufteilung dieser Wertebereiche in In-tervalle erfolgen, um eine endliche Zahl von Attributwerten zu erzielen. Es bietet sicheine der statistischen Einteilung �ahnliche Bereichsaufteilung an, die beispielsweiseden Viskosit�atsbereich in f�unf Intervalle gliedert. Hierbei geht jedoch die Grundideeder Fuzzy Logic verloren, die eine scharfe Abgrenzung zweier Bereiche vermeidenwill.Legt man daher eine Zuordnung von linguistischen Termen gem�a� der Zugeh�orig-keitsfunktionen zugrunde, so bleibt der Aspekt der allm�ahlichen Bereichs�uberg�angeerhalten. Der ID3 Algorithmus mu� jedoch modi�ziert werden, um einerseits Zu-geh�origkeitswerte einbinden zu k�onnen und andererseits mit Mehrfachwerten einesAttributs umgehen zu k�onnen. In [WeZi91] wird ein Ansatz vorgestellt, der denID3 Algorithmus hinsichtlich der Verwendung von unscharf formuliertem Wissenuntersucht. Zugeh�origkeitswerte werden dort entsprechend der Verkn�upfungsfunk-tionen verrechnet, die bereits in 5.1.2 vorgestellt worden sind. Die Frage der Be-handlung von Mehrfachwerten eines Attributs wird bez�uglich der Bestimmung desInformationsgehaltes wie folgt gel�ost:Eine Berechnung der a priori Wahrscheinlichkeit ist nicht m�oglich, wie bereits amBeispiel der R�uhraufgaben verdeutlicht wurde. Stattdessen wird in [WeZi91] unterAusnutzung der Zugeh�origkeitswerte die relative Kardinalt�at pi betrachtet:pi = Summe der Zugeh�origkeitswerte zur i-ten Auspr�agungAnzahl der BeispieleF�ur linguistische Variablen bietet sich somit eine geeignete M�oglichkeit der Ein-bindung in den ID3 ALgorithmus, w�ahrend f�ur die Aufsplittung der kombiniertenR�uhraufgaben kein vergleichbarer Ansatz erkennbar ist.Aufgrund der aufgef�uhrten Nachteile wurde in dieser Arbeit auf eine n�ahere Betrachtungdes ID3 Algorithmus verzichtet.6.3 Darstellung der Pr�amisseIn den obigen Ausf�uhrungen wurde bereits auf die verschiedenen M�oglichkeiten der For-mulierung von Regelpr�amissen hingewiesen:10Es wird jedes R�uhrermerkmal und jeder R�uhrer als Schlu�folgerung zugrunde gelegt.



30 6 GENERIERUNG EINER REGELMENGE1. Die Verkn�upfung von mehreren Grundr�uhraufgaben, die zusammengesetzt eine Auf-gabenkombination darstellen und mit der Viskosit�at durch den UND-Operator ver-bunden sind (kombinierte Formulierung).2. Die Betrachtung von genau einer Grundr�uhraufgabe, die mit einem Viskosit�atswertverkn�upft ist (gesplittete Formulierung).Die auf Seite 26 ge�au�erte Vermutung, die kombinierte Formulierung der Pr�amissen seinachteilhaft gegen�uber der gesplitteten Darstellung, soll im folgenden durch konkreteErgebnisse gest�utzt werden.Vergleich der Gr�o�e der Regelmengen: Bei der Untersuchung der anhand des Algo-rithmus Regelgenerierung erzeugten Regelmenge werden zwei Arten der Schlu�folgerungunterschieden, die bereits in Kapitel 3.3 vorgestellt wurden.A. Direkte Klassi�kation:Beim direkten Schlie�en auf die R�uhrorgane ergaben sich �ahnlich gro�e Regelmen-gen: 101 Regeln f�ur die gesplitteten Pr�amissen und 108 Regeln bei kombinierterFormulierung. Allerdings ist zu bemerken, da� die Zahl der in den Vorbedingungenenthaltenen Ausdr�ucke bei der aufgeteilten Version gleichbleibend zwei ist, w�ahrenddie kombinierte Form auch l�angere Verkn�upfungen bis zu vier Termen zul�a�t. DerVergleich der Gesamtzahl der R�uhraufgaben in den Pr�amissen ergibt ein Verh�altnisvon 190 Termen bei zusammengef�ugten Regeln gegen�uber 101 Ausdr�ucken bei festerRegelform.B. Klassi�kation �uber R�uhrermerkmale:Deutlicher zeigt sich die Vorteilhaftigkeit der gesplitteten Struktur, wenn als Regel-konklusion die R�uhrermerkmale verwendet werden. In diesemFall kann ein Vergleichvon 353 aufgegliederten Regeln und 484 kombinierten Regeln angestellt werden, wo-bei die Pr�amissen der Kombinationsregeln insgesamt aus 837 Grundaufgaben gebil-det werden, wogegen die gesplitteten Regeln 353 Terme ergeben.Vergleich der begr�undenden F�alle: Die Aussagekraft einer Regel wird gefestigtdurch die Zahl der Fallbeispiele, die die Regel unterst�utzen, denn je mehr F�alle den in derRegel ausgedr�uckten Zusammenhang enthalten, desto mehr spricht f�ur die G�ultigkeit derRegel.Bei der Betrachtung dieses Kriteriumswird analog zu der obigen Auswertung di�erenziert:A. Direkte Klassi�kation:Werden als Schlu�folgerung R�uhrorgane gew�ahlt, so liegen die durchschnittlichenZahlen der erkl�arenden Fallbeispiele zwischen eins und acht bei den gesplitteten



6.3 Darstellung der Pr�amisse 31Pr�amissen und zwischen eins und f�unf bei den kombinierten, wenn die Regelmengenach den einzelnen R�uhrern aufgegliedert wird. Der Gesamtmittelwert liegt bei 3,4Beispielen bei aufgeteilter Formulierung und nur bei 2,3 bei den verkn�upften Aufga-ben. Diese Werte sind bei beiden Strukturen recht gering. Das Mi�verh�altnis zeigtsich klarer bei der Untersuchung der indirekten Abbildung.B. Klassi�kation �uber R�uhrermerkmale:Wird eine Regelformulierung betrachtet, in der die R�uhrereigenschaften die Konklu-sion bilden, so f�allt der Unterschied von durchschnittlich zwei bis f�unfzehn be-gr�undenden Fallbeispielen bei gesplitteten Regeln gegen�uber nur ein bis sechs Bei-spielen bei der verkn�upften Form gravierender aus. Der Gesamtdurchschnitt liegtbei 8,1 Beispielen im Vergleich zu 3,7 F�allen. Desweiteren wird der Maximalwertvon 48 unterst�utzenden Beispielen bei geteilter Pr�amissendarstellung mit einer Zahlvon 31 im kombinierten Fall kaum erreicht. Dies best�atigt die Vorteilhaftigkeit derfesten Regelstruktur mit jeweils einer Grundr�uhraufgabe.Eignung bei der �Ubertragung auf neue F�alle: Neben einer geringeren Zahl vonRegeln, die von mehr Fallbeispielen gest�utzt werden, erweist sich bei der gesplittetenRegelform der Aspekt der erweiterten Verwendbareit vorteilhaft. In Kapitel 4.2 wurdebereits erl�autert, da� die Fallsammlung nur einen Teil aller m�oglichen R�uhraufgaben re-pr�asentiert, obwohl andere Aufgabenstellungen denkbar w�aren. Soll beim Einsatz der hiervorgestellten Ans�atze eine bisher noch nicht betrachtete Fragestellung gel�ost werden, soist die aufgegliederte Regelmenge unproblematisch verwendbar.Diese universelle Nutzbarkeit ist bei einer fallbasierten Generierung von Regeln mit kom-binierter Aufgabenstellung nicht m�oglich, da f�ur bestimmte Aufgaben keine anwendbarenRegeln dieser Form verf�ugbar sind. Beispielsweise existiert in der vorliegenden Fallsamm-lung keine R�uhrwerksauslegung, die allein Begasen zur Aufgabe hat. Daher erzeugt derAlgorithmus Regelgenerierung keine Regel mit diesbez�uglicher Pr�amisse, so da� Anga-ben bei einem derartigen Klassi�kationsproblem nicht m�oglich sind, w�ahrend die gleicheFragestellung bei aufgeteilter Regelform durchaus l�osbar w�are.Testergebnisse: Legt man die auf Seite 12 angef�uhrte Beispielsammlung f�ur Testl�aufezugrunde, so ergibt sich eine Tre�erquote von 78% bei direkt formulierten Regeln mitgesplitteter Pr�amisse gegen�uber einer 72%-igen �Ubereinstimmung bei der kombiniertenRegelformulierung11.Au��allig ist, da� bei der kombinierten Regelmenge allein Fragestellungen mit zusam-mengesetzter R�uhraufgabe zu Fehlern f�uhren. Im Gegensatz zur gesplitteten Regelfor-mulierung 
ie�en keine Informationen von Fallbeispielen ein, die die Aufgabe nur zumTeil erf�ullen. Angesichts der inkonsistenten Datenmenge ist es jedoch vorteilhaft, so viele11Die Regelmengen wurden nach der in Abschnitt 7.1 dargestellten Methode gewichtet. Die Verarbei-tung erfolgte nach dem in Kapitel 8 beschriebenen Verfahren.



32 6 GENERIERUNG EINER REGELMENGEF�alle wie m�oglich zu ber�ucksichtigen, um Entscheidungen zu festigen. Die gesplittetenForm gew�ahrleistet den partiellen Ein
u� von Beispielen, so da� hinsichtlich der zusam-mengesetzten Aufgabenstellungen hier deutlich bessere Ergebnisse erzielt werden (Fehl-klassi�kation bei einer von 22 Fragestellungen).Die Fehlerquote von 22% ergibt sich in diesem Fall durch Beispiele, die aus nur einerGrundr�uhraufgabe bestehen. Die Ergebnisse basieren auf allen F�allen, die diese R�uhr-aufgabe beinhalten. Daher spiegelt das Resultat die Gesamtheit dieser Beispiele wider,so da� in Bezug auf die geforderten Auslegungen abweichende Zuordnungen entstehenk�onnen. Demgegen�uber liefert die kombinierte Regelformulierung bei einzelnen Grund-r�uhraufgaben sehr gute Ergebnisse (keine Fehlklassi�zierung bei 14 Fragestellungen). Aus-schlaggebend ist, da� nur Beispiele, die genau diese Aufgabe erf�ullen, in die Verarbeitungein
ie�en, und so die N�ahe zu der Fallsammlung gewahrt werden kann. An dieser Stellewird der mit der Aufteilung der R�uhraufgaben verbundene Informationsverlust in dengesplitteten Regeln deutlich.Fazit: Aufgrund der angef�uhrten Argumente wird f�ur die anschlie�enden Untersuchun-gen allein die gesplittete Formulierung der Pr�amissen zugrunde gelegt.6.4 Modellierungstiefe6.4.1 BeschreibungIm folgenden wird die regelbasierte Umsetzung der beiden auf Seite 12 vorgestelltenL�osungsmodelle untersucht.A. Die Formulierung des direkten Zusammenhangs der Eingabegr�o�en und der gesuch-ten R�uhrorgane liefert die Regelstruktur:\IF Aufgabe = a AND Viskosit�at = v THEN R�uhrer = r"B. Die erweiterte Modellierung, die Zwischenergebnisse in Form von R�uhreigenschaftenbetrachtet, und anhand dieser Resultate ein R�uhrorgan selektiert, formt zun�achstRegeln der Struktur:\IF Aufgabe = a AND Viskosit�at = v THEN Merkmal = m"Bei den Merkmalen handelt es sich um diejenigen R�uhrereigenschaften, die einenahezu vollst�andige Charakterisierung von R�uhrorganen erm�oglichen. Diese Merk-malmenge wurde vom Experten vorgegeben und ist in Kapitel 3.1 Expertenwissenaufgezeigt worden.Der zweite Schritt besteht in der Abbildung der Merkmale auf die R�uhrorgane. Hierkann einerseits eine weitere Regelmenge verwendet werden, die den Zusammenhang



6.4 Modellierungstiefe 33Merkmal ! R�uhrer beschreibt. Alternativ dazu kann der Gedanke aus dem sta-tistischen Ansatz aufgegri�en werden: Die Verwendung einer �Ahnlichkeitsfunktion,die aus einer Gegen�uberstellung von tats�achlichen und berechneten R�uhrermerkma-len einen �Ahnlichkeitswert f�ur jeden R�uhrer bestimmt, so da� eine Klassi�kationerm�oglicht wird.6.4.2 Gegen�uberstellungVergleicht man beide Darstellungsweisen, so sprechen mehrere Gesichtspunkte f�ur dieKlassi�kation �uber R�uhrermerkmale:Grundgedanke: Die Idee der tieferen Modellierung entsteht aus der Nachbildung desVorgehens eines Ingenieurs bei der L�osung des R�uhrproblems.Der Experte betrachtet die in der Aufgabe geforderten Gr�o�en R�uhraufgabe und Visko-sit�at nicht nur bez�uglich einer direkten Verbindung zu den R�uhrorganen, sondern leitetaus der Aufgabenstellung Eigenschaften ab, die ein passendes R�uhrorgan aufweisen sollte.Beispiel: Die Wahl eines kantig geformten R�uhrers ist g�unstig f�ur Begasungsvorg�ange.F�ur Suspendieraufgaben eignen sich oft R�uhrer mit axialer F�orderrichtung. DieVermischung hochviskoser Produkte kann von R�uhrern mit gro�em Durchmesser-verh�altnis ausgef�uhrt werden.Unter Ber�ucksichtigung derartiger Heuristiken w�ahlt der Ingenieur einen R�uhrer aus, derdie gr�o�te �Ubereinstimmung mit den so ermittelten Eigenschaften aufweist. Demzufolgebietet sich beim regelbasierten Ansatz eine analoge Regelformulierung an.Testergebnisse: Im vorangegangenen Abschnitt wurde bereits aufgezeigt, da� f�ur diedirekte Regelformulierung eine Tre�erquote von 78% gegen�uber einer Fehlklassi�zierungvon 22% ergibt. Verwendet man die Regelmenge, die Schlu�folgerungen zu den R�uhrer-merkmalen zieht, zusammen mit der �Ahnlichkeitsfunktion, so werden 81% der F�alle rich-tig klassi�ziert. Neben dieser Verbesserung des Testergebnisses erweist sich au�erdemdie korrekte Klassi�kation selten verwendeter R�uhrer, wie beispielsweise Alpha- und An-kerr�uhrer, positiv gegen�uber der direkten Klassi�kation.Erkl�arungskomponente: Neben der L�osung des Problems der R�uhrerauswahl wirddie Intention verfolgt, Erkl�arungen zur L�osungs�ndung zu machen, damit der L�osungs-weg f�ur den Benutzer transparent wird. Die Begr�undung von Resultaten gew�ahrleistet eineEinsch�atzung in Bezug auf die Akzeptanz des Ergebnisses und stellt eine wichtige Kom-ponente bei der Umsetzung der Resultate dar. Dem Benutzer bietet sich die M�oglichkeit,einen L�osungsvorschlag zu verwerfen oder zu modi�zieren, falls Erkl�arungen unbefriedi-gend sind.



34 6 GENERIERUNG EINER REGELMENGEDer erweiterte Ansatz stellt hierzu g�unstige Voraussetzungen bereit, wodurch folgendeInformationen gelieferte werden k�onnen:1. Angabe aller anwendbaren Regeln, die auf R�uhrermerkmale schlie�en2. Anf�uhrung des Grads der �Ubereinstimmung der Aufgabenstellung mit den Regel-pr�amissen3. Au
istung der so erhaltenen R�uhrermerkmale4. Darstellung der Verkn�upfungsmethode der Merkmale5. Ausgabe des klassi�zierten R�uhrersIm Gegesatz dazu erm�oglicht die direkte Formulierung allein die Angabe der Regel, diedie beste Einsch�atzung bez�uglich Glaubw�urdigkeit12 und �Ubereinstimmungsgrad mit derAufgabenstellung aufweist.Alternativl�osungen: Die Zweckm�a�igkeit mehrerer L�osungsvorschl�age wurde bereitsbeim statistischen Ansatz in Kapitel 4.2 deutlich gemacht. Die tiefere Modellierung desregelbasierten Ansatzes bietet hier vorteilhaftere M�oglichkeiten als die unmittelbare Dar-stellung.Alternativl�osungen bilden diejenigen Parameter, die nach der ermittelten L�osung die be-sten Werte bez�uglich der Glaubw�urdigkeit der zugeh�origen Regeln und der �Ubereinstim-mung der Pr�amisse mit der Aufgabenstellung aufzeigen.K�onnen bei der direkten Regelformulierung allein andere R�uhrorgane ausgegeben werden,so erlaubt die erweiterte Form au�erdem Alternativangaben zu einzelnen Merkmalen.Damit kann der Benutzer vorgeschlagene R�uhrermerkmale ab�andern, wodurch sich einezweite M�oglichkeit ergibt, alternative R�uhrorgane zu �nden.Zus�atzliche Informationen: Neben der Angabe eines geeigneten R�uhrers zu einemgegebenen R�uhrproblem stellt das tiefergehende Modell zus�atzliche Informationen zurRealisierung des R�uhrwerks bereit. So werden Aussagen bez�uglich der Drehzahl und desDurchmesserverh�altnisses gemacht, so da� der Ingenieur bei der Konstruktion der Ge-samtanlage unterst�utzt wird.Flexiblere Verarbeitung: Die Anwendung des erweiterten Ansatzes erm�oglicht dieAusnutzung einer gr�o�eren Informationsmenge, wodurch der Wissensgehalt bei der Ver-arbeitung steigt. Beispielsweise hat der Ingenieur einen hohen Ein
u� auf die Art der Ver-kn�upfung der Merkmale. Er kann bestimmteEigenschaften hervorheben und so spezi�scheAuswahlkriterien scha�en (siehe Abschnitt 6.4.3). Damit sind verbesserte Ergebnisse zuerwarten.12Ans�atze zur Ermittlung von Regelgewichtungen werden in Kapitel 7 vorgestellt.



6.4 Modellierungstiefe 35Einbindung neuer R�uhrer: Die aus der Fallsammlung gewonnen Regeln stellen Ver-allgemeinerungen dar, die generelle Zusammenh�ange von Problemstellung und R�uhrer-merkmal bzw. R�uhrorgan beschreiben. Leitet man aus einer Aufgabe zun�achst eine Listevon R�uhrermerkmalen ab, so bietet sich folgende Erweiterung an:Neu spezi�zierte R�uhrer, die nicht in der Fallsammlung erscheinen, k�onnen in die R�uhrer-sammlung aufgenommen werden. Durch den Vergleich von ermittelten und echten R�uhrer-merkmalen kann f�ur bestimmte Aufgabenstellungen ein neu de�nierter R�uhrer selektiertwerden, falls dieser den gr�o�ten �Ahnlichkeitsgrad aufweist. Ein Vorhandensein in der Fall-sammlung ist nicht notwendig.Es ist zu beachten, da� dieser Aspekt im Zusammenhang mit direkt formulierten Regelnungeeignet ist. Um hier neu spezi�zierte R�uhrorgane einzubauen, ist die Generierungvon Regeln notwendig, die diese R�uhrer als Schlu�folgerung enthalten. Das ist nur dannm�oglich, wenn die Beispielsammlung entsprechende F�alle beinhaltet.Fazit: Die tiefere Modellierung der R�uhrzusammenh�ange erweist sich in vieler Hinsichtvorteilhaft gegen�uber der direkten Darstellung. Eine leicht nachzuvollziehende, �uberschau-bare Regelmenge und gute Resultate sprechen jedoch f�ur die unmittelbare Regelformulie-rung. Daher werden bei den anschlie�enden Betrachtungen beide Formen untersucht.6.4.3 Verkn�upfung der R�uhrcharakteristikaIm folgenden werden zwei unterschiedliche Methoden vorgestellt, die eine Menge vonR�uhrermerkmalen auf ein R�uhrorgan abbilden und bei der erweiterten Modellbildungeingesetzt werden.1. �AhnlichkeitsfunktionIdee: Bei der Abbildung der gefolgerten R�uhrermerkmale auf ein R�uhrorgan sollderjenige R�uhrer bestimmt werden, der die gr�o�te �Ubereinstimmung mit denMerkmalen aufweist. Daher bietet es sich an, f�ur jeden R�uhrer zu berechnen,inwieweit dieser den geforderten Eigenschaften entspricht.Dazu ist es notwendig, alle in Frage kommenden R�uhrorgane zu charakterisieren,damit ein Vergleich von tats�achlichen und ermitteltenMerkmalen m�oglich wird. DerExperte legt also f�ur alle in der Fallsammlung auftretenden R�uhrer eine Spezi�kationanhand der nachstehenden Merkmale ab:� Grundr�uhraufgaben, f�ur die der R�uhrer geeignet ist� fHomogenisieren, Suspendieren, W�arme�ubergang, Emulgieren, Begaseng� Viskosit�atsbereich, in dem der R�uhrer eingesetzt werden kann� f\sehr niedrig", \niedrig", \mittel", \hoch", \sehr hoch"g



36 6 GENERIERUNG EINER REGELMENGE� Drehzahlbereich� f\sehr niedrig", \niedrig", \mittel", \gro�", \sehr gro�"g� Durchmesserverh�altnis� f\sehr niedrig", \niedrig", \mittel", \gro�", \sehr gro�"g� F�orderrichtung� faxial, radial, tangential, gegenstromg� Form� fsehr kantig, kantig, mittel, str�omungsg�unstig, sehr str�omungsg�unstigg� Stufenzahl� feinstu�g, mehrstu�ggBeispiel: F�ur jede Eigenschaft m des Scheibenr�uhrers wird folgender Wertebereichmdef de�niert:Viskosit�atsbereich \sehr niedrig", \niedrig"R�uhraufgaben Emulgieren, Begasen, W�arme�ubergangDrehzahl \mittel", \gro�"Durchmesserverh�altnis \klein", \mittel"F�orderrichtung radialForm sehr kantigStufenzahl einstu�gAus einer zu l�osendenden Problemstellung wird zun�achst durch Verarbeitung derRegelmenge f�ur jedes Merkmal m einWert mcomp ermittelt, der eine bestimmteG�ultig-keit gcomp besitzt13. Beispielsweise ergibt sich f�ur das Merkmal Drehzahl der Wert\gro�" mit einer G�ultigkeit von 0.7.Um zu bestimmen, welches R�uhrorgan den propagierten Merkmalen am �ahnlichstenist, bietet sich die Verwendung einer �Ahnlichkeitsfunktion an (siehe auch [KB92]Fallbasierte Diagnose). Diese Funktion ermittelt f�ur jeden R�uhrer einen �Ahnlich-keitswert ar. Dazu wird ein �Ahnlichkeitsvektor vequ gebildet, der den Grad der �Ube-reinstimmung gcomp jedes R�uhrermerkmals mit den geforderten Merkmalen enth�alt.Um die Bedeutung der einzelnen Merkmale in Bezug auf die Gesamtstruktur unter-schiedlich zu gewichten, wird vequ mit einemGewichtungsvektor vweight multipliziert.Die Gr�o�e des Ein
u�es eines Merkmals wird vom Ingenieur vorgegeben. F�ur die13Bei Einsatz der �Ahnlichkeitsfunktion im statistischen Ansatz mu� folgendes beachtet werden: JedesMerkmal wird hier anhand von Dichtefunktionen klassi�ziert. Daher wird bei diesem Ansatz als G�ultig-keitswert stets 1.0 verwendet.



6.4 Modellierungstiefe 37anschlie�enden Untersuchungen wurden folgende Gewichtungen zugrunde gelegt:0BBBBBBBBBBBBB@ Viskosit�atAufgabenDrehzahlDurchm.Verh.F�orderrichtungFormStufenzahl 1CCCCCCCCCCCCCA = 0BBBBBBBBBBBBB@ 1:00:750:750:750:51:00:25 1CCCCCCCCCCCCCADer nachstehende Algorithmus zeigt die Vorgehensweise zur Berechnung der �Ahn-lichkeitswerte auf:Algorithmus �AhnlichkeitsgradF�ur alle R�uhrorgane rSei vequ ein Vektor der Dimension ]Merkmale,der mit 0 initialisiert istSei vweight ein Vektor der Dimension ]Merkmale, der an der i-tenPosition die Gewichtung des Merkmals i enth�altF�ur alle Merkmale mSei mdef die Menge definierter Werte des Merkmals m von rSei mcomp der ermittelte Wert des Merkmals mSei gcomp die G�ultigkeit f�ur den ermittelten MerkmalwertFalls mcomp 2 mdefTrage gcomp in die m-te Vektorpostion von vequ einSei der �Ahnlichkeitswert ar gleich dem Skalarproduktaus vequ und vweightGebe MAXfar| r R�uhrorgang als Ergebnis ausSonderstellung des Parameters R�uhraufgabe:Zur Bestimmung der Komponenten des �Ahnlichkeitsvektors vequ wird f�ur jedesMerkmal der G�ultigkeitswert verwendet, der aus der Regelmenge abgeleitet wur-de. F�ur die Merkmale Viskosit�at und R�uhraufgabe gilt dies jedoch nicht, da dieseParameter durch die Aufgabenstellung vorgegeben sind, so da� die Aufgabenstel-lung als Grundlage f�ur den �Ubereinstimmungswert dient. Die angegebene Viskosit�atwird umgeformt in Term-Zugeh�origkeitswert-Verbindungen, so da� der Zugeh�orig-keitswert im Algorithmus als G�ultigkeits- bzw. �Ahnlichkeitswert aufgefa�t werdenkann. Bei der geforderten R�uhraufgabe handelt es sich nicht um eine linguistischeVariable, die zudem aus mehreren Grundr�uhraufgaben zusammengesetzt sein kann.Hinsichtlich der Ermittlung eines �Ahnlichkeitswertes der Menge geforderter undausf�uhrbarer Grundr�uhraufgaben wurden zwei Methoden untersucht:(a) Idee: F�ur jede in der Aufgabenstellung geforderte Grundr�uhraufgabe wird ge-pr�uft, ob das betrachtete R�uhrorgan f�ur diese Aufgabe geeignet ist. Falls die



38 6 GENERIERUNG EINER REGELMENGER�uhraufgabe in der R�uhrerspezi�kation enthalten ist, so wird der �Ahnlichkeits-wert anteilm�a�ig erh�oht (initial = 0), sonst bleibt der Wert unver�andert.Beispiel: Der Scheibenr�uhrer ist f�ur die Aufgaben Emulgieren, Begasen undW�arme�ubergang einsetzbar. Liegt als zu l�osende Aufgabenstellung Sus-pendieren und Emulgieren vor, so ergibt sich ein G�ultigkeitswert von 0.5,da der R�uhrer zum Emulgieren verwendbar ist (+ 0.5), jedoch nicht zumSuspendieren (+ 0).(b) Bei der obigen Methode zur Ermittlung des �Ahnlichkeitswertes zum ParameterR�uhraufgabe f�allt auf, da� h�au�g geringe �Ahnlichkeitswerte f�ur R�uhrer entste-hen, obwohl diese in der Fallsammlung zur L�osung der Aufgabe eingesetztwerden.Bei den Charakterisierungen der R�uhrorgane wird stets eine eindeutige Aus-sage in Bezug auf den Einsatzbereich der R�uhrer gemacht. Das bedeutet, da�eine R�uhraufgabe entweder v�ollig von einem R�uhrer gel�ost werden oder garnicht. Dies entspricht jedoch nicht der Realit�at: Da beispielsweise alle R�uhrerdas R�uhrgut auf gewisse Weise vermischen, sind sie mehr oder weniger zumHomogenisieren geeignet. Dies \mehr oder weniger" sollte in die Spezi�kationder einzelnen R�uhrorgane ein
ie�en.Die Charakterisierungen der R�uhrer werden derart vom Experten abge�andert,da� f�ur jede R�uhraufgabe ein Beiwert im Bereich [0, 1] hinzugef�ugt wird, derein Ma� f�ur die Verwendbarkeit darstellt.Beispiel: F�ur den Scheibenr�uhrer wird nun folgende De�nition abgelegt: (Ho-mogenisieren 0.75) (Suspendieren 0.2) (W�arme�ubergang 0.75) (Emulgieren1.0) (Begasen 1.0)Diese Beiwerte dienen nun bei der Berechnung des �Ahnlichkeitswertes alsGrundlage: F�ur jede geforderte R�uhraufgabe wird untersucht, inwieweit einR�uhrer f�ur diese Aufgabe geeignet ist, d.h. der entsprechende Beiwert wirdgemerkt. Bei zusammengesetzten Aufgabenstellungen wird zur Verkn�upfungdieser Werte zu einem �Ahnlichkeitswert das arithmetische Mittel gebildet.Beispiel: Sind die Grundr�uhraufgaben Suspendieren und Emulgieren in ei-ner Aufgabenstellung gefordert, so ergibt sich f�ur den Scheibenr�uhrer ein�Ahnlichkeitswert von (0.2 + 1.0) / 2 = 0.6Obwohl detailliertere Informationen bei Methode (b) verwendet werden, ergebensich gegen�uber (a) keine verbesserten Resultate. Es werden jeweils die gleichenR�uhrer vorgeschlagen, wobei allein die zugeh�origen Gesamt�ahnlichkeitswerte vari-ieren. Die Ursache ist darin zu �nden, da� das Merkmal R�uhraufgabe nur einen vonsieben Summanden bei der Bestimmung des Gesamt�ahnlichkeitswertes darstellt.2. RegelmengeDie erweiterte Modellierung deckt anhand der Datensammlung zun�achst Zusam-menh�ange auf, die Eingangsgr�o�en und R�uhrermerkmale in Beziehung setzen, und



6.4 Modellierungstiefe 39bildet diese in Form von Regeln ab. Gleicherma�en kann der Zusammenhang vonR�uhrermerkmalen und R�uhrorgan abgeleitet werden, um die Klassi�kation einesR�uhrers zu erm�oglichen. Der in Kapitel 6.2.1 vorgestellte Algorithmus zur Regelge-nerierung eignet sich in modi�zierter Form zur Erzeugung von Regeln der Bauart:\IF Merkmali = m THEN R�uhrer = r"Die Argumentation, die zu der Wahl dieser Regelstruktur f�uhrt, verl�auft analogzu den �Uberlegungen bez�uglich der Aufgliederung der R�uhraufgaben in einzelneGrundr�uhraufgaben:Die Menge der relevanten R�uhrermerkmale setzt sich zusammen aus Drehzahl,Durchmesserverh�altnis, F�oderrichtung, Form und Anzahl der Stufen. Da ein Fallbei-spiel die Verbindung aller Merkmale mit einem R�uhrorgan beschreibt, ist folgendeRegelstruktur denkbar:\IF Merkmal1 = m1 AND : : : AND Merkmal5 = m5 THEN R�uhrer = r"Die nachstehenden Gr�unde zeigen jedoch, da� diese Regelformulierung wenig Sinnmacht. Es wird kaum Allgemeing�ultigkeit erzielt, da die Pr�amissen sehr speziel-le Aussagen repr�asentieren. Insgesamt k�onnen 1000 unterschiedliche Vorbedingun-gen erzeugt werden, so da� eine nicht �uberschaubare Regelmenge entstehen kann.Erg�anzend ist eine geringe Zahl von begr�undenden Beispielen zu erwarten, so da�die Aussagekraft der Regeln schwach auspr�agt ist. Problemstellungen, die neue Cha-rakterisierungen hervorrufen, k�onnen nicht ber�ucksichtigt werden.Eine Aufteilung der R�uhrermerkmale erweist sich also als vorteilhaft. Zusammenmit der anfangs erzeugten Regelmenge ergibt sich ein zweistu�ges Regelmodell, mitdessen Hilfe das Klassi�kationsproblem der R�uhrerauswahl gel�ost werden kann.Vergleich der Ans�atze: Stellt man die beiden aufgef�uhrten Techniken zur Merkmals-verkn�upfung nebeneinander, so fallen folgende Unterschiede auf:� Der erste Ansatz erlaubt eine Klassi�kation anhand einer �Ahnlichkeitsfunktion, dieeinen direkten Vergleich des ermittelten Merkmalwerts mit der realen R�uhrereigen-schaft herstellt. Dabei wird eine Auswahl desjenigen R�uhrers gew�ahrleistet, der mitden berechneten Merkmalen die gr�o�te �Ubereinstimmung erzielt.Im Gegensatz dazu wird die L�osung beim zweiten Verfahren mittels einer weiteren,aus der Fallsammlung gewonnenen Regelmenge gefunden.Die Hauptunterschied liegt also in der Nutzung unterschiedlicher Informationsquel-len. W�ahrend die �Ahnlichkeitsfunktion einen Bezug zu den tats�achlichen R�uhrer-merkmalen herstellt, extrahiert das regelbasierte Vorgehen diese Zusammenh�angeaus der Fallsammlung.



40 6 GENERIERUNG EINER REGELMENGE� Vergleichtman die Testergebnisse der repr�asentativen Datenmenge, so werden durchEinbindung der �Ahnlichkeitsfunktion bessere Resultate als mit der erweiterten Re-gelmenge erzielt. Im vorangegangenen Abschnitt wurde bereits angef�uhrt, da� die�Ahnlichkeitsfunktion eine Tre�erquote von 81% aufweist. Dagegen f�uhrt das zwei-stu�ge Regelmodell nur zu einer �Ubereinstimmung von 69%. Dieses Ergebnis ver-deutlicht die Nachteiligkeit dieses Verfahrens.Betrachtet man die H�au�gkeiten der selektierten R�uhrer, so wird die eingeschr�ankteAuswahl bei der erweiterten Regelmenge sichtbar. S�amtliche Klassi�kationen bezie-hen sich auf nur vier R�uhrorgane: Sigma- (21�), Propeller- (9�), Schr�agblatt- (4�)und Trapezr�uhrer (2�). Die �ubrigen R�uhrer bleiben selbst bei den Alternativvor-schl�agen unber�ucksichtigt.Im Gegensatz dazu werden mit Hilfe der �Ahnlichkeitsfunktion alle R�uhrertypenklassi�ziert. Die H�au�gkeiten liegen im Bereich von eins bis elf: Schr�agblatt- (11�),Sigma- (10�), Propeller- (7�), Kreuzbalken- (6�), MIG (5�), Trapez- (4�),Scheiben- (3�), Alpha- (1�) und Ankerr�uhrer als Alternativr�uhrer.14 Insgesamtf�uhrt die Verwendung einer �Ahnlichkeitsfunktion zu g�unstigeren Ergebnissen, diedie Vielfalt der in Frage kommenden Objekte widerspiegeln.� Vorteilhaft erweist sich ferner die Verwendung der �Ahnlichkeitsfunktion hinsichtlicheiner individuellen Beurteilung der Merkmale durch den Anwender. Hier liefert derGewichtungsvektor zusammen mit dem �Ahnlichkeitsvektor eine Einsch�atzung f�urdie Eignung eines R�uhrers. Der Gewichtungsvektor erm�oglicht die Hervorhebungbestimmter Merkmale und beein
u�t so entscheidend die Bewertung der R�uhror-gane. Durch eine entsprechende Anpassung dieses Vektors wird erreicht, da� jederBenutzer unterschiedliche Schwerpunkte bei der Klassi�kation setzten kann. DieVerkn�upfung durch Regeln er�o�net diese M�oglichkeit nicht.� Ein weiterer Ausbau der �Ahnlichkeitsfunktion besteht darin, die R�uhrerde�nitionenmodi�zierbar zu gestalten. Damit kann jeder Anwender die einzelnen R�uhrer nachseinem Verst�andnis charakterisieren. Dies stellt eine weitere Methode dar, unter-schiedliche Betrachtungsweisen in die Verarbeitung ein
ie�en zu lassen.� Die Erzeugung einer aufbauenden Regelmenge zeigt sich dahingehend positiv, da�die N�ahe zu den implizit in der Fallsammlung enthaltenen Zusammenh�angen ge-wahrt bleibt. Die L�osung wird unabh�angiger von Expertenwissen, da der Bezugvon R�uhrermerkmalen und R�uhrorgan nicht von einem Ingenieur hergestellt wird,sondern anhand der konkreten Auslegungsbeispiele gewonnen wird. Bei den Merk-malen Form, F�orderrichtung und Stufenzahl handelt es sich um eindeutige Zusam-menh�ange. Es k�onnen jedoch abweichende Aussagen zu den Merkmalen Drehzahl,Durchmesserverh�altnis, Viskosit�atsbereich und R�uhraufgabe hinsichtlich des Ein-satzgebietes eines R�uhrers gemacht werden. Dies unterliegt der Beurteilung des14Manche Aufgabenstellungen rufen gleich starke Bewertungen f�ur zwei R�uhrer hervor, so da� dieSumme der H�au�gkeiten hier gr�o�er ist als die Anzahl der Beispiele.



6.4 Modellierungstiefe 41Experten und kann vor allem in Grenzbereichen zu unterschiedlichen Ergebnissenf�uhren. Beispielsweise kann in einer R�uhrwerksauslegung ein Propellerr�uhrer f�ur einhochviskoses Produkt gew�ahlt werden, w�ahrend ein anderer Ingenieur f�ur diesenViskosit�atsbereich stets Langsaml�aufer einsetzten w�urde.Durch die Erzeugung von Regeln aus einer Datensammlung werden diejenigen Prin-zipien formuliert, nach denen der Ingenieur vorgeht, der diese R�uhrwerke ausgelegthat. Es sind keine zus�atzlichen Informationen eines Experten notwendig, die jedenR�uhrer explizit charakterisieren.� Gleicherma�en kann man bei der Verwendung einer �Ahnlichkeitsfunktion die Inten-tion verfolgen, eine m�oglichst gro�e Informationsmenge aus der Fallsammlung zugewinnen, um unabh�angiger von Expertenwissen zu werden.Statt der vom Ingenieur vorgegebenen R�uhrerbeschreibungen bietet sich eine Auf-deckung aller Charakterisierungen aus der Datensammlung an. Der Wissenserwerbkann hier durch Ausnutzung der statistischen Zusammenh�ange erfolgen. F�ur jedenR�uhrer werden dazu die H�au�gkeiten der einzelnen Merkmalwerte gem�a� der Fall-beispiele aufgelistet, wodurch die gesuchte Charakterisierung m�oglich wird.Beispiel: Der Sigmar�uhrer wird bei der vorliegenden Fallsammlung bez�uglich desDrehzahlbereichs folgenderma�en eingesetzt:Drehzahl \sehr klein": 23 F�alleDrehzahl \klein": 41 F�alleDrehzahl \mittel": 23 F�alleDrehzahl \gro�": 4 F�alleDrehzahl \sehr gro�": 0 F�alleF�ur eine sinnvolle Beschreibung mu� eine geeignete H�au�gkeitsgrenze gefunden wer-den, die selten auftretende und untypische Merkmalswerte unber�ucksichtigt l�a�t,aber erkennt, wenn es sich um �ubliche und festzuhaltende Zusammenh�ange handelt.Sowohl ein zu breiter Merkmalraum, als auch ein eindeutiger Merkmalwert erweistsich nachteilig.Ergebnis: Die Untersuchung der vorliegenden Fallsammlung hat ergeben, da� einesinnvolle Grenze 1/6 der Maximalh�au�gkeit darstellt.Das obige Beispiel w�urde danach den Drehzahlbereich eines Sigmar�uhrers mit \sehrklein", \klein" und \mittel" festlegen. Das sind alle Terme, die durch mindestens 7Fallbeispiele gest�utzt werden.Fazit: Hinsichtlich der deutlichen Vorteile der �Ahnlichkeitsfunktion wird die Verwen-dung der aufbauenden Regelmenge bei den folgenden Betrachtungen vernachl�assigt.



42 7 VERFAHREN ZUR BEURTEILUNG DER REGELG�UTE7 Verfahren zur Beurteilung der Regelg�uteIm folgenden werden zwei unterschiedliche Ans�atze vorgestellt, die eine Einsch�atzung derAussagekraft jeder zur Verf�ugung stehenden Regel wiedergeben15.Zur Motivation k�onnen nachstehende Begr�undungen angef�uhrt werden:� Das oben beschriebene Verfahren zur Regelgenerierung basiert auf einer Daten-sammlung, die unvollst�andig ist und Inkonsistenzen beinhaltet. Folglich werdendiese M�angel auf die Regelmenge �ubertragen. Mit Hilfe von Bewertungen soll dieGlaubw�urdigkeit abgebildet werden, um eine Aussage bez�uglich der Regelg�ute zuerm�oglichen.� Ferner ist die Menge der erzeugten Regeln sehr umfangreich, da alle in den Fall-beispielen enthaltenen Zusammenh�ange zu Regeln transformiert werden16. Ziel desregelbasierten Ansatzes ist jedoch der Aufbau einer m�oglichst kompakten Regelmen-ge, die alle f�ur den Problembereich wesentlichen Zusammenh�ange repr�asentiert. DieBeurteilung der Regelg�ute erlaubt die Erstellung eines �uberschaubaren und gleich-zeitig aussagekr�aftigen Modells, das eine einfachere Verarbeitung gew�ahrleistet.� Sind f�ur eine Aufgabenstellung mehrere Regeln anwendbar, so k�onnen gegens�atzlicheSchlu�folgerungen gezogen werden. Aus diesem Grund m�ussen Kriterien gefundenwerden, die eine geeignete Regelanwendung sicherstellen.Die G�ultigkeit der Konklusion ist eng mit der Anwendbarkeit der Pr�amisse verbun-den. Daneben wird die Aussagekraft einer Schlu�folgerung von der Glaubw�urdigkeitder Regel selbst beein
u�t, so da� es Sinn macht, eine Regelbewertung zu bestim-men.7.1 Regelbewertung durch Verrechnung der FuzzywerteDer Algorithmus zur Generierung von Regeln betrachtet die vorliegenden Fallbeispiele hin-sichlich der enthaltenen Zusammenh�ange. Dabei werden zu den linguistischen Variablenallein die Terme ber�ucksichtigt, w�ahrend die entsprechenden Zugeh�origkeitswerte nicht indie Verarbeitung ein
ie�en. Diese Werte k�onnen jedoch zur Ermittlung der Aussagekrafteiner Regel ausgenutzt werden.Zus�atzlich bietet sich die Einbeziehung der Anzahl der unterst�utzenden Beispiele an. Allein den Regeln formulierten Zusammenh�ange werden in unterschiedlich vielen Fallbeispie-len repr�asentiert. Da eine Verbindung zwischen der Zahl der unterst�utzenden F�alle undder Glaubw�urdigkeit einer Regel besteht, ergibt sich ein weiterer Ausgangspunkt zur Re-gelbewertung.15Dieser Teil des regelbasierten Ansatzes wurde bereits auf Seite 25 als Schritt 2 erw�ahnt.16N�aheres zur Gr�o�e der erzeugten Mengen �ndet man in Kapitel 6.3.



7.1 Regelbewertung durch Verrechnung der Fuzzywerte 43Nachfolgend wird mit Hilfe der vorliegenden Fallsammlung versucht, anhand der Parame-ter Zugeh�origkeitswert und Anzahl begr�undender F�alle eine Rechenvorschrift herzuleiten,die in geeigneter Weise ein Glaubw�urdigkeitsma� zu einer Regel bestimmt.7.1.1 �Ubereinstimmungsgrad der Pr�amisseZur Einsch�atzung der Aussagekraft einer Regel wird zun�achst f�ur jedes Fallbeispiel dieG�ultigkeit der Pr�amisse getestet. Ist die Vorbedingung erf�ullt, so kann der Grad der�Ubereinstimmung nach den auf Seite 23 dargestellen Operatoren f�ur die linguistischenVariablen ermittelt werden. F�ur Variablen mit einem diskreten Wertebereich existierenjedoch keine Zugeh�origkeitswerte.L�osung: Es wird die Vereinbarung getro�en, da� den Termen der Variablen mit diskre-tem Wertebereich Bin�arwerte zugeordnet werden. Dies entspricht den Zugeh�orig-keitswerten der linguistischen Variablen. Eine gedachte Zugeh�origkeitsfunktionw�urde aus Rechtecklinienz�ugen der H�ohe eins bestehen.Beispiel: Die Variable Grundr�uhraufgabe besitzt einen diskreten Wertebereich von f�unfElementen. Wird in einem Beispiel die Aufgabe Homogenisieren mit W�arme�uber-gang beschrieben, so ergeben sich die Term-Zugeh�origkeitswert-Verbindungen (Auf-gabe=Homogenisieren; 1), (Aufgabe=W�arme�ubergang; 1).Die Vorbedingungen der hier erzeugten Regeln setzen sich aus einer UND-Verkn�upfungzusammen, so da� die durch ein Fallbeispiel gegebenen Zugeh�origkeitswerte mit demMinimum-Operator verrechnet werden k�onnen.7.1.2 �Ubereinstimmungsgrad der KonklusionTri�t die Pr�amisse einer Regel f�ur ein Beispiel zu, so wird die G�ultigkeit der Konklusion�uberpr�uft. Es ist zu beachten, da� die hier verwendete Regelstruktur nur einstellige Nach-bedingungen zul�a�t. Enth�alt das Fallbeispiel den Konklusionszusammenhang, so wirdfolgenderma�en ein �Ubereinstimmungsgrad ermittelt.Aufgrund der Mehrwertigkeit von linguistischen Variablen m�ussen au�er dem zutre�endenTerm auch die gleichzeitig nicht g�ultigen Terme ber�ucksichtigt werden.Idee: Es bietet sich an, die Zugeh�origkeitswerte dieser Terme als Negativwerte in dieBerechnung ein
ie�en zu lassen, da dies eine Regelverletzung darstellt.Die Summe von Zugeh�origkeitswert des g�ultigen Terms und Durchschnitt der negiertenZugeh�origkeitswerte aller nicht geltenden Terme stellt eine sinnvolle Rechenvorschrift zurErmittlung des �Ubereinstimmungsgrads der Konklusion dar. Es wird eine gleichm�a�i-ge Gewichtung von g�ultigen und ung�ultigen Termen erzielt, da der Mittelwert aller Ne-gativwerte Verwendung �ndet. W�urde die Summe der Negativwerte mit dem positiven



44 7 VERFAHREN ZUR BEURTEILUNG DER REGELG�UTEZugeh�origkeitswert verrechnet, so w�urden die ung�ultigen Terme ein zu starkes Gewichterhalten. Der �Ubereinstimmungsgrad liegt somit im Bereich von (-1, 1]Beispiel: Sei eine R�uhrwerksauslegung gegeben, in der f�ur die Variable Drehzahl dieTerme \klein" zu 0.6, \mittel" zu 0.8 und \gro�" zu 0.4 enthalten sind. F�ur eineRegel der Form \IF : : : THEN Drehzahl = mittel" w�urde folgendes berechnet:�(\mittel") + MITTELWERT(-�(\klein"), -�(\gro�")) = 0.8 + �0:6�0:42 = 0.3Entspricht das Beispiel nicht der betrachteten Konklusion, so bleibt dieser Fall f�ur dieRegelbewertung unber�ucksichtigt.7.1.3 Verkn�upfung von Pr�amisse und KonklusionWird der in einer Regel formulierte Zusammenhang durch ein Fallbeispiel gest�utzt, so gibtsowohl die Vorbedingung als auch die Schlu�folgerung Aufschlu� �uber die Qualit�at derRegel selbst. Somit bietet sich eine Verrechnung der oben ermittelten �Ubereinstimmungs-werte an, so da� beide Werte gleich stark ber�ucksichtigt werden. Als Rechenvorschriftkommt der Mittelwert oder das Produkt in Frage.7.1.4 Beurteilung der RegelW�ahlt man als G�ultigkeitswert einer Regel bezogen auf ein Fallbeispiel das obige Verrech-nungsschema, so kann aufbauend eine Gesamteinsch�atzung anhand der G�ultigkeitswertealler F�alle gefunden werden. Dazu ist eine Verkn�upfungsoperation notwendig, die alleRechenwerte derart erfa�t, da� eine allgemeine Aussage m�oglich wird. Eine einfache undzweckm�a�ige Funktion stellt das arithmetische Mittel dar, da jeder Einzelrechenwert mitgleichem Gewicht in die Gesamtbewertung ein
ie�t.Zusammenfassend kann folgende Vorgehensweise zur Ermittlung der Aussagekraft einerRegel aufgezeichnet werden:Algorithmus RegelbewertungGegeben sei eine Regel der Form``IF prem1 = p1 AND : : : AND premi = pi THEN concl = c''F�ur alle Fallbeispiele nFalls die Pr�amisse g�ultig istbestimme �Ubereinstimmungsgrad der Pr�amisse =: w-pnFalls die Konklusion g�ultig istbestimme �Ubereinstimmungsgrad der Konklusion =: w-cnVerrechne w-pn mit w-cn (=: wn)sonst sei wn = NILBestimme arithmetisches Mittel aller wn 6= NIL, n 2 Menge der Fallbeispiele.) Regelbewertung



7.2 Gewichtung anhand neuronaler Netze 45Die so bestimmten G�ultigkeitswerte liegen im Bereich von (-1, 1], da der �Ubereinstim-mungsgrad der Konklusion in dieses Intervall f�allt und der der Pr�amisse im Bereich (0, 1]liegt. Die Verkn�upfungsoperatoren zur Regelbewertung stellen sicher, da� dieser Bereichnicht �uberschritten wird.Gro�e Werte nahe eins stehen f�ur eine hohe G�ultigkeit, w�ahrend negative Werte eineAblehnung der Regel ausdr�ucken.7.1.5 Quantitative BewertungDie oben beschriebene Vorgehensweise betrachtet allein Zugeh�origkeitswerte, um eine Re-geleinsch�atzung zu ermitteln. Dabei wird nicht deutlich, wieviele F�alle in die Berechnungeinbezogen worden sind. Die Zahl der Fallbeispiele, die einen Regelzusammenhang un-terst�utzen, gibt aber zus�atzlich Aufschlu� �uber die Aussagekraft einer Regel.Beispiel: F�ur die Regel\IF Aufgabe=Homog. AND Viskosit�at=sehr niedrig THEN Durchm.verh.=klein"wird nach dem obigen Verfahren eine Bewertung von 0.6 ermittelt, wobei 40 Bei-spiele diesen Zusammenhang enthalten.F�ur die Regel\IF Aufgabe=Homog. AND Visko.=sehr niedrig THEN Durchm.verh.=sehr gro�"konnte ebenfalls eine Bewertung von 0.6 bestimmtwerden, allerdings auf der Grund-lage von nur drei F�allen.Die erste Regel besitzt o�ensichtlich eine h�ohere G�ultigkeit, obwohl die Bewertunggenauso gro� ist wie die der zweiten Regel. Erkennbar wird die h�ohere G�ultigkeitallein an der Zahl der Beispiele, die auf die Regel zutre�en.Somit ist es vorteilhaft, neben der Regelbeurteilung anhand von �Ubereinstimmungswertenauch die Zahl der unterst�utzenden Beispiele zu ber�ucksichtigen. Insgesamt wird zu jederRegel die Bewertung und die Anzahl der damit verbundenen F�alle festgehalten. Inwieweitdiese Zahlen in die Klassi�kationphase ein
ie�en, wird in Kapitel 8 dargelegt.7.2 Gewichtung anhand neuronaler NetzeDie im vorangegangenen Abschnitt vorgestellte Methode zur Verrechnung der Zugeh�orig-keitswerte scheint einleuchtend. Trotzdem ist es o�en, inwieweit diese Rechenvorschrifteine geeignete Wiedergabe der Aussagekraft von Regeln darstellt. Aus diesem Grundewird im folgenden ein alternativer Ansatz untersucht, der auf einer bekannten Vorgehens-weise basiert.Im obigen Verfahren wird die vorliegende Datensammlung genau einmal betrachtet, umalle G�ultigkeitswerte zu ermitteln. Ein Ansatz, der sukzessive Gewichtungen ermittelt undin der Lage ist, aus Beispielen zu lernen, besteht in der Verwendung neuronaler Netze.



46 7 VERFAHREN ZUR BEURTEILUNG DER REGELG�UTEInwiefern eine Einbindung dieser Methode in die hier vorliegende Problemstellung m�oglichist, wird im Anschlu� an die Beschreibung der Idee erl�autert.7.2.1 Allgemeine BeschreibungDas Vorbild f�ur neuronale Netze in der Informatik �ndet sich in der biologischen Sichtweisedes Gehirns. Durch die netzwerkartige Struktur der Nervenverb�ande wird eine hochgradigparallele Informationsverarbeitung im Gehirn erm�oglicht. Lebewesen besitzen die F�ahig-keit, den Organismus und das Verhalten ver�anderten Bedingungen anzupassen. Sie k�onnenaus Erfahrungen lernen und das Gelernte auf neue, �ahnliche Situationen anwenden.Die Orientierung an der Funktionsweise des Gehirns soll in der technischen Informati-onsverarbeitung dazu dienen, aus Beispielen zu lernen, Beispiele zu verallgemeinern undMuster zu erkennen. Dazu werden Modelle konstruiert, die an die physiologische Gehirn-struktur angepa�t sind.Aufbau neuronaler Netze: �gure=neuronet.psAbb.7.1: Neuronales Netz mit zwei verdeckten SchichtenEin neuronales Netz setzt sich aus einer Eingabeschicht, einer Ausgabeschicht und even-tuell aus mehreren verdeckten Schichten zusammen, wie Abbildung 7.1 veranschaulicht.Eine Schicht ist aufgebaut aus einer Reihe von Basiseinheiten (mindestens einer), so-genannten Neuronen oder Prozessorelementen (siehe Abbildung 7.2). Ein Neuron kannmehrere Eing�ange (Synapsen) aufweisen und besitzt einen Ausgangszustand (Aktivit�at).�gure=one-neuron.psAbb.7.2: Neuron der Schicht sDie Verbindungen der Prozessorelemente (Netzwerkkanten) sind gewichtet und dienenzur Weiterleitung von Informationen. Ziel der Lernalgorithmen ist die Einstellung derKantengewichte (Verbindungsst�arken) anhand von Beispielen, d.h. das Netzwerk wirdtrainiert.Die Verarbeitung erfolgt im allgemeinen schichtenweise von unten nach oben. Dazu werdendie Eing�ange der Eingabeschicht mit Informationen von au�en belegt. Die Aktivit�at einesNeurons ergibt sich aus der Verarbeitung der entsprechenden Eingangswerte und wirdentlang der Kanten an die dar�uberliegende Schicht als Eingangsinformation weitergeleitet([NN91] und [SchHaGa90]).



7.2 Gewichtung anhand neuronaler Netze 477.2.2 Der Backpropagation AlgorithmusBei dem Backpropagation Algorithmus handelt es sich um einen assoziativen Lernalgo-rithmus. Das bedeutet, da� ein neuronales Netz trainiert wird, indem eine Menge vonBeispielen mit bekannten Ausgangswerten Verwendung �ndet. Die Eingabeinformationenwerden durch das vollst�andige Netzwerk bis zur Ausgabeschicht geleitet, wo der Fehlerbez�uglich des wahren Ausgangsvektors bestimmt wird. Das Backpropagation Netzwerkzeichnet sich dadurch aus, da� f�ur diesen Fehler alle Prozessorelemente und Verbindun-gen verantwortlich gemacht werden. Aus diesem Grunde wird der Fehler in umgekehrterRichtung entlang der Verbindungen bis zur Eingabeschicht propagiert. Dabei erfolgt eineModi�kation der Kantengewichte in Abh�angigkeit des Fehlers ([NN91]).Notation: Zur formalen Beschreibung der Vorgehensweise wird folgende Notation ver-einbart:x[s]j aktueller Ausgangszustand des j-ten Neurons der Schicht soj aktueller Ausgangszustand des j-ten Neurons der Ausgabeschichtdj durch das Beispiel gegebener tats�achlicher Ausgangszustand des j-ten Neuronsd Ausgabevektor, der sich aus allen dj zusammensetzti durch das Beispiel gegebener Eingabevektor,dessen Komponenten als Eingang der Neuronen der untersten Schicht dienenw[s]ji Gewicht der Verbindung des i-ten Neurons der Schicht (s-1)mit dem j-ten Neuron der Schicht se[s]j Fehler des j-ten Neurons der Schicht sI[s]j Propagierungsfunktion des j-ten Neurons der Schicht s;h�au�g Summe der gewichteten Eingangswerte des j-ten Neurons17Vorw�arts gerichtete Propagierung: Bei der Propagierung der Eingabewerte zurAusgabeschicht wird die Aktivit�at eines Prozessorelements anhand der Eingangsinfor-mationen wie folgt bestimmt: x[s]j = f �Pi(w[s]ij � x[s�1]i �= f (I [s]j )Bei der Funktion f handelt es sich um eine Transferfunktion, die das Resultat der Pro-pagierungsfunktion auf den Ausgangszustand abbildet und di�erenzierbar sein mu�18.�Ublicherweise wird die Sigmoidfunktion als Transferfunktion eingesetzt, die in Abbildung17Andere Propagierungsfunktionen werden in [SchHaGa90], Seite 49 f, aufgezeigt.18Siehe Fehlerermittlung.



48 7 VERFAHREN ZUR BEURTEILUNG DER REGELG�UTE7.3 dargestellt ist19.f(x) = (1:0 + e�x)�1 und f 0(x) = f(x) � (1:0 � f(x))�gure=sigmoid.psAbb.7.3: SigmoidfunktionDie Sigmoidfunktion hat die Eigenschaft, jeden Eingabewert auf das Intervall (0, 1) ab-zubilden, wobei gro�e positive bzw. negative Eingabewerte zu Aktivit�aten nahe 1 bzw. 0f�uhren. Durch die Steilheit der Kurve im Bereich von x=0 werden Eingabewerte in diesemBereich st�arker auseinandergezogen und daher besser getrennt.Fehlerermittlung: Sind die Aktivit�aten oj der Neuronen der Ausgabeschicht berechnetworden, so kann der globale Fehler E anhand des Ausgabevektors d bestimmt werden:E = 0:5 �Xk ((dk � ok)2)Da alle Neuronen f�ur diesen Fehler verantwortlich gemacht werden, ergibt sich der lokaleFehler eines Neurons zu: e[s]j = � �E�I [s]jF�ur die Prozessorelemente der Ausgabeschicht folgt damit:e[output]k = (dk � ok) � f 0(I [output]k )Dieser Fehler wird r�uckw�arts durch das Netzwerk weitergeleitet, so da� der lokale Fehlerder Elemente der verdeckten Schichten wie folgt berechnet wird:e[s]j = f 0(I [s]j ) �Xk (e[s+1]k � w[s+1]kj )Minimierung des globalen Fehlers: Ziel des Lernprozesses ist die Minimierung desglobalen Fehlers durch Modi�kation der Kantengewichte. Die Gewichte k�onnen unter Zu-hilfenahme der lokalen Fehler der Prozessorelemente angepa�t werden anhand der Delta-Lernregel20mit lcoef als Lernrate:�w[s]ij = �lcoef � (�E=�w[s]ij )= lcoef � e[s]j � x[s�1]iDer nachstehende Backpropagation Algorithmus beschreibt die Vorgehensweise einerTrainingsphase. Dieser Ablauf sollte solange wiederholt werden, bis die Kantengewich-te so eingestellt sind, da� (nahezu) eine Konvergenz erreicht ist. Es ist zu beachten, da�die Reihenfolge der Lernbeispiele Ein
u� auf das Lernverhalten hat und daher in jederTrainingsphase diese Reihenfolge ge�andert werden sollte.19Andere Transferfunktionen �ndet man in [SchHaGa90], Seite 50 f.20Dies basiert auf der biologisch motivierten Hypothese von Hebb, da� eine Verbindung gest�arkt wird,wenn beide zugeh�origen Neuronen gleichzeitig aktiv sind. Siehe [SchHaGa90].



7.2 Gewichtung anhand neuronaler Netze 49Algorithmus Backward PropagationSei ein Netzwerk aus n+1 Schichten f0, : : :, ng aufgebaut.F�ur jedes Lernbeispiel cSei i der Eingabevektor von c undd der Ausgabevektor von cAktiviere die Neuronen in Schicht 0 gem�a� iF�ur alle Schichten s = 1, : : :, nBestimme die Aktivit�at aller Neuronen in sBestimme f�ur alle Neuronen in Schicht n den lokalen FehlerF�ur alle Schichten s = n, : : :, 1Modifiziere die Kantengewichte w[s]ijBestimme den lokalen Fehler e[s�1]7.2.3 Verkn�upfung von Regelmenge und neuronalen NetzenDie Einbindung von neuronalen Netzen in den regelbasierten Ansatz kann in Zusammen-hang mit der G�ultigkeitsbestimmung von Regeln erfolgen. Dazu mu� eine Abbildung derRegelmenge auf eine Netzstruktur gefunden werden.Durch die Verbindung zweier Prozessorelemente in einem neuronalen Netz wird die Ver-bindung der zugeh�origen Neuronen beschrieben, wobei das Kantengewicht angibt, wiestark dieser Zusammenhang ausgepr�agt ist. Hier �ndet sich eine Analogie zu den Regeln:� Eine Regel beschreibt den gerichteten Zusammenhang von Bedingung und Folge-rung. Die Verbindungen im Netzwerk sind ebenfalls gerichtet.� Eine Regel besitzt eine bestimmte G�ultigkeit. Im neuronalen Netz entspricht diesder Verbindungsst�arke einer Kante.� Die vorhandene Beispielsammlung stellt jeweils die Aufgabenstellung und die zu-geh�orige L�osung bereit. Damit sind die Voraussetzungen f�ur den Backtracking Al-gorithmus (�uberwachtes Lernen) gescha�en.Eine Regel der Form \IF premise THEN conclusion" wird daher abgebildet auf eineNetzkante, die vom Neuron \premise" zum Neuron \conclusion" gerichtet ist. Die Ver-bindungsst�arke gibt dann Aufschlu� �uber die G�ultigkeit der Regel.7.2.4 Netzwerkstruktur zur R�uhrerauswahlBei der Transformation der generierten Regelmengen, die sich auf das Problem der R�uhrer-auswahl beziehen, werden die Vorbedingungen abgebildet auf Neuronen der Eingabe-schicht. Die Menge der m�oglichen Vorbedingungen setzt sich zusammen aus allen Ver-



50 7 VERFAHREN ZUR BEURTEILUNG DER REGELG�UTEkn�upfungen (Grundr�uhraufgabe � Viskosit�atsbereich). Damit ergeben sich 25 Prozessor-elemente f�ur die Eingabeschicht des Netzwerkes.Betrachtet man die in Kapitel 6 erzeugte Regelmenge, die den direkten Zusammenhangvon Aufgabenstellung und R�uhrorgan formuliert, so verk�orpern die Neuronen der Aus-gabeschicht die m�oglichen zehn R�uhrorgane. Da der direkte Zusammenhang dargestelltwird, entstehen keine verdeckten Schichten und das Netz hat folgendes Aussehen:�gure=direct-net.psAbb.7.4: Neuronales Netz zur direkten Klassi�kationDie tiefere Modellierung ber�ucksichtigt zus�atzlich die R�uhrermerkmale. Die entsprechen-den Regeln schlie�en zun�achst von der Aufgabenstellung auf eine R�uhrereigenschaft undanschlie�end auf ein R�uhrorgan, falls keine �Ahnlichkeitsfunktion verwendet wird. Die inden Regeln auftretenden Merkmale sind nicht miteinander verkn�upft und werden einzelnbetrachtet. So ergibt sich eine Netzwerkschicht, die die Menge (Wertk des Merkmals[i])f�ur alle Werte k der relevanten R�uhrermerkmale i repr�asentiert. Das Netzwerk besitztfolgende Struktur: �gure=3-layer-net.psAbb.7.5: Dreischichtiges NetzwerkSoll das Zusammenwirken von Merkmalregeln21 und �Ahnlichkeitsfunktion untersucht wer-den, so bildet die Menge der R�uhrermerkmale in dem zugeh�origen Netzwerk die Ausga-beschicht: �gure=merkmal-net.psAbb.7.6: Netzwerk zur MerkmalbestimmungDa die Datensammlung Angaben zu den R�uhrermerkmalen zur Verf�ugung stellt, ist dieVoraussetzung zum �uberwachten Lernen durch den Backtracking Algorithmus gegeben.7.2.5 Einbeziehung der Fallsammlung in den LernalgorithmusGrundlage f�ur das Training der oben aufgezeigten Netzwerke bildet die vorliegende Fall-sammlung. Dazu mu� f�ur jedes Beispiel der Eingabevektor i und der Ausgabevektor dbekannt sein. Die Komponente k des Eingabevektors i dient als Eingangsinformation f�urdas k-te Neuron der Eingabeschicht. Konkret handelt es sich bei dem R�uhrproblem umden durch das Fallbeispiel formulierten Zusammenhang von R�uhraufgabe und Viskosit�ats-bereich. Analog zu der in Abschnitt 7.1.1 beschriebenen Bestimmung des �Ubereinstim-mungsgrads von Pr�amissen berechnen sich die Komponenten des Eingangsvektors i f�urdas neuronale Netzwerk.21\IF Aufgabe=a AND Viskosit�at=v THEN Merkmal[i]=m"



7.2 Gewichtung anhand neuronaler Netze 51Ebenso kann der Ausgabevektor d f�ur jedes Fallbeispiel bestimmt werden. Einzelheitendazu wurden bereits in Abschnitt 7.1.2 �Ubereinstimmungsgrad der Konklusion aufgezeigt.Beispiel: Seien folgende Parameter durch ein Fallbeispiel vorgegeben:- Aufgabe = Homogenisieren, Suspendieren- Viskosit�at = 50 mPas � (\sehr niedrig" 0.3), (\niedrig" 0.7)- R�uhrorgan = Schr�agblattDaraus resultiert f�ur die Eing�ange der Neuronen der Eingabeschicht:- (Homogenisieren � sehr niedrig)  0.3- (Homogenisieren � niedrig) 0.7- (Suspendieren � sehr niedrig)  0.3- (Suspendieren � niedrig) 0.7An den Eing�angen der �ubrigen Neuronen liegt 0 an.Der Ausgabevektor d enth�alt in der Komponente, die f�ur den Schr�agblattr�uhrersteht, eine 1, die restlichen Eintr�age sind 0.7.2.6 Transformation der Verbindungsst�arken zu RegelbewertungenZiel der Einbindung des neuronalen Ansatzes in das Regelmodell ist die Ermittlung vonG�ultigkeitswerten, die Aufschlu� �uber die Aussagekraft der Regeln geben. Durch dieGleichwertigkeit von Regel und zugeh�origer Netzkante besteht ein Zusammenhang vongraduell berechnetem Kantengewicht und der Regelbewertung.Bei der Einstellung der Netzkantengewichte ergeben sich gro�e positive Werte f�ur die Ver-bindungen, die von vielen Lernbeispielen unterst�utzt werden und damit eine hohe Kon�-denz aufweisen. Demgegen�uber entstehen negative Werte, wenn h�au�g Beispiele auftreten,die entlang dieser Verbindung zu einem Fehler f�uhren.F�ur die Transformation der Verbindungsst�arken zu Regelbewertungen mu� ein geeigneterG�ultigkeitsbereich zu den Regeln gefunden werden. Der in Kapitel 7.1 beschriebene Ansatzzur Bestimmung der Aussagekraft von Regeln liefert Bewertungen im Bereich (-1, 1].Werte von 1 stehen hier f�ur eine hohe Akzeptanz, w�ahrend negative Werte nahe -1 dieRegel verwerfen.In �ahnlicher Weise werden die in [KB92] vorgestellten Kon�denzfaktoren (Certainty Fac-tors) aufgefa�t, die wie folgt beschrieben werden k�onnen (vergleiche [KB92]).EinemZusammenhang der Form \HypotheseHi gilt, falls die AnnahmeE gilt"werden zwei Ma�e 2 [0; 1] zugeordnet, die den Grad der G�ultigkeit bzw. derAblehnung der Aussage angeben (im Gegensatz zur klassischen Logik, in dereine Aussage nur wahr oder falsch sein kann). Aus diesem Glaubw�urdigkeits-und Fragw�urdigkeitsgrad wird nun ein Certainty Factor CF (HijE) 2 [�1; 1]



52 7 VERFAHREN ZUR BEURTEILUNG DER REGELG�UTEdurch Di�erenzbildung bestimmt. Er ist ein Ma� f�ur die Zustimmung einerHypothese Hi unter der Voraussetzung, da� die Annahme E gilt.Bezogen auf Regeln der Form \IF E THEN H" stellt der Kon�denzfaktorCF (HjE) ein Ma� f�ur die G�ultigkeit der Regel dar. Positive Werte geben eineZustimmung und negative Werte eine Ablehnung des Regelzusammenhangsan.Die Verwendung des Bewertungsma�stabes [-1, 1] kann somit als Grundlage f�ur die ge-nerierte Regelmenge dienen, da auch eine geeignete Regelverarbeitung auf der Basis derCertainty Factors m�oglich ist (siehe Kapitel 8). Die Verbindungsst�arken des hier betrach-teten neuronalen Ansatzes liegen au�erhalb des Intervalls [-1, 1]. Zur Anpassung an dieobige Darstellung bieten sich zwei Methoden an.1. Normierung der GewichteZum einen kommt eine Normierung aller Kantengewichte in Frage, so da� der Ma-ximalwert auf 1 abgebildet wird und das Minimum auf -1. Die restlichen Gewichtewerden verh�altnism�a�ig angeglichen.�gure=normalize.psAbb.7.7: Normalisierung2. Obere und untere SchrankenEine andere M�oglichkeit stellt die Verwendung fester Schranken dar. Bei dieser Me-thode werden alle Verbindungsst�arken, die gr�o�er als eine obere Schranke sind, aufden Wert 1 gesetzt, und alle Gewichte, die kleiner als eine untere Schranke sind,werden auf den Wert -1 abgebildet. Die Gewichte innerhalb der Schranken werdenwie oben verh�altnism�a�ig angepa�t.�gure=bounding.psAbb.7.8: Feste Schranken low und upVergleicht man beide Methoden, so stellt sich folgendes heraus:� Durch die Normierung der Gewichte wird allein der Zusammenhang mit maxima-lem Kantengewicht mit 1.0 bewertet, d.h. die zugeh�orige Regel wird akzeptiert. Daalle �ubrigen Gewichte entsprechend angepa�t werden, wird hier die Regelg�ultigkeitherabgestuft, obwohl es sich um Kantengewichte handeln kann, die deutlich gr�o�erals eins sind.� Anhand fester Schranken ergeben sich eine Reihe von Regeln, die akzeptiert bzw.verworfen werden. Hier zeichnet die M�oglichkeit ab, die Regelmenge auf diejenigenZusammenh�ange zu reduzieren, die eine gro�e G�ultigkeit aufweisen.



7.2 Gewichtung anhand neuronaler Netze 53� Die Regelbewertungen liegen durch die Normierung sehr dicht beieinander, da sichalle Werte im eingegrenzten Intervall [-1, 1] bewegen. Die Di�erenzierung zweierWerte wird damit undeutlicher als vor der Normierung.� Bei Verwendung fester Schranken wird lediglich der Abstand der Gewichte innerhalbder Schranken angegleichen. Alle Werte au�erhalb dieses Bereichs werden eindeutig1 und -1 zugeordnet, so da� hier klare Aussagen zur G�ultigkeit vorliegen.Bevor beide Methoden hinsichtlich der erzielten Testergebnisse gegen�ubergestellt werden,m�ussen geeignete Schranken zu der zweiten Methoden gefunden werden.�Uberlegungen zum G�ultigkeitsbereich: Zur Au�ndung geeigneter Schranken wirddie Menge aller ermittelten Kantengewichte untersucht. In Tabelle 7.1 sind die Gewichteder Netzwerkkanten dargestellt, die den direkten Zusammenhang von Aufgabe und R�uhr-organ repr�asentieren. Leere Felder geben an, da� keine Kante und damit keine entspre-chende Regel existiert. 10.4 10.5 Es f�allt auf, da� ein gro�er Teil (71%) der Verbindungenein negatives Gewicht aufweist, sogar 48% kleiner als -1.Begr�undung: Die Ursache hierf�ur liegt vor allem in der Mehrdeutigkeit der Auslegungs-beispiele. Ferner kann die Aufsplittung der R�uhraufgaben in Grundr�uhraufgabendaf�ur verantwortlich gemacht werden. In beiden F�allen ergibt sich bei Anwendungdes Backpropagation Algorithmus f�ur die einzelnen Ausgabeknoten immer bei den-jenigen Fallbeispielen ein Fehler, die einen andersartigen R�uhrer zuordnen.Beispiel: Zur Homogenisierung eines sehr niederviskosen Produktes wird in 19 von 28F�allen ein Propellerr�uhrer gew�ahlt. Daneben existieren jedoch Auslegungen f�ur sie-ben weitere R�uhrorgane, so da� in diesen F�allen ein Fehler am Ausgang des f�urden Propeller stehenden Neurons entsteht. Damit wird das entsprechende Kanten-gewicht herabgesetzt.Gleiches gilt f�ur die Verbindungsst�arken zu den anderen m�oglichen R�uhrern.Die Wahl der Schranken -1.0 und 1.0 wird somit zu ung�unstigen Ergebnissen f�uhren, daviele glaubw�urdig einzusch�atzende Regeln eine negative bzw. ung�ultige Bewertung er-halten w�urden. Beispielsweise existieren zur Homogenisierung insgesamt nur zwei positiveKantengewichte. F�ur diese R�uhraufgabe kann jedoch eine Vielzahl von R�uhrern eingesetztwerden, so da� wesentlich mehr g�ultige Regeln erzeugt werden m�ussen.Konkret ergibt sich f�ur die Schranken -1.0 und 1.0 bei der direkten Klassi�kation eine Tref-ferquote von 67%, wenn man die repr�asentative Beispielmenge f�ur einen Testlauf zugrundelegt.Folgerung: Zur Abbildung negativer Kantengewichte auf positive Regelbewertungen,mu� der Betrag der unteren Schranke gr�o�er als der Betrag der oberen Schrankesein.



54 7 VERFAHREN ZUR BEURTEILUNG DER REGELG�UTE
Tab.7.1: Ermittelte Netzkantengewichte zur direkten Klassi�kation.R�uhraufgaben und Viskosit�atsbereiche sind mit den Anfangsbuchstaben gekennzeichnet.Aufg. Prop. Scheib. Schr�ag. Sigma Trap. Alpha Anker Kreuz MIG Sond.H/s.n. 0.245 -3.92 -1.634 -2.231 -2.594 -4.6 -3.709 -4.642 -3.327H/n. -0.48 -0.974 -1.801 -3.109 -1.462 -5.149 -1.92H/m. -0.438 -7.241 -0.877 -0.645 -1.883 -5.86 -5.221 -6.549 -4.723H/h. -3.695 -3.671 -0.175 -2.456 -1.91 -1.649 -1.825 -4.05 -3.602H/s.h. -4.585 -3.792 -2.482 1.469 -1.051 -0.093 -1.664S/s.n. -0.46 -2.252 0.42 -0.371 -1.168S/n. -0.145 -4.228 -0.317 0.192 -2.556 -2.118 -1.775S/m. 0.457 -0.562 -2.729 -1.169 -2.907 -3.124S/h. 5.472 0.667 -0.74 -0.452 -2.591 -0.522S/s.h. 8.137 3.869E/s.n. 1.289 2.038 1.642E/n. 1.63 -2.958 0.493E/m. 4.042 1.438E/h. 6.908 -0.596E/s.h. 3.458W/s.n. -1.437 -3.36 -1.003 -0.264 -0.232 0.078W/n. -0.722 -1.078 0.064 2.518 4.168 -0.578W/m. -2.901 0.496 -0.567 1.791 0.922 -0.655 0.273W/h. -1.679 -2.429 -2.24 -4.417 -3.439 1.375 1.026 -0.347W/s.h. -6.423 2.83 -2.597 -0.578 0.053 -1.627B/s.n. 7.247 2.573B/n. -0.173 5.333B/m. 2.562 1.141B/h.B/s.h.



7.2 Gewichtung anhand neuronaler Netze 55Zur Einstellung g�unstiger Schranken wurden Testl�aufe mit unterschiedlichen Wertendurchgef�uhrt. Ausschlaggebend f�ur eine gute L�osung ist neben der Tre�erquote die Gr�o�eder Regelmenge und die Anzahl der ausgegebenen Alternativl�osungen. Bei letzterem gel-ten Zahlen von maximal drei Vorschl�agen als akzeptabel, wobei zus�atzlich h�ochstens 2.0Angaben im Durchschnitt gemacht werden sollten. Gr�o�ere Zahlen setzen die Qualit�ateines Ergebnisses herab und gelten als inakzeptabel.Die Zahl der entstehenden g�ultigen Regeln gibt Aufschlu� �uber den Verarbeitungsauf-wand. Als vorteilhaft gilt eine m�oglichst kompakte und gleichzeitig aussagekr�aftige Re-gelmenge. Tab.7.2: Testergebnisse mit verschiedenen unteren Schrankenuntere Schranke obere Schranke Tre�erquote ] L�osungen ] g�ultiger Regeln-1.5 1.0 64% akzeptabel 67-1.7 1.0 69% akzeptabel 72-1.8 bis -2.2 1.0 72% akzeptabel 77-2.3 1.0 64% akzeptabel 80-2.5 1.0 69% akzeptabel 83-2.8 bis -3.0 1.0 66% akzeptabel 91-4.0 1.0 75% akzeptabel 102-5.0 1.0 77% akzeptabel 111kleiner -6.0 1.0 � 77% inakzeptabel > 114In Tabelle 7.2 sind die Resultate zu unterschiedlichen unteren Schranken aufgef�uhrt. Esf�allt auf, da� die Zahl der Alternativl�osungen mit der Verringerung der unteren Schrankezunimmt: W�ahrend bei einer unteren Grenze von -1.0 im Durchschnitt noch 1.4 R�uhrervorgeschlagen werden, so sind es bei einer Grenze von -2.0 bereits 1.67 R�uhrer und beimGrenzwert -5.0 sogar 1.83 R�uhrer. Untere Schranken, die kleiner als -5.0 sind, f�uhren zuDurchschnittszahlen gr�o�er 2.0 bei mehr als drei L�osungsvorschl�agen. Sie gelten dahertrotz verbesserter Tre�erquote als inakzeptabel. Diese Testl�aufe zeigen f�ur die Werte um-2.0 und f�ur -5.0 als untere Schranke g�unstige Ergebnisse.O�ensichtlich nimmt die Zahl g�ultiger Regeln mit Verkleinerung der unteren Schranke zu.Vergleicht man die Werte -2.0 und -5.0 so stehen 77 (48 positive und 29 negative) Regeln111 (72 positive und 39 negative) Regeln gegen�uber. Da hier 30% mehr Regeln entstehen,wird anschlie�end als untere Schranke der Wert -2.0 betrachtet.Welcher Wert erweist sich als obere Schranke vorteilhaft?Die anf�angliche Wahl des oberen Grenzwertes 1.0 wird durch die in Tabelle 7.3 aufgef�uhr-ten Testergebnisse best�atigt.Gegen�uberstellung: Nun kann ein Vergleich zum Normierungsverfahren in Bezug aufdie Testergebnisse angestellt werden: Durch die Normierung der Kantengewichte wurdebei der direkten Klassi�kation eine Tre�erquote von nur 61% erzielt gegen�uber 72% durch



56 7 VERFAHREN ZUR BEURTEILUNG DER REGELG�UTETab.7.3: Testergebnisse mit verschiedenen oberen Schrankenuntere Schranke obere Schranke Tre�er ] L�osungen ] Regeln mit Bewertung 1.0-2.0 0.8 58% akzeptabel 25-2.0 0.9 66% akzeptabel 24-2.0 1.0 72% akzeptabel 23-2.0 1.1 66% akzeptabel 22-2.0 1.3 52% akzeptabel 20die festen Schranken -2.0 und 1.0. Au�erdem existiert bei der Normierung allein eine Regel,die mit -1.0 bewertet wird, so da� die Zahl g�ultiger Regeln (=116) sich fast gar nicht vonder Ausgangsregelmenge unterscheidet.Fazit: Zur Abbildung der Kantengewichte auf die Regelbewertungen werden bei dennachfolgenden Betrachungen vor allem die festen Schranken -2.0 und 1.0 verwendet.Modi�kationsm�oglichkeiten: Es k�onnen folgende Abwandlungen zur Einbindung desneuronalen Ansatzes betrachtet werden, um eine Verbesserung der Ergebnisse zu erzielen.1. Bei der Konstruktion des neuronalen Netzes kann man die generierte Regelmengeunber�ucksichtigt lassen und ein vollst�andiges Netz zugrunde legen, bei dem jedesProzessorelement einer Schicht mit allen Neuronen der dar�uber liegenden Schichtverbunden ist. Dies kommt einer vollst�andigen Regelmenge gleich, die anhand desLernalgorithmus auf die g�ultigen Regeln beschr�ankt werden kann.Tab.7.4: Testergebnisse des vollst�andigen Netzwerksuntere Schranke obere Schranke Tre�erquote ] L�osungen ] g�ultiger Regeln-2.0 1.0 72% akzeptabel 168-5.0 1.0 81% akzeptabel 225Die Tabelle 7.4 zeigt die erzielten Resultate auf der Basis der repr�asentativen Da-tenmenge auf. Die Testergebnisse haben sich hierbei nur geringf�ugig verbessert,w�ahrend die Gr�o�e der Regelmenge sich mehr als verdoppelt hat. Es ist anzu-merken, da� fast alle Regeln, die nicht durch den Generierungsalgorithmus erzeugtwerden, hier eine negative Bewertung erhalten. Das ist einleuchtend, da diese Zu-sammenh�ange nicht durch die Fallsammlung gest�utzt werden.Fazit: Da die Testergebnisse nur unwesentlich verbessert werden und dagegen einesehr gro�e Regelmenge entsteht, wird der Ansatz auf der Basis eines vollst�andigenNetzwerkes nicht weiter ber�ucksichtigt.2. Der Backpropagation Algorithmus kann dahingehend modi�ziert werden, als da�man die Kantengewichte kumulativ ver�andert. Das bedeutet, da� die Kantenge-



7.2 Gewichtung anhand neuronaler Netze 57wichte nicht nach jedem Fallbeispiel angepa�t werden, sondern erst nach einer be-stimmten Zahl von Lernschritten. Die einzelnen Gewichts�anderungen �wij werdengespeichert, aufsummiert und erst am Ende (beispielsweise nach einem komplettenDurchlauf aller Lernbeispiele) zum Kantengewicht wij addiert. Durch die kumula-tive Ver�anderung der Gewichte wird erreicht, da� bei der Anpassung der Gewichtetats�achlich der Gesamtfehler betrachtet und minimiert wird. Damit ist die Reihen-folge der Beispiele beim Lernproze� unerheblich (siehe [SchHaGa90]).Tabelle 7.5 gibt die erzielten Testergebnisse an. Die kumulative Ver�anderung derKantengewichte f�uhrt zu verbesserten Ergebnissen f�ur die unteren Schranken, diekleiner als -2.0 sind. Daher wird diese Modi�kation im folgenden beibehalten.Tab.7.5: Testergebnisse der kumulativ ver�anderten Kantengewichteuntere Schranke obere Schranke Tre�er ; ] L�osungen ] g�ultiger Regeln-1.0 1.0 64% 1.6 59-2.0 1.0 72% 1.72 81-3.0 1.0 72% 1.88 90-4.0 1.0 78% 1.92 105-5.0 1.0 83% 1.92 1113. Bei neuronalen Netzen mit verdeckten Schichten ist es vorteilhaft, die Kantenge-wichte mit unterschiedlichen Werten zu initialisieren, um die entstehenden Sym-metrien in den verdeckten Schichten zu vermeiden. Dadurch kann die Konvergenzeines Netzwerkes verhindert werden. Aus diesem Grunde bietet sich eine Initialisie-rung der Verbindungsst�arken mit Zufallswerten im Intervall [-0.1, 0.1] an, wenn einNetzwerk mit verdeckten Schichten vorliegt.4. Es sollte untersucht werden, inwieweit eine Einbindung der Zahl begr�undender Fall-beispiele einer Regel in Frage kommt, wie es in dem in Abschnitt 7.1 beschriebenenVerfahren gehandhabt wird.An dieser Stelle seien diesbez�uglich nur die damit erzielten Testergebnisse der di-rekten Klassi�kation in Tabelle 7.6 angef�uhrt, die sich in �ahlicher Weise bei derModellierung �uber R�uhrermerkmale ergeben. Es wird eine Verschlechterung der Re-sultate um ca. zehn Prozentpunkte bewirkt. Daher ist die Einbeziehung der Zahlunterst�utzender Fallbeispiele f�ur den Ansatz der neuralen Netze nicht sinnvoll. Dies-bez�uglich �ndet man Erl�auterungen im nachfolgenden Kapitel 7.3 unter Aufwand.Testergebnisse zur tieferen Modellierung: Alle in den letzten beiden Abschnittenangef�uhrten Ergebnisse beziehen sich auf den direkten Klassi�kationszusammenhang. Legtman die Abbildung �uber R�uhrermerkmale zugrunde, werden die unter 1. und 2. stehendenErgebnisse erzielt:



58 7 VERFAHREN ZUR BEURTEILUNG DER REGELG�UTETab.7.6: Testergebnisse anhand der Einbindung der Zahl begr�undender F�alleuntere Schranke obere Schranke Tre�erquote ; ] L�osungen ] g�ultiger Regeln-2.0 1.0 61% 1.1 81-3.0 1.0 64% 1.3 80-4.0 1.0 69% 1.44 105-5.0 1.0 72% 1.47 1111. Klassi�kation anhand des Netzwerks zur Merkmalbestimmung mit nachfolgenderVerwendung der �Ahnlichkeitsfunktion:Werden die Netzkantengewichte mittels fester Schranken -2.0 und 1.0 abgebildet, soerzielt man f�ur die repr�asentative Datenmenge eine Tre�erquote von 78%.Die Schranken -5.0 und 1.0 sowie das Normierungsverfahren f�uhrt in 75% der F�allezu korrekt zugeordneten R�uhrorganen.2. Legt man das dreischichtige Netzwerk zugrunde, so entsteht ein zweistu�ges Re-gelmodell. Die diesbez�uglichen Testl�aufe f�uhren zu einer hohen Fehlerquote von�uber 40%.7.3 Vergleich der GewichtungsverfahrenIn diesem Abschnitt wird ein Vergleich der Gewichtungsverfahren aus den Kapiteln 7.1Gewichtung durch Verrechnung der Fuzzywerte und 7.2 Gewichtung anhand neuronalerNetze angestellt. Dazu werden verschiedene Kriterien untersucht.7.3.1 �UbersichtViele Eigenschaften der beiden Ans�atze zur Regelbewertung wurden bereits in den zweivorangegangenen Abschnitten angef�uhrt. Zur Gegen�uberstellung werden diese Ergebnissenochmal tabellarisch in Tabelle 7.7 dargestellt. Dabei wird zwischen direkter Klassi�kationund der Klassi�kation �uber R�uhrparameter (mit �Ahnlichkeitsfunktion oder zweistu�gemRegelmodell) unterschieden.7.3.2 TestergebnisseVergleicht man die aufgelisteten Tre�erquoten, so zeigt das erste Verfahren Verrechnungder Fuzzywerte Vorteile gegen�uber dem neuronalen Ansatz. Nur bei der direkten Klas-si�kation unter Verwendung der Schranken -5.0 und 1.0 liegen die Testergebnisse um24Es wird ein Netzwerk zugrunde gelegt, dessen Kanten der generierten Regelmenge entsprechen, wobeidie Kantengewichte kumulativ ver�andert werden.25Die Tre�erquote von 86% gegen�uber der auf Seite 33 angegebenen Quote von 81% basiert auf einermodi�zierten Klassi�kationsmethode, die auf Seite 70 erl�autert wird.



7.3 Vergleich der Gewichtungsverfahren 59Tab.7.7: �Ubersicht der TestergebnisseKlassi�k. Verrechnung der Fuzzywerte Neuronales Netz24Tre�er ; ]L�osg. ]Regeln Schranken Tre�er ; ]L�osg. ]Regelndirekt 78% 1.77 117 -2.0; 1.0 72% 1.72 81-5.0; 1.0 83% 1.92 111normiert 64% 1.35 114�Ahnl.Fkt. 86%25 1.97 347 -2.0; 1.0 78% 1.88 294-5.0; 1.0 75% 1.88 348normiert 75% 1.75 354zweistu�g 69% 5.54 457 -2.0; 1.0 52% 1.5 187-5.0; 1.0 61% 1.7 325normiert 52% 1.67 469f�unf Prozentpunkte h�oher. In allen anderen F�allen ist der neuronale Ansatz dem erstenunterlegen.Es ergeben sich bei neuronalen Netzen zwar k�urzere Durchschnittszahlen von angegebenenL�osungsvorschl�agen, allerdings auf Kosten der Tre�erquote.7.3.3 Gr�o�e der RegelmengenDer Aspekt, eine m�oglichst kleine Regelmenge zu erzeugen, wird in geeigneter Weise durchEinbindung neuronaler Netze umgesetzt. Bei der Abbildung der Netzkantengewichte aufRegelbewertungen anhand fester Schranken wird ein gro�er Teil der Regeln als ungeeigneteingestuft, so da� diese Regeln bei der weiteren Verarbeitung nicht mehr ber�ucksichtigtwerden.Die Reduzierung der Regelmenge wird durch den Ansatz der Verrechnung der Fuzzywertenicht gew�ahrleistet. Dies Verfahren erzeugt gr�o�tenteils positive Regelbewertungen, soda� die anfangs generierte Regelmenge vollst�andig erhalten bleibt, solange alle Regelnmit einer G�ultigkeit gr�o�er als -1.0 zugelassen sind. Genau hier liegt ein Ansatzpunkt, umeine Regelreduzierung bei diesem Verfahren zu erreichen.Reduzierung der Anzahl g�ultiger Regeln: Zur Au�ndung einer verkleinerten undgleichzeitig aussagekr�aftigen Regelmenge bez�uglich des Verfahrens der Verrechnung derFuzzywerte kann die Einf�uhrung einer unteren Schranke dienen, so da� alle Regeln miteinem G�ultigkeitswert kleiner als diese Schranke nicht bei der Verarbeitung ber�ucksichtigtwerden. �Ahnlich wie bei dem neuronalen Ansatz mu� durch Testl�aufe eine solche Schrankebestimmt werden.Es stellt sich heraus, da� f�ur die direkte und die tiefere Modellierung unterschiedlicheSchranken geeignet sind. Die Ursache liegt darin, da� alle Regeln, die den direkten Zu-sammenhang formulieren, eine Bewertung gr�o�er als 0.5 besitzen, w�ahrend die Regeln, die



60 7 VERFAHREN ZUR BEURTEILUNG DER REGELG�UTEauf R�uhrermerkmale schlie�en auch negative G�ultigkeitswerte aufweisen. In Tabelle 7.8sind die Ergebnisse unterschiedlicher Grenzwerte aufgef�uhrt. F�ur die direkte Formulie-rung ergibt sich sogar eine Erh�ohung der Tre�erquote, wenn man eine untere Schrankeim Bereich von 0.6 bis 0.73 w�ahlt.Aufgrund der aufgelisteten Resultate ist es vorteilhaft, zur direkten Klassi�kation alle Re-geln zuzulassen, die anhand der Bewertungsmethode Verrechnung der Fuzzywerte G�ultig-keitswerte gr�o�er als 0.73 aufweisen. Die Klassi�kation �uber R�uhrermerkmale bietet sichauf der Grundlage aller Regeln an, die eine h�ohere Bewertung als 0.4 besitzen.Durch Verwendung dieser Schranken wird eine wesentliche Verkleinerung der Regelmengeerzielt. Tab.7.8: Testergebnisse f�ur verschiedene untere SchrankenArt der Modellierung untere Schranke Tre�erquote Anzahl g�ultiger Regelndirekt -1 78% 1170.6 81% 1150.7 81% 920.8 41% 640.76 69% 810.73 81% 89�uber Merkmale -1 81% 3470.3 81% 2770.4 81% 2457.3.4 AufwandBetrachtet man die beiden Gewichtungsverfahren hinsichtlich des erforderlichen Aufwan-des, so stellt sich folgendes heraus: Das zuerst vorgestellte Verfahren der Verrechnungder Fuzzywerte legt die G�ultigkeit aller Regeln mittels einer einmaligen Betrachtung dervorhandenen Datensammlung fest. Anhand eines Durchlaufs werden gleichzeitig die Re-gelbewertungen und die Zahl begr�undender Beispiele bestimmt.Im Gegensatz dazu liegt der Aufwand, die Regelbewertungen durch neuronale Netze zuermitteln, erheblich h�oher. Zur Einstellung geeigneter Kantengewichte mu� der Back-propagation Algorithmus vielfach angewendet werden, damit ann�ahernd eine Konvergenzerreicht wird.Ist eine passende Einstellung der Gewichte entstanden, so ist dort bereits implizit dieZahl begr�undender F�alle enthalten. Im Gegensatz zum ersten Verfahren werden n�amlichbei dem neuronalen Netz alle propagierten Knoten auf der Ausgabeschicht hinsichtlichder �Ubereinstimmung mit dem Lernbeispiel �uberpr�uft. �Ubertragen auf eine Regelmengeentspricht dies einer Ein
u�nahme aller Beispiele auf eine Konklusion, f�ur die die Pr�amisseg�ultig ist. Damit 
ie�t in die graduell ermittelte Regelbewertung die Anzahl der Regeln



7.3 Vergleich der Gewichtungsverfahren 61ein, f�ur die Pr�amisse und Konklusion g�ultig ist.Beispiel: Das auf Seite 45 angef�uhrte Beispiel wird hier wieder aufgegri�en:Die Methode der Verrechnung der Fuzzywerte liefert folgende Einsch�atzung zurG�ultigkeit zweier Regeln:\IF Aufgabe=Homog. AND Viskosit�at=sehr niedrig THEN Durchm.verh.=klein"zu 0.6 mit 40 begr�undenden Fallbeispielen;\IF Aufgabe=Homog. AND Viskosit�at=sehr niedrig THEN Durchm.verh.=sehrgro�" zu 0.6 mit 3 begr�undenden Fallbeispielen.Das Verfahren zur Bestimmung dieser G�ultigkeitswerte ber�ucksichtigt nur diejenigenFallbeispiele, f�ur die sowohl Vorbedingung als auch Schlu�folgerung gelten. Daraufbezieht sich auch die Zahl der unterst�utzenden Fallbeispiele. Diese Zahl dient derBeurteilung der ermittelten G�ultigkeitswerte im Verh�altnis zu anderen Regeln.Die Einbindung neuronaler Netze liefert dagegen nachstehende Kantengewichte:\IF Aufgabe=Homog. AND Viskosit�at=sehr niedrig THEN Durchm.verh.=klein"mit einem Kantengewicht von 0.71;\IF Aufgabe=Homog. AND Viskosit�at=sehr niedrig THEN Durchm.verh.=sehrgro�" mit einem Kantengewicht von -4.44.Das hohe negative Gewicht zu der zweiten Regel entsteht dadurch, da� viele Beispie-le zwar der Pr�amisse gen�ugen, jedoch der �uberwiegende Teil nicht mit der Konklu-sion �ubereinstimmt, so da� h�au�g ein Fehler entsteht, der das Kantengewicht her-absetzt.7.3.5 Umgang mit Inkonsistenzen der DatensammlungEs wurde bereits erw�ahnt, da� bedingt durch die inkonsistente Datensammlung die Kan-ten der neuronalen Netze h�au�g mit negativen Werten eingestellt werden, obwohl dieentsprechenden Regeln als g�ultig einzusch�atzen sind. Bei der Transformation der Kantenzu Regeln, k�onnen die negativen Gewichte dadurch kompensiert werden, da� der Betragder unteren Schranke kleiner als der Betrag der oberen Schranke gew�ahlt wird, um eineVerlagerung in den positiven Bereich zu bewirken.Bei dem Ansatz der Verrechnung der Fuzzywerte wirken sich gegens�atzliche Auslegungs-beispiele nicht auf den G�ultigkeitsgrad aus, da nur diejenigen Beispiele in die Bewertungeiner Regel ein
ie�en, die sowohl mit der Vorbedingung als auch mit der Schlu�folgerung�ubereinstimmen. Die Inkonsistenz wird dagegen in den Zahlen begr�undender Fallbeispielefestgehalten: Besitzen zwei Regeln die gleichen Pr�amissen, aber verschiedene Konklusio-nen, so k�onnen die Regeln durchaus �ahnlich hohe G�ultigkeitswerte aufweisen, obwohl sieim Widerspruch zueinander stehen. Statt dessen gibt die jeweilige Zahl begr�undenderFallbeispiele an, wie die in den Regeln formulierten Aussagen zahlenm�a�ig unterst�utztwerden. N�aheres zur Verarbeitung der erzeugten Regelmengen wird im anschlie�endenKapitel 8 dargestellt.



62 8 REGELBASIERTE OBJEKTAUSWAHLFazit: Da sowohl die Testergebnisse als auch der Aufwand zur Bestimmung der G�ultig-keitswerte anhand der Verrechnung von Fuzzywerten vorteilhaft gegen�uber der Einbin-dung neuronaler Netze sind, wird diese Methode f�ur die vorliegende Problemstellung alsGrundlage genommen. Allein die Gr�o�e der entstehenden Regelmenge liegt im Verh�altniszu neuronalen Netzen grunds�atzlich h�oher. Jedoch kann eine Reduzierung der Regelmengedurch die Einf�uhrung unterer Schranken (siehe Seite 59) erreicht werden, so da� die Zahlder g�ultigen Regeln nahezu gleich gro� ist.Somit zeigt sich insgesamt, da� das Bewertungsverfahren der Verrechnung von Fuzzywer-ten aus Kapitel 7.1 gegen�uber der Einbindung neuronaler Netze zu favorisi8 Regelbasierte ObjektauswahlNachdem Untersuchungen zu geeigneten Regelstrukturen und zu Verfahren zur Regelbe-wertung durchgef�uhrt wurden, werden nachfolgend �Uberlegungen hinsichtlich der Regel-anwendung angestellt22.8.1 RegelverarbeitungDie erzeugte Regelmenge zeichnet sich dadurch aus, da� jede Regel eine bestimmteGlaubw�urdigkeit besitzt und Regeln mit gleicher Vorbedingung existieren, die zu wider-spr�uchlichen Schlu�folgerungen f�uhren. Es mu� also eine Vorgehensweise gefunden werden,die eine passende Regelauswahl und damit eine sinnvolle Klassi�kation gew�ahrleistet.8.1.1 Einbeziehen der RegelbewertungDie Regeln sind so aufgebaut, da� eine vorw�artsverkettende Verarbeitung angebracht ist.Um nun eine bestimmte Aufgabenstellung zu l�osen, mu� f�ur jede vorliegende Regel derGrad ermittelt werden, zu dem die Vorbedingung erf�ullt ist (siehe Kapitel 7.1.1 �Uberein-stimmungsgrad der Pr�amisse). Neben dieser Ein
u�gr�o�e mu� zur geeigneten Regelaus-wahl die Bewertung der Regel selbst ber�ucksichtigt werden. Setzt man diese beiden Gr�o�enins Verh�altnis, so resultiert ein G�ultigkeitswert f�ur die Regelkonklusion. Hier wird eine zuCertainty Factors �ahnliche Vorgehensweise erkennbar. Dieser Ansatz verwendet Bewer-tungen des Wahrheitsgehaltes von Fakten und Regeln und erm�oglicht die Einsch�atzungdes G�ultigkeitsgrads der Konklusion. In [?] wird darauf hingewiesen, da� Fuzzy Logic einegeeignete Basis f�ur Berechnungen mit Certainty Factors darstellt, indem Zugeh�origkeits-werte verkn�upft werden. Danach ergibt sich als G�ultigkeitswert f�ur die Schlu�folgerungeiner Regel das Produkt aus Regelbewertung und �Ubereinstimmungsgrad der Vorbedin-gung. Diese Verkn�upfung entspricht einem UND-Operator und ist zweckm�a�ig, da die22Dieser Teil des regelbasierten Ansatzes wurde auf Seite 25 als Schritt 3 beschrieben



8.1 Regelverarbeitung 63Konklusion genau dann g�ultig ist, wenn die entsprechende Regel und die Vorbedingunggilt.Falls eine Schlu�folgerung durch mehrere Regeln hergeleitet wird, so m�ussen die jeweili-gen G�ultigkeitswerte miteinander verrechnet werden. Da diese Werte Alternativcharakterhaben, bietet sich eine ODER-Verkn�upfung an. Es wird der bei den Certainty Factorsverwendetet Operator benutzt:Seien K1 und K2 zwei zu verrechnende Konklusionsbewertungen. Dann ergibt sich dieGesamtbewertung K zu:K = 8>><>>: K1 +K2 � (K1 �K2) falls K1;K2 > 0K1 +K2 + (K1 �K2) falls K1;K2 < 0K1+K21�minfjK1j;jK2jg sonstDie beiden in Kapitel 7 vorgestellten Verfahren zur Bestimmung von G�ultigkeitswerten lie-ferten Regelbewertungen im Intervall [-1, 1]. �Ubereinstimmungswerte der Pr�amisse k�onnenim Bereich [0, 1] liegen. Insgesamt ergeben sich damit f�ur Schlu�folgerungen G�ultigkeits-werte zwischen -1 und 1.�Anderung des G�ultigkeitsbereichs: Bei allen vorangegangenen Untersuchung wurdevon einem G�ultigkeitsbereich von [-1, 1] f�ur die Regeln ausgegangen. H�au�g wird zur Pro-pagierung von Fuzzyregeln auch das Intervall [0, 1] zugrunde gelegt. Hier besitzen Regelnmit einer Bewertung von 0 keine G�ultigkeit im Gegensatz zum Ansatz der Certainty Fac-tors, bei dem diese Regeln eine negative Bewertung nahe -1 aufweisen. Der in Kapitel 7.1vorgestellte Ansatz wurde bereits auf Seite 59 derart modi�ziert, da� alle g�ultigen Regelneine Bewertung gr�o�er 0 besitzen. Der in Kapitel 7.2 vorgestellte neuronale Ansatz kannebenfalls leicht modi�ziert werden, um eine Regelbewertung im Bereich [0, 1] zu erzeugen.Bei den betre�enden Testl�aufen stellte sich heraus, da� generell die Te�erquote um dreiProzentpunkte abnimmt. Es ist anzumerken, da� hier Schranken von [-2, 1] bzw. [-1, 1]verwendet werden m�ussen, die auf den Bereich [0, 1] abgebildet werden, damit L�osungenim akzeptablen Bereich entstehen.Heuristik bei der Regelpropagierung: Die in den Aufgabenstellungen vorgegebe-nen R�uhraufgaben setzen sich h�au�g aus mehreren Grundr�uhraufgaben zusammen. Jededieser Teilaufgaben, die die Vorbedingung einer Regel erf�ullt, erh�alt den gleichen �Uberein-stimmungswert von 1.0, d.h. da� jeder Teilaufgabe eine gleich gro�e Bedeutung zukommt.In der Praxis gilt diese Annahme jedoch nicht unbedingt: Bei einer Kombination vonGrundr�uhraufgaben, die unter anderem aus Homogenisieren bzw. W�arme�ubergang be-steht, besitzen diese Teilaufgaben in der Regel eine untergeordnete Bedeutung. DieseR�uhraufgaben stellen in der Komination sehr allgemeine Anforderungen dar, w�ahrend die�ubrigen drei Grundaufgaben spezielle R�uhrereigenschaften erfordern.



64 8 REGELBASIERTE OBJEKTAUSWAHLUmsetzung: Um diese Di�erenzierung bei der rechnergest�utzten Verarbeitung zuber�ucksichtigen,werden zun�achst bei jeder Aufgabenstellung die Teilaufgaben unter-sucht. Handelt es sich um eine Aufgabe, die au�er Homogenisieren bzw. W�arme�uber-gang auch andere Grundaufgaben beinhaltet, so wird bei der Regelverarbeitung dieG�ultigkeit der Pr�amissen wie folgt bestimmt:- Vorbedingung enth�alt Homogenisieren) �Ubereinstimmungsgrad = 0.2- Vorbedingung enth�alt W�arme�ubergang ) �Ubereinstimmungsgrad = 0.5- sonst gilt: �Ubereinstimmungsgrad = 1.0Setzt sich die R�uhraufgabe allein aus Homogenisieren bzw. W�arme�ubergang zu-sammen, so wird ein �Ubereinstimmungsgrad von 1.0 verwendet, da keine andereGrundaufgabe hervorzuheben ist.Die Gewichtungen wurden von Experten angegeben.Auf diese Weise wird die Bedeutung derjenigen Resultate gest�arkt, die aus den Grund-aufgaben Suspendieren, Emulgieren und Begasen abgeleitet werden.8.1.2 Propagieren der Zahl begr�undender F�alleDie Aussagekraft einer Regel h�angt neben dem G�ultigkeitswert von der Zahl der Fallbei-spiele ab, die den Regelzusammenhang unterst�utzen (siehe 7.1.5)23. Bei der Regelverar-beitung sollten diese Zahlen mitber�ucksichtigt werden.Analog zum vorangegangenen Abschnitt m�ussen Operatoren festgelegt werden, die diePropagierung der Zahl begr�undender F�alle erm�oglichen.� Leitet man aus den gegebenen Variabeln der Aufgabenstellung anhand einer Regeleine Schlu�folgerung ab, so sollte die Zahl begr�undender Fallbeispiele der Regel aufdie Konklusion �ubertragen werden.� Handelt es sich um eine Regelverkettung so wird die G�ultigkeit einer Schlu�folgerungvon der Glaubw�urdigkeit der Regel und der Vorbedingung bestimmt.1. Setzt sich die Vorbedingung aus mehreren, mit einem Operator verkn�upftenVariablen zusammen, so bietet sich folgende Verrechnungsvorschrift der AnzahlBeispiele an:- UND-Verkn�upfung ) Mittelwert der Zahlen begr�undender F�alle- ODER-Verkn�upfung ) Summe der Zahlen begr�undender F�alle2. Die Zahl der Fallbeispiele, die die Regel und die Pr�amisse unterst�utzen, wirdverrechnet und auf die Konklusion �ubertragen. Analog zum vorangegangenenAbschnitt entspricht dies einer UND-Verkn�upfung, so da� hier die Bildung desMittelwertes dieser Zahlen angebracht ist.23Wird eine Bewertung der Regeln anhand neuronaler Netze zugrunde gelegt, so kann dieser Verarbei-tungsschritt entfallen. Man kann von der Annahme ausgehen, da� hier allen Regeln 0 begr�undende F�allezugeordnet sind.



8.2 Klassi�kation 65� In der Situation, da� eine Konklusion anhand von mehreren Regeln gefolgert wird,ist eine Verrechnung der Zahl begr�undender F�alle angebracht. Die Tatsache, da�eine Aussage durch mehrere Regeln abgeleitet wird, erh�oht die G�ultigkeit dieserAussage. Daher bietet sich eine Addition der Anzahl begr�undender F�alle an.Beispiel: Seien folgende Regeln gegeben:\IF Aufgabe=Homogen. AND Viskosit�at=niedrig THEN Drehzahl=gro�"gest�utzt von 24 Beispielen;\IF Aufgabe=Suspend. AND Viskosit�at=niedrig THEN Drehzahl=gro�"gest�utzt von 16 Beispielen;\IF Drehzahl=gro� THEN R�uhrer=Propeller" gest�utzt von 30 Beispielen.Die Aufgabenstellung Homogenisieren und Suspendieren eines niederviskosen Pro-duktes f�uhrt mit den ersten zwei Regeln zu der Aussage \Drehzahl=gro�" mit24 + 16 = 40 Beispielen. Damit kann die dritte Regel angewendet werden, so da�die Aussage \R�uhrer=Propeller" durch (40 + 30) / 2 = 35 Beispiele unterst�utztwird.8.2 Klassi�kationNachdem die Verarbeitung der vorliegenden Regeln beschrieben wurde, werden nachfol-gend �Uberlegungen hinsichtlich der Klassi�kation der propagierten Aussagen angestellt.8.2.1 AuswahlkriterienDie ausgehend von einer konkreten Aufgabestellung gefolgerten Schlu�folgerungen besit-zen zwei Attribute, die Aufschlu� �uber die G�ultigkeit der Aussage geben: der G�ultigkeits-wert und die Zahl der unterst�utzenden Beispiele. Es stellt sich die Frage, auf welche Weiseeine geeignete Auswahl der Schlu�folgerungen mit Hilfe dieser Attribute getro�en werdenkann.Idee: G�ultigkeitswerte geben gr�o�eren Aufschlu� in Bezug auf die G�ultigkeit einer Aus-sage als die Zahl begr�undender Beispiele, da sie auf qualitativen �Ubereinstimmungs-werten basieren und nicht allein auf H�au�gkeiten. Trotzdem bietet die Anzahlbegr�undender Fallbeispiele die M�oglichkeit einer Vorauswahl der gefolgerten Aus-saggen, da dieses Attribut Schlu�folgerungen geringer G�ultigkeit erkennt: Alle Aus-sagen, die von verh�altnism�a�ig wenig Beispielen gest�utzt werden, sollten bei derweiteren Verarbeitung unber�ucksichtigt bleiben.Anschlie�end kann eine Klassi�kation anhand der G�ultigkeitswerte erfolgen.1. Zahl begr�undender F�alleInwieweit eine Vorauswahl der resultierenden Aussagen hinsichtlich der Zahl be-gr�undender F�alle vorgenommen werden kann, h�angt von dem Maximalwert dieserZahlen ab.



66 8 REGELBASIERTE OBJEKTAUSWAHLBeispiel: Wird f�ur eine Aufgabenstellung ein Sigmar�uhrer mit 14 begr�undendenF�allen und ein Kreuzbalkenr�uhrer mit 8 begr�undenden F�allen gefolgert, sosollten beide Aussagen in die Klassi�kation einbezogen werden, da die Attri-butwerte �ahnlich gro� sind. Ergeben sich jedoch Anzahlen von 50 gegen�uber8 begr�undenden F�allen, so deutet dies darauf hin, da� der erste R�uhrer einewesentlich h�ohere Aussagekraft besitzt als der zweite. Damit kann der zweiteR�uhrer aus der Menge m�oglicher Kandidaten gestrichen werden.Ergebnis: Untersuchungen der vorliegenden Fallsammlung haben gezeigt, da� fol-gende Auswahlmethode in Abh�angigkeit des Maximums MAX der begr�unden-den F�alle sinnvoll ist:MAX < 5 ) Verwendung aller gefolgerten Elemente5 � MAX � 10 ) Elemente mit Anzahl Beispiele > 210 < MAX � 30 ) Elemente mit Anzahl Beispiele � MAX/330 < MAX ) Elemente mit Anzahl Beispiele � MAX/22. G�ultigkeitswerteNach der Vorauswahl der gefolgerten Aussagen wird eine Klassi�kation abh�angigvon den zugeh�origen G�ultigkeitswerten durchgef�uhrt. Diese Werte bewegen sich imBereich [-1,1], wobei Werte nahe 1 f�ur eine hohe G�ultigkeit stehen. Es bieten sichfolgende Klassi�kationsm�oglichkeiten an:(a) Die Wahl der Schlu�folgerung mit der gr�o�ten Kon�denz stellt eine begr�undeteKlassi�kation dar, obwohl damit keine Alternativl�osungen aufgezeigt werden.(b) Die Angabe aller Schlu�folgerungen, die absteigend nach G�ultigkeitswerten sor-tiert sind, entspricht zwar der Forderung nach Alternativl�osungen, allerdingsstellt dieses Konzept keine sinnvolle Klassi�kation dar.Bei der direkten Klassi�kation entsteht hier keine Auswahl von zwei oder dreipassenden R�uhrern, da in der Regel fast alle abgeleiteten R�uhrer aufgelistetwerden, wobei der G�ultigkeitswert allein die Position in der Liste bestimmt.(c) Ein geeigneter Ansatz, der die Vorteile der ersten beiden Methoden verbindet,besteht darin, zun�achst die G�ultigkeitswerte der Schlu�folgerungen absteigendzu sortieren und anschlie�end diejenigen Folgerungen als Ergebnis der Klassi-�kation anzugeben, die die \besten" Bewertungen aufweisen.Zur Spezi�kation des Begri�s \beste" Bewertungen wurden Tests anhand dervorliegendenDatensammlung durchgef�uhrt. Es stellte sich heraus, da� f�ur die inden vorangegangenen Kapiteln beschriebenen L�osungsans�atze unterschiedlicheKriterien sinnvoll sind. Allgemein f�uhrt die Selektion aller Schlu�folgerungen,deren Kon�denzen h�ochstens um 0.1 bzw. um 0.2 vom Maximum abweichen,zu g�unstigen Ergebnissen.Bezeichnung: Im folgenden wird diese Methode als \best-of" Auswahl, diemaximale Abweichung als Distanz bezeichnet.



8.2 Klassi�kation 67Bemerkung 1: Die in den vorausgegangenen Kapiteln angef�uhrten Tester-gebnisse wurden ausnahmslos mit einer Distanz von 0.1 ermittelt.Bemerkung 2: Bei der Klassi�kation �uber R�uhrermerkmale unter Verwen-dung der �Ahnlichkeitsfunktion entstehen �Ahnlichkeitswerte bis zu einemWert von 5.0 f�ur die einzelnen R�uhrer. In diesem Fall sollte eine andereDistanz eingesetzt werden. Alle bereits angegebenen Testergebnisse wur-den hier mit einer Distanz von 0.9 erzielt.(d) Bei der vorliegenden Problemstellung m�ussen sowohl Variablen mit diskretemWertebereich, als auch linguistische Variablen klassi�ziert werden.Betrachtet man die propagierten Schlu�folgerungen zu einer linguistischen Va-riablen, so k�onnen diese Aussagen mit entsprechendem G�ultigkeitswert alsTerm-Zugeh�origkeitswert-Verbindungen aufgefa�t werden. Damit bietet sichals weitere Auswahlmethode die R�uck�ubersetzung der als Term-Zugeh�origkeits-wert ausgelegten Schlu�folgerungen an. Diese Methode kann anhand der in Ka-pitel 5.1.3 beschriebenen Defuzzi�zierungstechnik durchgef�uhrt werden.Begr�undung: Alle Schlu�folgerungen werden aus einer Aufgabenstellung ab-geleitet und sind nebeneinander zu einem gewissen Grad g�ultig. Da es sichum linguistische Terme handelt, die miteinander durch die Zugeh�origkeits-funktion verbunden sind, ist eine Selektion durch Defuzzi�zierung ange-bracht.Beispiel: Mit Hilfe des regelbasierten Ansatzes soll das Durchmesserverh�alt-nis f�ur eine bestimmte Aufgabenstellung ermittelt werden. Nach der Re-gelverarbeitung ergeben sich die in Tabelle 8.1 angegebenen Schlu�folge-rungen. Die Defuzzi�zierung anhand der Fl�achenschwerpunktmethode lie-Tab.8.1: Gefolgerte Konklusionenzum Parameter Durchmesserverh�altnisTerm G�ultigkeitswertsehr gro� 0.42gro� 0.67mittel 0.36klein 0.63sehr klein 0.0fert f�ur diese Werte ein Durchmesserverh�altnis von 0.524. Ist statt eineskonkreten Parameterwertes allein ein linguistischer Term gesucht, so wirdder gefundene Parameterwert anhand der Zugeh�origkeitsfunktion in eineTerm-Zugeh�origkeitswert-Verbindung transformiert. F�ur das Durchmesser-verh�altnis ergibt sich damit als Resultat: (\mittel" 0.905), (\gro�" 0.094).Betrachtet man die Variablen, die einen diskreten Wertebereich besitzen, sof�allt auf, da� manche Wertebereiche aus voneinander unabh�angigen Termen



68 8 REGELBASIERTE OBJEKTAUSWAHLbestehen (Grundr�uhraufgaben und F�orderrichtung), w�ahrend sich andere Wer-tebereiche aus voneinander abh�angigen Termen zusammensetzen (Stufenzahlund Form der R�uhrer). F�ur die zweite Gruppe bietet sich eine Klassi�kationdurch Defuzzi�zierung an. Die dazu notwendige Zugeh�origkeitsfunktion kannman sich als Rechtecklinienz�uge der H�ohe eins vorstellen.8.2.2 Vergleich von Defuzzi�zierung und \best-of" AuswahlAls Grundlage f�ur den Vergleich der Methoden 3 und 4 zur Objektauswahl dienenTestl�aufe auf der Basis der repr�asentativen Beispielmenge.Dazu wird der Klassi�kationsansatz �uber R�uhrparameter betrachtet.Die Regeln der Form \IF Aufgabe=a AND Viskosit�at=v THEN Merkmali=mi" werdenanhand des in Kapitel 7.1 Gewichtung der Regeln durch Verrechnung der Fuzzywerteaufgezeigten Ansatzes bewertet.Die Abbildung der gefolgerten R�uhrermerkmale erfolgt mit Hilfe der vorgestellten �Ahn-lichkeitsfunktion.Zur Objektauswahl werden die Methoden1. Klassi�kation der linguistischen Variablen Drehzahl, Durchmesserverh�altnis, Visko-sit�at und der Variablen Form durch Defuzzi�zierung; Selektion der �ubrigen Para-meter durch \best-of" Auswahl mit einer Distanz von 0.1,2. Klassi�kation aller Parameter anhand der \best-of" Auswahl mit einer Distanz von0.1gegen�ubergestellt.� Betrachtet man die Zuordnungen der R�uhrparameter mit der \best-of" Auwahlme-thode, so f�allt auf, da� h�au�g diskontinuierliche Alternativl�osungen angegeben wer-den. Beispielsweise werden f�ur einen Drehzahlbereich gleichzeitig die Werte\klein"und \sehr gro�" vorgeschlagen.Die \best-of" Auswahl gew�ahrleistet somit keine angeglichenen L�osungsvorschl�age,da stets diejenigen Termemit den gr�o�ten G�ultigkeitswerten angef�uhrt werden, auchwenn damit eine sprunghafte �Anderung verbunden ist.Im Gegensatz dazu f�uhrt die Klassi�kation durch Defuzzi�zierung stets zu zusam-menh�angenden L�osungen aufgrund der Fl�achenschwerpunktmethode. Damit wer-den gegens�atzliche Bereichsangaben vermieden, so da� verbesserte Ergebnisse erzieltwerden.Konkret f�uhren die diskontinuierlichen Ergebnisse der \best-of" Auswahl in 9%der F�alle zu einer falschen R�uhrerauswahl, bei denen durch Defuzzi�zierung einekorrekte Zuordnung erfolgt.



8.2 Klassi�kation 69� Vorteilhaft erweist sich die Defuzzi�zierungsmetode au�erdem hinsichtlich der An-zahl aufgef�uhrter Ergebnisse. Es handelt sich immer um ein oder zwei Vorschl�agef�ur einen Parameterwert, was angemessen bei Wertebereichen mit maximal f�unfElementen ist.Der \best-of" Ansatz liefert hier keine Beschr�ankung: Alle gefolgerten Terme einerVariablen, die eine �ahnlich hohen G�ultigkeit besitzen, werden vorgeschlagen. Soliefern zahlreiche Testf�alle f�ur die Stufenzahl gleichzeitig eine einstu�ge als auch einemehrstu�ge Auslegung. Die Defuzzi�zierung f�uhrt hier ausnahmslos zu eindeutigenZuordnungen.Ebenso werden mit dem \best-of" Ansatz h�au�g drei von m�oglichen f�unf Termengew�ahlt. Dies ist eine unangemessen gro�e Anzahl, die wenig Di�erenzierungen er-laubt.� W�ahrend mit der \best-of" Auswahl immer die Terme mit dem gr�o�ten G�ultig-keitswert klassi�ziert werden, entsteht durch Defuzzi�zierung eine Art Mittelungder Terme. Diese Mittelung f�uhrt teilweise zu ung�unstigen Ergebnissen.Beispiel: In der Fallsammlung der wird zum Homogenisieren und Suspendiereneines mittelviskosen Produktes ein Sigmar�uhrer eingesetzt, der eine mittlereForm aufweist.Durch Anwendung der Regeln werden f�ur den Parameter Form die Termemittelund sehr str�omungsg�unstig mit �ahnlich hohem G�ultigkeitswert gefolgert. Diesweist auf einen Sigma- oder Propellerr�uhrer hin, der eine sehr str�omungsg�unsti-ge Form besitzt. Anhand der Defuzzi�zierungsmethode resultiert jedoch derWert str�omungsg�unstig. Damit stimmt das Merkmal Form bei Anwendungder �Ahnlichkeitsfunktion weder mit dem Sigma- noch mit dem Propellerr�uhrer�uberein. Dies f�uhrt zum unerw�unschten Ergebnis, das einen Kreuz- oder Tra-pezr�uhrer favorisiert. Beide R�uhrer haben eine str�omungsg�unstige Form.Die \best-of" Methode klassi�ziert bei der obigen Aufgabenstellung dagegenden erwarteten Sigmar�uhrer.Dieser E�ekt l�a�t sich ebenfalls bei linguistischen Variablen erkennen, allerdingswirkt sich die Defuzzi�zierung hier geringf�ugiger auf das Gesamtergebnis aus, dadie abgelegten R�uhrerde�nitionen f�ur diese Variablen mehrere Werte zulassen imGegensatz zum Parameter Form.Bis auf den zuletzt genannten Aspekt erweist sich die Defuzzi�zierungsmethode gegen�uberder \best-of" Auswahl als vorteilhaft.Idee: Zur Verbesserung der ung�unstigen Ergebnisse, die durch Defuzzi�zierung des Merk-mals Form hervorgerufen werden, sollte diese Variable mit dem\best-of" Ansatzausgew�ahlt werden.



70 9 ERWEITERTE PROBLEMSTELLUNGDiese Modi�kation f�uhrt bei der Testreihe zu einer Verbesserung der Ergebnisse um f�unfProzentpunkte auf eine Tre�erquote von 86%.Legt man statt einer Distanz von 0.1 eine erweiterte Distanz von 0.2 zugrunde, so kannoftmals eine Optimierung der Testergebnisse um drei Prozentpunkte erzielt werden. DieVergr�o�erung der Distanz f�uhrt zu einer erh�ohten Angabe von L�osungsvorschl�agen, wo-bei teilweise inakzeptable Resultate mit bis zu acht R�uhreralternativen entstehen. DerDistanzwert von 0.1 ist daher zweckm�a�ig.9 Erweiterte ProblemstellungDie in den vorangegangenen Kapiteln angef�uhrten �Uberlegungen beziehen sich speziell aufL�osungsmethoden zur R�uhrorganauswahl. In den nachstehenden Betrachtungen werdendarauf aufbauende bzw. verallgemeinernde Problemstellungen untersucht.9.1 Eignung von neu entwickelten R�uhrernDie vorliegende Datensammlung und das regelbasierte Verfahren zur L�osung des R�uhr-problems k�onnen als Grundlage verwendet werden, um andersartigen Fragestellungen imZusammenhang mit R�uhrwerksauslegungen nachzugehen.Zur Klassi�kation von R�uhrorganen hinsichtlich einer R�uhraufgabe wurden Regeln er-zeugt, die eine vorw�artsverkettende Verarbeitung erfordern. Betrachtet man die Verbin-dung R�uhraufgabe! R�uhrorgan in der entgegengesetzten Richtung, so entsteht die Bezie-hung R�uhrorgan! R�uhraufgabe. Da die eingangs ermitteltenRegeln und deren G�ultigkeitaus ungerichteten Zusammenh�angen entstanden sind, macht es Sinn, diese Umkehrung zuverfolgen.Sowohl Regeln als auch deren Bewertungen wurden aus der vorhandenden Fallsammlungerzeugt und spiegeln somit die dort enthaltenen Beziehungen wider. Schlie�t man nunmit Hilfe der Regeln ausgehend von bestimmten R�uhrorganen auf Aufgabenstellungen,so gewinnt man Informationen dar�uber, auf welche Weise diese R�uhrorgane innerhalb derDatensammlung eingesetzt werden. Beispielsweise erh�alt man Aufschlu� �uber die kon-krete Verwendung von Schr�agblattr�uhrern in Bezug auf R�uhraufgabe und Viskosit�ats-bereich. Da diese Angaben ebenfalls als Expertenwissen bei der Charakterisierung dereinzelnen R�uhrer abgelegt worden sind, kann ein Vergleich gezogen werden zwischen derEinsch�atzung des Experten und der durch die Fallsammlung repr�asentierten Auslegung.Untersucht man in gleicher Weise die Verbindung R�uhrermerkmal ! R�uhraufgabe, dieeiner Umkehrung der Regeln zur tieferen Modellierung entspricht, so deutet sich ein neu-er Anwendungsbereich an: Die M�oglichkeit, aus einer Menge von R�uhrereigenschaften aufR�uhraufgaben zu schlie�en, kann derart ausgenutzt werden, als da� Aussagen bez�uglichdes Einsatzbereichs von neu entwickelten R�uhrorganen gemacht werden k�onnen. Kon-



9.1 Eignung von neu entwickelten R�uhrern 71kret handelt es sich darum, bei dem Entwurf eines neuen R�uhrers im Vorfeld zu pr�ufen,inwieweit dieser f�ur die angestrebten R�uhraufgaben geeignet sein wird.�gure=back-chain.psAbb.9.1: Zusammenhang Merkmale! R�uhrerAn dieser Stelle zeigt sich, in welchem Ma�e die generierte Regelmenge Allgemeing�ultig-keit besitzt: Die Frage nach dem Einsatzgebiet neu konzipierter R�uhrer st�utzt sich aufZusammenh�ange, die aus anderen, bereits bekannten Auslegungen gewonnen werden undin einem v�ollig neuen Kontext Anwendung �nden. Mit Hilfe dieser Problemstellung wirdsomit eine Einsch�atzung bez�uglich der Universalit�at der erzeugten Regeln m�oglich.Realisierung: Um die oben angef�uhrten Fragestellung mit Hilfe der generierten Re-gelmenge l�osen zu k�onnen, m�ussen �Uberlegungen hinsichtlich der Verarbeitung angestelltwerden.Ausgehend von den bereitgestelltenMerkmalenDrehzahl, Durchmesserverh�altnis, F�order-richtung, Form und Stufenzahl eines neu entwickelten R�uhrorgans werden alle Regelnuntersucht, die r�uckw�artsverkettend anwendbar sind. Das bedeutet, falls die Konklusionder Regeln \IF Aufgabe=a AND Viskosit�at=v THEN Merkmali=mi" zutri�t, werdendie Aussagen der Vorbedingung anerkannt. Der Grad der Akzeptanz ist abh�angig vonder G�ultigkeit der Regel. Daher wird jedem Pr�amissenelement der entsprechende G�ultig-keitswert zugeordnet. Bei der rechnergest�utzten Realisierung wurden diejenigen Regelnzugrunde gelegt, die anhand der in Kapitel 7.1 beschriebenen Methode durch Verrech-nung von Fuzzywerten bewertet worden sind. Folglich wird den Komponenten Aufgabeund Viskosit�at der G�ultigkeitswert und die Zahl begr�undender Fallbeispiele zugewiesen.Da eine Reihe von Regeln derart Anwendung �nden, kommt es vor, da� gleiche R�uhraufga-ben und Viskosit�atsbereiche mehrfach aus Regeln abgeleitet werden. Aus diesem Grundemu� eine Verrechnungsvorschrift f�ur diese Werte gefunden werden. Bei der Umsetzung amRechner sind verschiedene Verfahren getestet worden, wobei sich die Verrechnung durchMittelwertbildung als geeignet erwiesen hat, sowohl f�ur die G�ultigkeitswerte als auch f�urdie Anzahl begr�undender Beispiele.Beispiel: Seien f�ur einen neuen R�uhrer u.a. die MerkmaleForm = mittel und Stufen = einstu�g gegeben.Damit k�onnen die Regeln\IF Aufgabe = Suspendieren AND Viskosit�at = niedrig THEN Form = mittel"zu 0.83 mit 16 begr�undenden F�allen und\IF Aufgabe = Suspendieren AND Viskosit�at = niedrig THEN Stufen = einstu�g"zu 0.65 mit 8 begr�undenden F�allen angewendet werden.



72 9 ERWEITERTE PROBLEMSTELLUNGFalls der R�uhraufgabe Suspendieren und dem Viskosit�atsbereich niedrig noch keineWerte zugeordnet worden sind, ergibt sich f�ur beide Aussagen eine Bewertung von0.74 mit 12 begr�undenden F�allen.Nach Anwendung aller Regeln, ergibt sich h�au�g f�ur jede der f�unf R�uhraufgaben undViskosit�atsbereiche ein G�ultigkeitswert und eine Zahl unterst�utzender Fallbeispiele. Umdaraus Aussagen bez�uglich des Einsatzbereichs f�ur einen neuen R�uhrer ableiten zu k�onnen,m�ussen die \besten" Objektwerte selektiert werden. Dazu erweist sich folgendes Auswahl-verfahren als vorteilhaft:F�ur die R�uhraufgaben w�ahlt man das Maximumder G�ultigkeitswerte und alle R�uhraufga-ben mit G�ultigkeitswerten, die einen Abstand von h�ochstens 0.6 zumMaximum aufweisen(siehe \best-of" Auswahl zu Kapitel 8).Demgegen�uber wird f�ur den Viskosit�atsbereich zun�achst eine Vorauswahl in Abh�angigkeitvon der Zahl beg�undender Fallbeispiele getro�en, die sich analog zu demAuswahlverfahrenauf Seite 65 verh�alt. Danach werden die besten der verbleibenden Viskosit�atsbereicheanhand der G�ultigkeitswerte mit der \best-of" Auswahl (Distanz = 1.0) bestimmt.Die Verwendung unterschiedlicher Selektionskonzepte f�ur Grundr�uhraufgabe und Visko-sit�at ist aus der Motivation entstanden, die R�uhraufgaben nicht von der Zahl begr�unden-der Fallbeispiele abh�angig zu machen. Da die in der Datensammlung auftretenden Fallbei-spiele nicht alle Aufgaben mit gleicher H�au�gkeit repr�asentieren, sind selten auftretendeR�uhraufgaben, wie Begasen und Emulgieren den \Standardaufgaben" Homogenisierenund W�arme�ubergang anzahlm�a�ig unterlegen. Daher wird hier allein der G�ultigkeitsgradbetrachtet.F�ur den Viskosit�atsbereich gilt dies nicht. Eine Vorauswahl aufgrund der Zahl un-terst�utzender F�alle ist angebracht, um selten vorkommende Bereiche ausklammern zuk�onnen.Testergebnisse: Um einen Eindruck von der Eignung dieses Ansatzes zu erhalten, wer-den einige Testergebnisse angef�uhrt. Als Grundlage wurden zwei nicht in der Datensamm-lung enthaltene und damit als \neu" einzusch�atzende R�uhrorgane gepr�uft, bei denender Einsatzbereich allerdings bekannt ist (Zahnscheibe und Ekato Interprop). Au�er-dem wurden einige R�uhrer aus der Fallsammlung zur Kontrolle verwendet. Tabelle 9.1stellt die erzielten Ergebnisse f�ur die unbekannten R�uhrer dar. Diese Resultate gebendas tats�achliche Einsatzgebeit der R�uhrer wieder. Die Zahnscheibe wird in der Regel f�urDispergieraufgaben (Begasen und Emulgieren) im niederviskosen Bereich eingesetzt. DerInterprop-R�uhrer weist bis auf das Merkmal Form �ahnliche Eigenschaften wie der Pro-pellerr�uhrer auf. Daher kommt ein Einsatz in Produkten niedriger bis mittlerer Viskosit�atin Frage, wobei vor allem die R�uhraufgaben Homogenisieren und W�arme�ubergang gel�ostwerden. Die Testl�aufe zu den gel�au�gen R�uhrern f�uhrten ebenfalls zu g�unstigen Ergeb-nissen: Schnell�aufern wurde ein niedrigviskoser Bereich zugeordnet, Langsaml�aufern einViskosit�atsbereich von niedrig bis hoch. Typische Grundaufgaben, wie W�arme�ubergang



9.2 Verallgemeinerte Fragestellungen 73Tab.9.1: Ermittelter Einsatzbereich f�ur zwei neue R�uhrorganeR�uhrorgan Merkmal Wert Viskosit�at R�uhraufgabenZahnscheibe Drehzahl mittel niedrig Begasengro� sehr niedrigsehr gro� mittelDurchm.-Verh. mittelkleinF�ord.-Richt. radialForm sehr kantigStufenzahl einstu�gInterprop Drehzahl mittel niedrig Homogenisierengro� sehr niedrig W�arme�ubergangDurchm.-Verh. sehr klein mittel BegasenkleinmittelF�ord.-Richt. axialForm mittelStufenzahl einstu�gf�ur Ankerr�uhrer und Begasungsvorg�ange f�ur Scheibenr�uhrer, wurden erkannt.Diese Resultate veranschaulichen, da� die generierte Regelmenge in Bezug auf neue Fra-gestellungen geeignet ist. Au�erdem stellen die Testergebnisse eine Best�atigung f�ur dieAllgemeing�ultigkeit der generierten Regeln dar.9.2 Verallgemeinerte FragestellungenNeben der Betrachtung des Problems der R�uhrerauswahl aus einem anderen Blickwinkelbietet es sich an, das in den Kapiteln 6 bis 8 entwickelte L�osungsverfahren auf andersartigeFragestellungen mit vergleichbaren Voraussetzungen zu �ubertragen.Im Zusammenhang mit der Auslegung von R�uhrwerken steht die Frage nach der erforder-lichen spezi�schen Leistung. In Kapitel 2.4 wurde bereits erl�autert, auf welche Weise sichdie spezi�sche Leistung berechnen l�a�t. Diese Gr�o�e gibt Aufschlu� �uber die KomponentenR�uhrwelle und Antrieb beim Entwurf eines R�uhrwerks.Die Gr�o�e der spezi�schen Leistung kann nur schwer im vorhinein f�ur ein R�uhrwerk ab-gesch�atzt werden und mu� mit der aufgezeigten Rechenmethode bestimmt werden. Esw�are daher vorteilhaft, allgemeine Zusammenh�ange zwischen den Daten eines R�uhrwerksund der zugeh�origen spezi�schen Leistung aufzudecken, um so einen Vorstellung von dieserGr�o�e zu gewinnen. Als Ein
u�faktoren gelten die Gr�o�en Viskosit�atsbereich, R�uhrorganund R�uhraufgabe. Da jeder Fall der vorliegenden Datensammlung sowohl die Ein
u�-gr�o�en als auch die erforderliche Leistung und das F�ullvolumen beinhaltet, k�onnen aus



74 10 ZUSAMMENFASSUNGdiesen Informationen allgemeine Zusammenh�ange herausge�ltert werden. Damit entstehteine Grundlage f�ur neue R�uhrwerksauslegungen, auf der eine direkte Ableitung der Gr�o�eder spezi�schen Leistung m�oglich wird.Realisierung: Die Vorgehensweise zur Konstruktion eines entsprechenden L�osungsver-fahrens verl�auft analog zur Probleml�osung der R�uhrorganauswahl, die in den Kapiteln 6bis 8 vorgestellt wurde:Zun�achst wird eine Regelmenge generiert, die aus Regeln der Form\IF Aufgabe=a AND Viskosit�at=v AND R�uhrer=r THEN spezi�sche Leistung=l"besteht. Die Variable spezi�sche Leistung wird als linguistische Variable vereinbart. Derentsprechenden Zugeh�origkeitsfunktion liegt ein logarithmischer Ma�stab zur Basis 2 zu-grunde, wobei sieben linguistische Terme de�niert sind (\extrem niedrig" bis \extremhoch").F�ur die hier angef�uhrten Testergebnisse wurde die Regelmenge durch Einbindung neuro-naler Netze bewertet und nach der in Kapitel 8 beschriebenen Methode propagiert.Auf dieser Grundlage wurde in 72% aller F�alle der repr�asentativen Beispielmenge einerichtige Angabe zur spezi�schen Leistung gemacht. Da dieses Ergebnis ebenso wie dieResultate zur R�uhrorganauswahl auf einer inkonsistenten Datensammlung basieren, istdie Bedeutung der Tre�erquoten h�oher einzusch�atzen.Das Beispiel der spezi�schen Leistung verdeutlicht, da� eine �Ubertragung des entwickel-ten L�osungsverfahrens auf andere Problemstellungen m�oglich ist und g�unstige Ergebnisseerzielen kann.10 ZusammenfassungIn dieser Arbeit werden unterschiedliche Vorgehensweisen zur L�osung von fallbasiertenKlassi�kationsproblemen im Bereich der Verfahrenstechnik untersucht. Beispielhaft wirdbei der Auslegung von R�uhrwerken das Problem der R�uhrorganauswahl f�ur die verschie-denen Verfahren zugrunde gelegt.Die Wahl eines R�uhrorgans beruht auf dem Erfahrungswissen eines Ingenieurs, wobei dieEin
u�gr�o�en R�uhraufgabe und Viskosit�at des R�uhrguts ausschlaggebend sind. Da einevollst�andige Angabe und verbale Formulierung des Expertenwissens nur bedingt m�oglichist, wird zur Wissensakquisition eine Menge von R�uhrwerksauslegungen verwendet, in derimplizit Informationen �uber die Vorgehensweise des Ingenieurs beim Entwurf der Anlagenenthalten sind.Grunds�atzlich eignen sich f�ur eine Aufgabenstellung mehrere R�uhrorgane. Aus diesemGrund zeichnet sich die vorliegende Sammlung von R�uhrwerksauslegungen dadurch aus,da� bei gleichen Anforderungen unterschiedliche R�uhrer selektiert werden. Die vorgestell-



75ten L�osungsverfahren m�ussen in geeigneter Weise diese Inkonsistenzen handhaben.Die Grundlage f�ur alle betrachteten Ans�atze bilden zwei Modelle:A. Die direkte Abbildung der Ein
u�gr�o�en der Aufgabenstellung auf ein R�uhrorgan.B. Die Herleitung der Zusammenh�ange(R�uhraufgabe, Viskosit�at) ! R�uhrermerkmale! R�uhrorgan.Zun�achst wird in dieser Arbeit eine statistische Auswertung der Datensammlung durch-gef�uhrt, wobei Testl�aufe ein Resultat von 75% richtig ausgew�ahlten R�uhrern erzielten.Nachteilig erweist sich bei dem statistischen Verfahren jedoch die fehlende Transparenzdes L�osungsweges f�ur den Benutzer und die h�au�ge Wahl der R�uhrer mit hoher a-prioriWahrscheinlichkeit. Ferner stehen keine alternativen L�osungsvorschl�age zur Verf�ugung,obwohl dies bei der betrachteten Problemstellung w�unschenswert ist.Zur Vermeidung dieser M�angel wird eine regelbasierte Vorgehensweise entwickelt, die aufdem Konzept der unscharfen Logik beruht. Der L�osungsweg dieses Ansatzes setzt sich ausdrei Schritten zusammen:1. Regelerzeugung2. Regelbewertung3. RegelverarbeitungZur Regelgenerierung erweist sich eine direkte Ableitung der Regeln aus den in der Fall-sammlung enthaltenen Zusammenh�angen gegen�uber dem ID3 Algorithmus als vorteilhaft.Um eine kompakte, aussagekr�aftige Regelmenge zu erhalten, die einen Vergleich der Re-geln in Bezug auf die G�ute erlaubt, werden zwei Verfahren gegen�ubergestellt, die G�ultig-keitswerte zu den Regeln mit Hilfe der Fallsammlung au�nden:Einerseits wird eine Methode aufgezeigt, die Bewertungen durch Verrechnung der Zu-geh�origkeitswerte bestimmt. Zum anderen wird eine Einbettung neuronaler Netze in dieRegelmenge durchgef�uhrt, wobei die Gewichte der Netzwerkkanten auf die G�uligkeitswerteder Regeln abgebildet werden.Der Vergleich der beiden Ans�atze zeigt, da� neuronale Netze schlechtere Ergebnisse beiTestl�aufen bewirken und die Kon�denzen aufwendiger zu ermitteln sind. Zwar entstehtdurch die Einbindung eines neuronalen Netzes eine kompakte Regelmenge, jedoch kanndies ebenfalls bei der Methode der Verrechnung der Zugeh�origkeitswerte durch Einf�uhrungeiner unteren Schranke erzielt werden, so da� insgesamt letzteres Verfahren zu favorisierenist.Bei der Regelverarbeitung �uber R�uhrermerkmale ist generell die Abbildung der Merkmaleauf einen R�uhrer anhand einer �Ahnlichkeitsfunktion gegen�uber der Abbildung mit Hilfevon zus�atzlichen Regeln zu bevorzugen. Es ergibt sich ein Testergebnis von 86% korrekter



76 10 ZUSAMMENFASSUNGKlassi�kationen, wobei die fehlerhaft eingestuften Ergebnisse in den meisten F�allen alsakzeptabel einzuordnen sind. Die Formulierung �uber R�uhrermerkmale erweist sich auchin Bezug auf weitere Eigenschaften positiv gegen�uber der direkten Klassi�kation.�Ubertr�agt man das entwickelte, regelbasierte Konzept auf andere verfahrenstechnischeProbleme, die eine Aufdeckung versteckter Zusammenh�ange aus einer Datensammlungerfordern, so f�uhrt dies ebenfalls zu g�unstigen Resultaten. Desweiteren lassen sich Fra-gestellungen, die eng mit der R�uhrorganauswahl verwandt sind, wie die Bestimmung desEinsatzbereichs neu entwickelter R�uhrer, auf der Basis der generierten Regelmenge l�osen.Insgesamt liefert der auf eine Fallsammlung aufbauende, regelbasierte Ansatz eine geeig-nete Grundlage, den Ingenieur bei Problemstellungen zu unterst�utzen, deren L�osungensonst durch Erfahrungswissen oder hohen Rechenaufwand gefunden werden. Dieses Ver-fahren gen�ugt den Gesichtspunkten Erkl�arungskomponente, Alternativl�osungen und liefertg�unstige Resultate.
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79A Hinweise zur ImplementationAlle in dieser Arbeit beschriebenen L�osungsans�atze sind in der Programmiersprache Lisprealisiert worden.Im Anschlu� �ndet man Informationen zu den dabei verwendeten Datenstrukturen undimplementierten Funktionen. Desweiteren werden imAnhang A.3 Hinweise zur Benutzungdes erstellten Systems gegeben.A.1 Statistischer AnsatzDie Realisierung der Klassi�kation von R�uhrorganen mit Hilfe des statistischen Ansatzes,der in Kapitel 4 aufgezeigt worden ist, basiert auf den Datenstrukturen und Funktionender folgenden Dateien:� \data/all-cases" enth�alt die gegebene Sammlung von R�uhrwerksauslegungen, wo-bei die einzelnen F�alle nummeriert und in einer Liste zusammengefa�t sind. EinFallbeispiel besteht wiederum aus einer Liste von Objekt-Wert-Listen.� \tool-def.lisp" beinhaltet die vom Ingenieur gelieferten Eigenschaften der R�uhrer:Propeller-, Schr�agblatt-, Scheibe-, Sigma-, MIG-, Trapez-, Kreuz-, Anker- und Al-phar�uhrer. Desweiteren sind die Zugeh�origkeitsfunktionen der linguistischen Varia-blen und die Wertebereiche der Aufz�ahlungstypen abgelegt.� \convert-input-data.lisp" weist die in \data/all-cases" abgelegte Datensamm-lung der globalen Variablen *stored-cases* zu. Anschlie�end werden die Da-ten derart transformiert, da� die Werte der linguistischen Variablen in Term-Zugeh�origkeitswert-Verbindungen umgeformt werden. Ferner werden die R�uhrer-merkmale teilweise anhand der von Ingenieur gelieferten R�uhrerde�nitionen be-stimmt (siehe \tool-def.lisp"). Die globale Variable *case* dient zur Erfassung dertransformierten Daten. Diese Variable ist ein Array [1..188] von Hashtabellen. DieObjektwerte eines Falles i werden unter dem Schl�ussel \Objektname" in der Hashta-belle *case*[i] eingetragen.� \stat-classi�cation.lisp" enth�alt Funktionen, die der Trainings- und Klassi�kati-onsphase des statistischen Ansatzes entsprechen:{ (init-all-density-fun) dient zur Ermittlung der Dichtefunktionen und a-priori-Wahrscheinlichkeiten.Grundlegende Datenstrukturen:(a) aufg.stat.fun, visko.stat.fun = Hashtabellen mit den Schl�usseln R�uhrer,Drehzahl, Durchmesserverh�altnis, F�orderrichtung, Form, Stufenzahl von Ma-trizen. Die Matrizen repr�asentieren die Dichtefunktionen fk;auf und fk;vis derKlassen Ck.



80 A HINWEISE ZUR IMPLEMENTATION(b) a.prior Hashtabelle mit den in (a) genannten Schl�usseln von Arrays, die diea-priori-Wahrscheinlichkeiten der einzelnen Klassen beinhalten.{ (classify-object class c.auf c.vis) f�uhrt eine Klassi�kation des Merkmalvektors(c.auf c.vis) durch, wobei eine Klasse aus der Menge class als Resultat geliefertwird.Desweiteren sind in der Datei \stat-classi�cation.lisp" zwei Funktionen ent-halten, die die Testl�aufe auf der Basis der repr�asentativen Datensammlungdurchf�uhren:� (test-stat-direct-tool para) f�uhrt eine direkte Klassi�kation des Para-meters para durch. Neben der Angabe von para = ruehrer k�onnen aucheinzelne R�uhrermerkmale klassi�ziert werden.� (test-stat-para-tool) realisiert die Klassi�kation �uber R�uhrparameter(tiefe Modellierung). Dabei werden zun�achst alle R�uhrermerkmale anhanddes statistischen Ansatzes klassi�ziert, so da� anschlie�end eine Abbildungder Merkmale auf ein R�uhrorgan anhand der �Ahnlichkeitsfunktion m�oglichwird. N�aheres zur �Ahnlichkeitsfunktion �ndet man auf Seite 87.A.2 Regelbasierter AnsatzAlle implementierten Verfahren bez�uglich des regelbasierten Ansatzes sind derart reali-siert worden, da� grunds�atzlich beliebige Klassi�kationsprobleme gel�ost werden k�onnen.Voraussetzungen f�ur diese Problemstellungen sind1. Zu den relevanten Objekten (Variablen) mu� entweder eine Zugeh�origkeitsfunkti-on vorhanden sein (stetiger Wertebereich), oder die (diskrete) Wertemenge mu�bekannt sein.2. Der gesuchte Klassi�kationszusammenhang mu� in Form von Regeln formulierbarsein. Bei mehrstu�gen Regelmodellen mu� eine Regelverkettung m�oglich sein. 187�gure=conn-rules.ps3. Es mu� eine Datensammlung zur Verf�ugung stehen, die diese Zusammenh�ange inbereits gel�osten Fallbeispielen beinhaltet.A.2.1 Datenstrukturen(a.) Dem in den Kapiteln 5 bis 6 vorgestellten regelbasierten Ansatz liegen nachstehendeDatenstrukturen zugrunde:*counter* Ganze Zahl, die die Anzahl vorliegender Fallbeispiele der Datensamm-lung enth�alt.*fuzzy* Liste aller linguistischen Variablen (Objekte).



A.2 Regelbasierter Ansatz 81*enum* Liste aller Variablen, die einen diskreten Wertebereich besitzen (endlicheMenge von Termen).*indep* Liste aller Variablen, deren zugeh�orige Terme unabh�angig voneinandersind (z.B.: F�orderrichtung).*dep* Liste aller Variablen, deren zugeh�orige Terme voneinander abh�angig sind(z.B.: Form und alle linguistischen Variablen).*number-of-objects* Liste, die f�ur ein n-stu�ges Regelmodell n + 1 ganzzahligeElemente besitzt, die die Anzahl verschiedener Variablen der Stufe i = f0,..,ngangeben (nachfolgend sei n+ 1 stets die Stufenzahl des Regelmodells).*variables-at-layer* Array [0..n] von Listen;Komponente i enth�alt die Liste aller Variablen der i-ten Stufe.*object-operand* Liste mit Elementen 2 f\AND", \OR"g. Das Listenelementan Position i gibt den Verkn�upfungsoperator der Aussagen der Stufe i an.*number-of-terms* Liste von n+1 ganzen Zahlen, wobei die Zahl an Position i dieGesamtzahl der Terme bzw. Termkombinationen (bei \AND"- Verkn�upfung)der Stufe i angibt.*coded-case* Array [1..*counter*] von Listen;Komponente k enth�alt eine Liste von n + 1 Listen fl0; ::; lng. Jede der Listenli stellt die codierten Variablenwerte von Stufe i dar, die im Fallbeispiel kauftreten.Die Codierung ist abh�angig von dem *object-operand* der entsprechenden Stu-fe und wird wie folgt bestimmt:Sei i die eine Stufe aus f0,..,ng mit m Variablen, wobei sich der Wertebereichder Variablen vj aus oj Termen ftj;0; ::; tj;oj�1g zusammensetzt.1. Sei das i-te Element der Liste *object-operand* gleich \AND".Dann berechnet sich der Code der Elemente v0 = t0;wv0 bis vm = tm;wvm zumXc=0wvc � oc2. Sei das i-te Element der Liste *object-operand* gleich \OR".Dann berechnet sich der Code des Elementes vj = tj;wvj zuwvj + j�1Xc=0 ocEine Liste li setzt sich nun aus Code-Wert-Listen zusammen. Der Code (sie-he oben) spiegelt die Eigenschaften des entsprechenden Fallbeispiels wider,w�ahrend der Wert bei linguistischen Variablen dem Zugeh�origkeitswert ent-spricht und sonst gleich 1.0 ist.



82 A HINWEISE ZUR IMPLEMENTATION(b.) Zur Bestimmung von G�ultigkeitswerten nach der in Kapitel 7.1 dargestellten Metho-de der Verrechnung von Fuzzywerten werden folgende globale Variablen verwendet:*con�dences* Array f�ur die Kon�denzen der RegelnArray [0..n-1] von Matrizen [0..pi-1, 0..pi+1-1] von Kon�denzen.pi ist dabei die i-te Komponente der Liste *number-of-terms*, d.h. pi gibt dieZahl verschiedener Terme der Stufe i an.*con�dences*[i][x; y] repr�asentiert die Regel \IF (decode x) THEN (deco-de y)24", die zu den Regeln der i-ten Regelstufe geh�ort. Der Eintrag von*con�dences*[i][x; y] besteht aus einer Liste (Regelbewertung, Zahl begr�unden-der Fallbeispiele).*low-bound* Zahl aus [-1, 1], die als untere Schranke f�ur die Regelbewertungenverwendet wird, um eine Reduzierung der Regelmenge zu erreichen (siehe Seite59).(c.) Bei Einbettung von neuronalen Netzen zur Regelbewertung (Kapitel 7.2) werdennachstehende Datenstrukturen eingesetzt:*connections* Array f�ur die Kantengewichte eines neuronalen NetzesArray [0..n-1] von Matrizen [0..pi-1, 0..pi+1-1] von Kantengewichten.pi ist dabei die i-te Komponente der Liste *number-of-terms*, d.h. pi gibt dieZahl verschiedener Terme der Schicht i an25.*connections*[i][v;w] repr�asentiert die Kante zwischen den Neuronen v[i] undw[i+1] und beinhaltet das zugeh�orige Kantengewicht.*vertex-layer* Array [0..n] von Arrays [0..pi-1] von Ausgangszust�anden.pi wie oben.*vertex-layer*[i][w] repr�asentiert das Neuron w der i-ten Schicht und enth�altw�ahrend der Propagierung der Eingangsinformationen zur Ausgabeschicht dieAktivit�at dieses Neurons. Nach der Fehlerermittlung an der Ausgabeschichtbeinhaltet *vertex-layer*[i][w] eine zweielementige Liste: (Aktivit�at xiw; Fehlereiw)*net-type* 2 f\vollstaendig", \relevant"gGibt Aufschlu� �uber den Netzwerktyp. Falls \relevant", werden nur die Kantenim Netzwerk betrachtet, die mit der erzeugbaren Regelmenge �ubereinstimmen.Default = \relevant".*net-edge-init* 2 f\random"g [ [-1, 1]Bestimmt die Initalgewichte der Netzkanten. Falls \random", werden die Kan-ten zuf�allig mit Gewichten aus (-0.1, 0.1) initialisiert. Default = \random".*neuro-bound* 2 f\normalize"g [ Liste (l, u); l,u=Gleitpunktzahlen.Art der Umwandlung der Netzkantengewichte in Regelbewertungen. Falls \nor-24Die Funktion (decode x) liefert f�ur den Code x die entsprechende Variable-Term-Liste.25Die Stufe i ist im neuronalen Netz �aquivalent zur i-ten Netzwerkschicht.



A.2 Regelbasierter Ansatz 83malize", werden die Gewichte normalisiert, sonst werden die in der Liste ange-gebenen Schranken zur Abbildung verwendet.(d.) Bei der Regelverarbeitung (Kapitel 8) werden nachfolgende globale Variablen be-nutzt:*rules* Array f�ur alle erzeugten RegelnArray [1..n] von Arrays [0..pi+1-1] von Regellisten.pi+1 ist dabei die (i+1)-te Komponente der Liste *number-of-terms*, d.h. pi+1gibt die Zahl verschiedener Terme der Stufe i+ 1 an.*rules*[i + 1][y] enth�alt eine Liste aller Regeln der (i + 1)-ten Regelstufe, die(decode y) als Konklusion aufweisen.*pos-rules* Array f�ur alle g�ultigen RegelnArray [1..n] von Arrays [0..pi+1-1] von Regellisten.pi+1 wie oben.*pos-rules*[i + 1][y] enth�alt eine Liste aller g�ultigen Regeln der (i + 1)-tenRegelstufe, die (decode y) als Konklusion aufweisen.*results* Array f�r alle anwendbaren, g�ultigen Regeln zu einer gegebenen Aufgaben-stellungArray [1..n] von Arrays [0..pi+1-1] von Regellisten.pi+1 wie oben.*results*[i+ 1][y] enth�alt eine Liste aller f�ur eine bestimmte Aufgabenstellunganwendbaren Regeln der i + 1-ten Regelstufe, die (decode y) als Konklusionaufweisen.*new-case* Hashtabelle, die die g�ultige Datenmenge repr�asentiert. Die Menge al-ler Variablen bildet die Menge m�oglicher Schl�ussel.Diese Hashtabelle beinhaltet zun�achst die vorgegebenen Variablenwerte f�ur ei-ne zu l�osende Aufgabenstellung. W�ahrend der Regelpropagierung werden allegefolgerten Terme eingetragen bis zur letzten Regelstufe.Die Eintr�age von *new-case* beinhalten damit sowohl die L�osung einer Auf-gabenstellung, als auch alle Zwischenergebnisse, die bei der Erkl�arungskompo-nente Verwendung �nden.*distance* Gleitpunktzahl aus dem Intervall [0, 1], die die in Kapitel 8 beschrie-bene Distanz zur \best-of"- Auswahl angibt. Default = 0.1.(e.) F�ur das spezielle Klassi�kationsproblem der R�uhrorganauswahl werden bei der Ver-wendung der auf Seite 35 beschriebenen �Ahnlichkeitsfunktion folgende globale Va-riablen benutzt:*weight-vector* Liste, die die Gewichte der einzelnen R�uhrermerkmale enth�alt(Gleitpunktzahlen). Ein Gewicht an der j-ten Position der Liste ist dem Merk-mal zugeordnet, das sich an der j-ten Position der Liste *variables-at-layer*[1]be�ndet (vorausgesetzt, die Merkmale be�nden sich auf Stufe 1).



84 A HINWEISE ZUR IMPLEMENTATION*ana-distance* Gleitpunktzahl, die die in Kapitel 8 beschriebene Distanz zu denermittelten �Ahnlichkeitswerten bei der Klassi�kation liefert. Default = 0.9.A.2.2 FunktionenImAnschlu� wird ein �Uberblick �uber die erstelltenDateien und die wichtigsten Funktionengegeben.(a.) Allgemeine Dateien\global-variables.lisp" Deklaration aller globalen Variablen.Initialisierung mit NIL.\basic-fun.lisp" Diese Datei beinhaltet die Basisfunktionen, die allgemein Ver-wendung �nden. Diese Funktionen gliedern sich wie folgt:� Grundlegende Listenoperationen� Funktionen zur Initialisierung von Arrays und Hashtabellen� Regelbasierte Funktionen:{ (create-rule prem concl r.value r.ex.sum) zur Erzeugung einer Regelder Form((r.value r.ex.sum) (IF prem) (THEN concl)){ Funktionen zur Ermittlung einzelner Regelkomponenten (Pr�amisse,Konklusion, G�ultigkeitswert, Anzahl begr�undender Fallbeispiele){ Verkn�upfungsoperatoren f�ur G�ultigkeitswerte und Zahlen begr�unden-der F�alle (connect-...)(b.) Datei zum Einladen und Konvertieren der Datensammlung\load-and-convert-data.lisp"Grundlegende Funktionen:� (load-collection �le.name){ �le.name ist ein String, der den Namen der Datei angibt, die die Varia-blende�nitionen und die Datensammlung enth�alt (Details siehe A.3).Verarbeitung: De�nition aller auf Seite 80 f aufgef�uhrten globalen Varia-blen gem�a� der in �le.name abgelegten Daten. Konvertierung der einzelnenFallbeispiele in die f�ur *coded-case* vorgegebene Form anhand der Funk-tion (load-examples elem).� (gen-fun-code code.list len.list op){ code.list ist eine Liste von Einzelcodes f�ur jeden Variablenwert einerbestimmten Stufe.{ len.list ist eine Liste, die f�ur jede Variable dieser Stufe die Anzahl derTerme des zugeh�origen Wertebereichs angibt.



A.2 Regelbasierter Ansatz 85{ op ist der Verkn�upfungsoperand der entsprechenden Stufe.Verarbeitung: Ermittlung der Gesamtcodierung gem�a� der Code Funkti-on, die bei der Beschreibung der Datenstruktur *coded-case* angegebenworden ist.Ergebnis: Ermittelter Gesamtcode.� (gen-inv-fun-code code len.list op){ code ist der Gesamtcode eines Variablenwertes einer bestimmten Stufe.{ len.list ist eine Liste, die f�ur jede Variable dieser Stufe die Anzahl derTerme des zugeh�origen Wertebereichs angibt.{ op ist der Verkn�upfungsoperand der entsprechenden Stufe.Verarbeitung: Ermittlung der Liste aller Einzelcodes f�ur jeden Variablen-wert (inverse Abbildung zur Funktion (gen-fun-code ...).Ergebnis: Ermittelte Liste von Einzelcodes.� (object-decode code ob.list op){ code ist der Gesamtcode eines Variablenwertes einer bestimmten Stufe.{ ob.list ist eine Liste aller Variablen dieser Stufe.{ op ist der Verkn�upfungsoperand der entsprechenden Stufe.Ergebnis: Variable-Wert-Liste, die den code repr�asentiert, falls op = \OR".Liste von Variable-Wert-Listen, die gemeinsam den code repr�asentieren,falls op = \AND".(c.) Dateien zur Anwendung der Fuzzy Logic\memb-ship.lisp" Bestimmung von Zugeh�origkeitswerten linguistischer Varia-blenGrundlegende Funktion: (membership linguist.var value){ linguist.var ist der Name einer linguistischen Variablen, deren Auswer-tung die entsprechende Zugeh�origkeitsfunktion liefert.{ value ist eine Gleitpunktzahl.Ergebnis: Liste von Term-Zugeh�origkeitswert-Listen, die sich aus value f�ur dieVariable linguist.var ergeben.\grav-point" Defuzzi�zierung durch Fl�achenschwerpunktmethodeGrundlegende Funktion: (defuzzy 'linguist.var 't.z.list){ linguist.var wie oben.{ t.z.list ist eine Liste von Term-Zugeh�origkeitswert-Listen zu der lingui-stischen Variablen linguist.var.Verarbeitung: Fl�achenschwerpunktmethode f�ur linguistische Variablen, derenZugeh�origkeitsfunktionen aus Dreieck- oder Trapezlinienz�ugen bestehen. Auf-teilung der Gesamt
�ache in Teil
�achen i = f1,..,rg mit dem Fl�acheninhalt mi.



86 A HINWEISE ZUR IMPLEMENTATIONDiese Teil
�achen sind trapez- bzw. dreieckf�ormig, so da� der jeweilige Schwer-punkt (xi; yi) leicht berechenbar ist.Ermittlung des Gesamt
�achenschwerpunktes (xG; yG) durch den Zusammen-hang xG = Pri=1mi � xiPri=1mi und yG = Pri=1mi � yiPri=1miErgebnis: Au
istung einer Liste l und der Position xG des resultierendenFl�achenschwerpunktes.Die Liste l besteht aus Term-Zugeh�origkeitswert-Listen,die sich aus der Abbildung (membership linguist.var xG) ergeben.(d.) Datei zur Regelbewertung anhand neuronaler Netze\neuro-net-conf.lisp" Erzeugung eines neuronalen Netzes mit Einstellung derKantengewichte anhand des Backpropagation Algorithmus:� De�nition der globalen Variablen *connections* und *vertex-layer*.Funktion: (init-gen-net)� M�oglichkeit f�ur den Benutzer, bereits propagierte Kantengewichte, die ineiner Datei abgelegt worden sind, wiederzuverwenden.� Anwendung des Backpropagation Algorithmus (benutzergesteuert).� M�oglichkeit, die neu eingestelltenKantengewichte in einer Datei abzulegen.Grundlegende Funktion: (gen-layer-net-modi�cation)(e.) Datei zur Erzeugung einer Regelmenge aus den Netzkantengewichten\rule-creation.lisp"Grundlegende Funktion: (rule-creation)Verarbeitung: In Abh�angigkeit der de�nierten globalen Variablen *neuro-bound* werden die Netzkantengewichte, die im Array *connections* abgelegtworden sind, zu Regelbewertungen transformiert.Ergebnis: Das Array *rules* beinhaltet die komplette Regelmenge. Im Array*pos-rules* sind alle g�ultigen Regeln abgelegt, w�ahrend *neg-rules* die ung�ulti-gen Regeln enth�alt.(f.) Datei zur Regelbewertung durch Verrechnung der Fuzzywerte\memb-comp-conf.lisp"� Erzeugung einer Regelmenge, die im Array *rules* abgelegt wird.� Ermittlung von G�ultigkeitswerten nach der in Kapitel 7.1 beschriebenenMethode.� Bestimmung der Zahl begr�undender F�alle zu den einzelnen Regeln.� Reduzierung der Regelmenge gem�a� der in *low-bound* de�nierten unte-ren Schranke (*pos-rules*).Funktion: (create-valid-rule-set)



A.2 Regelbasierter Ansatz 87Grundlegende Funktionen: (init-con�d-matrix),(generate-and-modi�cate-rule-set)(g.) Datei zur Regelverarbeitung\select.lisp" Die Regeln werden aufgrund der in *new-case* abgelegten Eingangs-informationen propagiert. Selektion der abgeleiteten Terme durch Defuzzi�zie-rung kombiniert mit der \best-of" Auswahl (Distanz gem�a� der globalen Varia-blen *distance*). Alle so erzeugten Zwischenergebnisse werden in der Hashta-belle *new-case* abgelegt, bis keine Regeln mehr angewendet werden k�onnenund das Endergebnis gefolgert worden ist.Grundlegende Funktion: (selection)Verarbeitung: Der Benutzer wird nach den Variablenwerten einer zu l�osen-denden Aufgabenstellung gefragt. Die Regelprogagierung erfolgt nach der inKapitel 8 beschriebenen Vorgehensweise.Ergebnis: Dem Benutzer werden alle Zwischenergebnisse und das Endresultatmit den entsprechenden G�ultigkeitswerten angegeben.(h.) Dateien speziell zur L�osung des Problems der R�uhrorganauswahl\tool-select.lisp" Diese Datei dient zur Regelverarbeitung der Regeln zur R�uhr-organauswahl.Grundlegende Funktion: (select-object object.type c.step){ object.type gibt den Variablennamen an (ruehrer oder R�uhrermerk-mal).{ c.step enth�alt die Nummer der Stufe dieser Variablen.Verarbeitung: Die Verarbeitung verl�auft analog zur Funktion (selection). DerUnterschied liegt in der Einbettung einer Heuristik in Abh�angigkeit von derR�uhraufgabe. Sind die Grundr�uhraufgaben Suspendieren, Emulgieren oder Be-gasen Bestandteil der Aufgabe, so wird die Bedeutung der allgemeinen Grun-daufgaben Homogenisieren um den Faktor 0.2 und W�arme�ubergang um denFaktor 0.5 reduziert (siehe (compute-total-heuristic-val ...)).Desweiteren wird f�ur jede erhaltene Schlu�folgerung getestet, ob diese alle ver-langten Grundr�uhraufgaben erf�ullt oder allein einen Teil der Aufgaben. In die-sem Fall wird die Schlu�folgerung aus der L�osungsmenge entfernt (siehe (auf-�lter ...)).Ergebnis: Eintrag der klassi�zierten Objekte in *new-case*.\ana-function.lisp" Diese Datei enth�alt die �Ahnlichkeitsfunktion, die die ermit-telten R�uhrermerkmale auf einen R�uhrer abbildet. Der Benutzer kann den Ge-wichtungsvektor *weight-vector* und die Distanz *ana-distance* vorgeben. ZurErmittlung des �Ahnlichkeitswertes zum Parameter R�uhraufgabe werden zweiunterschiedliche Funktionen bereitgestellt:



88 A HINWEISE ZUR IMPLEMENTATION(equ-aufgabe computed.val de�ned.val) und(simple-equ-aufgabe computed.val de�ned.val).Einerseits werden die in den R�uhrerde�nitionen gegebenen Beiwerte der R�uhr-aufgaben verrechnet, andererseits werden Bin�arwerte f�ur die Erf�ullbarkeit derR�uhraufgaben zugrunde gelegt (Erl�auterungen siehe Seite0a). Das resultieren-de R�uhrorgan wird dann in der Hashtabelle *new-case* abgelegt.(i.) Datei aller Benutzerfunktionen zum regelbasierten Ansatz\app-functions.lisp"Benutzerfunktionen:� (load-data) Datensammlung laden:{ Erfragung des Dateinamens, der die Datensammlung enth�alt.{ Laden und konvertieren der Datensammlung durch die Funktion(load-collection).{ Initialisierung der Datenstrukturen zur Regelbewertung anhand derFunktionen (init-gen-net) und (init-con�d-matrix).� (generate-rule-con�dences) Erzeugung einer Regelmenge, deren Regel-bewertungen durch Verrechnung von Fuzzywerten ermittelt werden undBestimmung der Zahl begr�undender Fallbeispiele. Erfragung des Wertesvon *low-bound* zur Bestimmung der Menge g�ultiger Regeln im Array*pos-rules*.� (neuro-net-propagation) Modi�kation der Netzkanten anhand desBackpropagation Algorithmus:{ Falls bereits abgelegte Kantenbewertungen verwendet werden sollen,wird der Name der entsprechenden Datei erfragt.{ Anschlie�end wird die Zahl der Zyklen erfragt, die durchgef�uhrt werdensollen (= Anzahl Durchl�aufe des Backpropagation Algorithmus mitvollst�andiger Beispielmenge).{ W�ahrend der Propagierung werden die Nummern der gerade betrach-teten Fallbeispiele angezeigt.{ Nach jedemDurchlauf werden die Kantenbewertungen ausgegeben, diealle Knoten der Inputebene mit dem ersten Knoten der nachfolgendenEbene verbinden.{ Der Algorithmus wird nach Ausf�uhrung der vorgebenen Zyklenzahlabgebrochen, und der Name der Datei wird erfragt, in dem die ge-wonnenen Kantenbewertungen abgelegt werden sollen. Die Gewichtewerden darin gespeichert.{ Erfragung der Transformationsmethode der Kantengewichte zu Regel-bewertungen. Folgende Angaben sind m�oglich:� \normalize" zur Normalisierung der Gewichte.



A.2 Regelbasierter Ansatz 89� Liste (l u); l = untere Schranke, u = obere Schranke, l < ufalls feste Schranken verwendet werden sollen.{ Erzeugung der Regelmengen *rules*, *pos-rules* und *neg-rules*.� (show-rule-set rules) Ausgabe der Regelmenge rules mit Bewertungen.Bei Aufruf der Funktion mu� ein Parameter angegeben werden:{ (show-rule-set *rules*): Angabe aller erzeugten Regeln.{ (show-rule-set *pos-rules*): Angabe aller g�ultigen Regeln.{ (show-rule-set *neg-rules*): Angabe aller ung�ultigen Regeln.� (selection) Klassi�kation anhand einer Aufgabenstellung:{ Erfragung der Werte aller Eingabeparameter{ Klassi�kation der gesuchten Parameter mit Hilfe der Regelmenge(forward reasoning){ Ausgabe aller Eintr�age der Hashtabelle *new-case*� (tool-selection) Spezielle L�osung des R�uhrproblems. Regelverarbeitunganhand der Funktionen aus \tool-select.lisp".Ablauf prinzipiell wie (select). Unterschied:Falls es sich um eine tiefe Modellierung des R�uhrzusammenhangs handelt,wird die �Ahnlichkeitsfunktion aus \ana-function.lisp" eingesetzt.� (show-results) Ausgabe der Parameterwerte einer Stufe:{ Erfragung der Nummer der Stufe, deren Parameterwerte angezeigt wer-den sollen (0 = Inputebene).{ Angabe der ermittelten Parameterwerte dieser Stufe.� (show-applied-rules) Angabe der anwendbaren Regeln:Es werden alle Regeln zu einer vorgegebenen KONKLUSION angezeigt.{ Erfragung des Variablennamens, zu dem die Regeln angezeigt werdensollen (Variable erscheint als Schlu�folgerung).{ Erfragung des relevanten Variablenwertes. Bei Eingabe \ALLE" wer-den alle Regeln ausgegeben, in denen die Variable vorkommt.{ Ausgabe der Regel, der Regelbewertung, des G�ultigkeitswertes derPr�amisse und evt. Angabe der Zahl der begr�undenden Beispiele.�gure=benutzer.psAbb.A.1: Benutzerfunktionen im Ablaufdiagramm



90 A HINWEISE ZUR IMPLEMENTATIONA.3 BenutzungshinweiseA.3.1 Darstellung der DatensammlungSYSTEM hSystemnamei IShAnzahl BeispieleiOBJECTShObjekttypihObjektname 1ihAbh�angigkeitihDe�nitioni : : :hObjekttypihObjektname kihAbh�angigkeitihDe�nitioni )RULES( IF hPr�amisse 1i THEN hKonklusion 1i ): : :( IF hPr�amisse ri THEN hKonklusion ri )CASEShBeispiel 1i : : : hBeispiel niENDhSystemnamei = Zeichenkette zur Bezeichnung des SystemshAnzahl Beispielei = Anzahl der unten aufgef�uhrten Fallbeispiele nhObjekttypi 2 fENUMERATE, FUZZYghObjektname ii = Name des Parameters i 2 f1; ::; kghAbh�angigkeiti 2 fDEP, INDEPghDe�nitioni = (elem1,..,elems), falls hObjekttypi gleich ENUMERATE= (( hMa�stabihEinheiti )( helem1ihPunktlistei ) : : :( helemsihPunktlistei )falls hObjekttypi gleich FUZZYhMa�stabi 2 f\LOG", \LB", \EINS.ZU.EINS'0ghPunktlistei = hPunkt1i : : : hPunktpihPunkti = (x-pos y-pos)hPr�amisse ii = hObjektname pi;1i hOperator pii : : : hOperator pii hObjektname pi;nihKonklusion ii = hObjektname ki;1i hOperator kii : : : hOperator kii hObjektname ki;nihOperator ji 2 f\OR", \AND"ghBeispiel ii = hCode 1 i : : : hCode kihCode ii = hBincodei, falls hObjekttyp ii gleich ENUMERATE



A.3 Benutzungshinweise 91NUMBER, falls hObjekttyp ii gleich FUZZYhBincodei = 0 oder 1 f�ur jeden ObjektwertA.3.2 BeispielDie Datensammlung zur Darstellung des Zusammenhangs( VISKOSIT�AT � AUFGABE) �! R�UHRORGANmit einer Zahl von 100 Beispielen sieht folgenderma�en aus(Zeilenumbr�uche und Leerzeichen sind beliebig setzbar):SYSTEM r�uhrerauswahl IS100OBJECTSFUZZY visko DEP((\LOG" \mPas")(\SEHR.NIEDRIG" (0.0001 1) (10 1) (100 0))(\NIEDRIG" (10 0) (100 1) (1000 0))(\MITTEL" (100 0) (1000 1) (10000 0))(\HOCH" (1000 0) (10000 1) (100000 0))(\SEHR.HOCH" (10000 0) (1000001)(1000000 0)))ENUMERATE aufgabe INDEP( \HOMO" \SUSP" \WAERME"\BEGASEN" \EMUL")ENUMERATE ruehrer INDEP( \PROPELLER" \SCHRAEGBLATT" \SCHEIBE" \SIGMA" \KREUZ" \TRAPEZ'\MIG" \ANKER-COMBI" \ALPHA" \SONDERFORM")RULES(IF aufgabe \AND" visko THEN ruehrer)CASES100 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 050000 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0...END



92 A HINWEISE ZUR IMPLEMENTATIONA.3.3 Vorliegende Datensammlungendata/ruehr-collection Datensammlung f�ur direkte R�uhrerauswahldata/i-o-conn Kantengewichte bei der direkten R�uhrerauswahldata/para-collection Datensammlung zur Bestimmung der R�uhrermerkmaledata/i-p-conn Kantengewichte bei der Bestimmung der R�uhrermerkmaledata/para-ruehr-collection Datensammlung des erweiterten Ansatzes (3 Ebenen)data/long-i-p-conn Gewichte der Kanten zwischen Ebenen 0 und 1data/long-p-o-conn Gewichte der Kanten zwischen Ebenen 1 und 2data/performance-collection Datensammlung zur Bestimmung der spezi�schen Lei-stung (AUFGABE � VISKOSIT�AT � R�UHRER �! SPEZIFISCHE-LEISTUNG)data/i-perm-conn Kantengewichte bei der Bestimmung des Str�omungsbereichs


