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1 Einfiihrung

1.1 Ziel der Arbeit

Die speziellen Zusammenhange und Problemstellungen einer Doméne erfordern unter-

schiedliche Reprasentationsformen und Losungswege.

Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung und Beurteilung verschiedener Ansétze zur Darstel-
lung und Verarbeitung von rithrtechnischem Wissen, das den Aspekt der Rithrerauswahl
bei der Auslegung eines Rithrwerks als zentrale Fragestellung untersucht.

Als Grundlage zur Losung dieses verfahrenstechnischen Problems wird eine Sammlung von
Riithrwerksauslegungen benutzt, auf die alle betrachteten Auswahlmethoden aufbauen®.
Zusétzlich werden technische Zusammenhénge und Erfahrungen eines Ingenieurs in die
Verarbeitung einbezogen, um eine der menschlichen Vorgehensweise dhnliche Abarbeitung

zu gewihrleisten.

Unter Beriicksichtigung der gewonnenen Ergebnisse kann ein System bereitgestellt werden,

das auch fiir andere fallbasierte Klassifikationsprobleme Anwendung finden kann.

1.2 Themeniiberblick

Im folgenden werden rithrtechnische Grundlagen erlautert und Gesichtspunkte des Wis-
senserwerbs behandelt. Die anschlieenden Kapitel erértern diverse fallbasierte Techniken
zum Problem der Riihrererauswahl, wobei die Verfahren zunéchst beschrieben werden und

danach die aus der Umsetzung am Rechner gewonnenen Ergebnisse untersucht werden.

Zuerst wird eine auf statistischen Methoden basierende Auswertung der gegebenen Riihr-
werksauslegungen durchgefithrt. Zur Vermeidung der dort auftretenden Méangel werden
alternative Ansétze betrachtet, deren Grundlage die unscharfe Logik (Fuzzy Logic) bildet.
Diese Ansétze stiitzen 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 als
Grundlage fiir andere Klassifikationsprobleme dienen kann. Andererseits werden wei-
terfiihrende Fragestellungen erortert, die unter Ausnutzung der gewonnenen Informati-

onsmenge geldst werden kénnen.

!Die hier verwendete Datensammlung wurde freundlicherweise von der Firma Stelzer Riihrtechnik

GmbH, Warburg zur Verfiigung gestellt.
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2 Riihrtechnische Grundlagen

Zu der verfahrenstechnischen Grundoperation Riithren gehéren alle Mischvorgiange, bei
denen die fliissige Phase iiberwiegt.? Die Auslegung eines Rithrwerks hingt zum einen von
der Beschaffenheit der zu vermischenden Fluide ab und zum anderen von den geforderten

Rithraufgaben.

2.1 Stoffeigenschaften

Die fiir die Konfiguration des Rithrwerks relevanten Stoffwerte eines Rithrmediums sind
Viskositat und Dichte. Die Viskositat (Zahigkeit) kann als Maf fiir die innere Reibung
gesehen werden und stellt ein wichtiges Kriterium bei der Beurteilung der zu l6senden
Problemstellung dar. Die verschiedenen Riithrorgane eignen sich jeweils nur fiir einen be-
stimmten Viskositatsbereich. Desweiteren trigt die Zahigkeit zusammen mit der Dichte
zum Leistungsbedarf und damit zum erforderlichen Energieaufwand bei, der bei der Wahl

des Antriebs und der Riithrwelle beriicksichtigt werden mu#.

2.2 Grundaufgaben des Riihrens

Die vielféltigen Aufgabenstellungen fiir technische Rithrprozesse kann man systematisch
beschreiben, indem man sie als Kombination von bestimmten Basisaufgaben auffafit. Sol-
len mehrere Grundrithraufgaben gleichzeitig erfiillt werden, so ist zur Rithrerauswahl eine
Untersuchung der Rangfolge der Einzelaufgaben notwendig. Man unterscheidet folgende
Grundaufgaben der Rithrtechnik:

2.2.1 Homogenisieren

Homogenisieren bezeichnet den Frzeugungsprozefl bzw. das Aufrechterhalten einer ein-
heitlichen Phase aus ineinander 16slichen Fliissigkeiten. Diese Vermischung soll vor al-
lem zum Konzentrations- oder Temperaturausgleich der unterschiedlichen Komponenten
fithren. Als Anwendungsgebiet ist die Zusammenfithrung der Reaktionspartner einer che-

mischen Reaktion (Neutralisieren, Verdiinnen, Temperieren usw.) zu nennen.

Ein wichtiges Kennzeichen von Homogenisierungsvorgiangen ist die Mischzeit, die zum Er-
reichen einer definierten Mischgiite notwendig ist. Rithrorgane besitzen spezifische Misch-
zeitcharakteristiken, die als Auswahlkriterium bei der Auslegung eines Rithrwerks eine

Rolle spielen.

?Detaillierte Informationen zum Thema Riihren kénnen [Sti94] entnommen werden.



2.2 Grundaufgaben des Riihrens 3

2.2.2 Suspendieren

Die gleichméBige Verteilung eines dispersen Feststoffes in einer Fliissigkeit wird als Sus-
pendieren bezeichnet. Beispielhaft ist das Loésen von Feststoffen und das Aufwirbeln
zur Auswaschung von Feststoffen zu nennen. Es werden mehrere Suspendierzusténde
unterschieden, einerseits das In-Schwebe-Halten der Feststoffe bis zu einer bestimmten

Behélterhohe, andererseits wird die Verweildauer der Partikel am Boden betrachtet.

2.2.3 Emulgieren

Emulgieren bezeichnet die Vermischung von zwei nicht ineinander 16slichen Fliissigkeiten.
Dabei werden durch Zerteilen der einen Phase Tropfen gebildet (disperse Phase), die in der
anderen Phase verteilt werden (kontinuierliche Phase). Dieser Vorgang dient dazu, eine
moglichst grofie wirksame Oberfliche zu erzeugen, die einen Stoffaustausch beschleunigt,

oder die Trennung der beiden Fluide zu verlangsamen oder zu unterbinden.

2.2.4 Begasen

Die Grundrithraufgabe Begasen ist eng mit Emulgierprozessen verbunden, jedoch handelt
es sich hier um eine Feinverteilung von Gasblasen in einer Fliissigkeit. Ziel dieses Verfah-
rens ist wiederum die Frzeugung einer groflen Austauschfliche, die einen Stoffiilbergang

begiinstigt.

Zur Realisierung eines Begasungssystems bieten sich mehrere Moglichkeiten an. Zum ei-
nen kann durch Fremdbegasung tiber eine Ringbrause oder Lanze das Gas in die Fliissig-
keit eingefithrt werden, alternativ dazu kann das Prinzip der Selbstansaugung iiber eine

Trombe oder einen Hohlrithrer angewand werden (siehe [Sti94]).

2.2.5 Wairmeiibergang

Ziel dieser Grundrithraufgabe ist eine kontrollierte Temperaturfithrung einer Fliissigkeit,
die durch einen Heiz- oder Kithlmantel um den Riithrbehédlter oder durch Rohrschlangen
in ihm ermoglicht wird. Aufgrund der geringen Warmeiibertragungsfliche im Verhéaltnis
zum Behéltervolumen soll mit Hilfe des Riithrorgans stets das Produkt mit grotmogli-
chem Temperaturgradienten die Heiz- oder Kiihlfliche anstrémen, um so eine Ubertragung

groferer Warmemengen pro Zeiteinheit zu gewéhrleisten.
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2.3 Rihrwerke

Ein Rithrwerk besteht im wesentlichen aus den Komponenten Rihrorgan, Welle und An-
trieb. Ausschlaggebend fiir eine vorteilhafte Auslegung der Rithranlage ist der Riihror-
gantyp, der sich durch verschiedene Figenschaften auszeichnet, die die Realisierung des

16senden Rithrprobl oglichen.
Zuosenden uhTproblems oo Qs hrwerk mit Behilter

‘ figure=ruehrwerk2.ps ‘
Beziiglich der Anordnung der Rithrwelle im Behélter kommt eine schrige, zentrierte oder

exzentrische Lage in Frage, wobei in dieser Untersuchung allein zentrierte Einbauten
beriicksichtiget werden. Gleichermaflen spielen Koaxialrithrwerke nur eine untergeordne-
te Rolle. Es handelt sich hierbei um eine Zusammenfassung zweier Rithrwerke, wobei
die beiden Riithrwellen koaxial um eine gemeinsame geometrische Mittelachse angeordnet
sind. Die Rithrwellen kénnen mit unterschiedlichen Riithrorganen bestiickt werden, die
bestimmten Anforderungen geniigen. Koaxialrithrwerke gelten in dieser Arbeit allgemein

als Sonderform.

2.3.1 Riihrorgane

Im folgenden werden mehrere Rithrorgantypen vorgestellt und deren Fignung im Hinblick
auf bestimmte Aufgabenstellungen beschrieben. Neben klassischen Riithrern werden auch

Eigenentwicklungen der Firma Stelzer angefiihrt, die als Grundlage der Untersuchungen

dienen (siehe [Ste93]).

Die Forderrichtung der Riihrer stellt ein wichtiges Kennzeichen dar. Axial férdernde
Riithrer leiten das Riithrgut zunéchst in Richtung Behélterboden und dann entlang der
Wand nach oben. Radiale Stréomungsfelder verlaufen vom Riihrer ausgehend horizontal zur
Behiélterwand. Eine kreistérmige Bewegung auf einer Ebene wird von tangential férdern-
den Riithrern erzeugt, wahrend Gegenstromrithrer das Produkt im Zentrum nach unten

und an der Behalterwand nach oben {ordern.

Eine systematische Einteilung der Riihrer stellt die Aufgliederung in Schnell- und

Langsamlaufer dar.

1. Schnelldufer

Rithrorgane dieser Klasse zeichnen sich durch eine hohe Drehzahl und ein kleines
Durchmesserverhéltnis Rithrorgan zu Behélter (dy/d;) aus. Dadurch konzentriert
sich das Einsatzgebiet von Schnelldufern auf niederviskose Produkte, damit eine auf

den gesamten Behalterinhalt ausgedehnte Strémung erzielt werden kann.

e Propellerrithrer



2.3 Riihrwerke

Dieser Riithrer wird im turbulenten Stromungsbereich
am héufigsten eingesetzt. Er besteht in der Regel
aus drei Fligeln und zeichnet sich durch eine sehr
stromungsgiinstige Form aus. Der Propellerriihrer er-
zeugt ein primér axiales Stromungsfeld und eignet sich
daher gut fiir Suspendieraufgaben. Desweiteren findet
der Riithrer beim Homogenisieren und bei einfachen
Wirmeiibertragungen Verwendung.

e Scheibenriihrer
Beim Scheibenriihrer sind in der Regel sechs senkrecht

stehende Rechteckblédtter auf einer Kreisscheibe ange-
ordnet und bewirken durch die kantige Form hohe Scher-
krifte. Aus diesem Grund erweist sich der Rithrer fiir
Dispergierprobleme als vorteilhaft. Die radiale Foérder-
richtung schriankt den weiteren Finsatzbereich auf die
Kombination mit Wérmeiibertragung oder Homogeni-

sieren ein.
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e Schrégblattrithrer
Dieser Riihrer besteht haufig aus sechs Blattern, die

mit konstantem Winkel angestellt sind. Aufgrund ei-
nes héheren Leistungseintrags als beim Propellerrithrer
bendtigt dieses Riithrorgan eine geringere Umfangge-
schwindigkeit und erzielt hohere Scherkréfte. Damit
ergeben sich gute Voraussetzungen zur Loésung von
Homogenisier- und Suspendieraufgaben. Durch die ra-
dialen Anteile im primér axialen Stromungsfeld kommt
ebenfalls die Verwendung des Schréigblattrithrers bei

Wairmeiibergang an der Behélterwand in Frage.
2. Langsamlaufer

Im Gegensatz zu den oben beschriebenen Riithrern besitzen Langsamlédufer ein grofie-
res Durchmesserverhéltnis dy/d;, das bei wandgéangigen Typen tiber 0.9 liegen kann,
und rotieren mit geringerer Umfanggeschwindigkeit. Sie finden tiberwiegend An-
wendung bei Rithraufgaben in Medien héherer Viskositét. Niederviskose Produkte

kénnen schonender aufgrund des grofiflichigen Energieeintrags verarbeitet werden.

o Kreuzbalkenriihrer

Der Kreuzbalkenriihrer ist aus zwei rechteckigen Rithrarmen zusammengesetzt,
die unter 45° angestellt sind. Haufig wird dieses Riithrorgen mehrstufig konstru-
iert, wobei die einzelnen Stufen kreuzweise, d.h. um 90° versetzt angeordnet
sind. Hauptrithraufgaben sind Homogenisieren, Suspendieren und Wéarmeiiber-
gang. Wegen der axialen Forderrichtung ist das Durchmesserverhaltnis auf 0.7
bis 0.8 beschrankt.
e Trapezrithrer

Im Gegensatz zum Kreuzbalkenriithrer werden die Riihr-

arme des Trapezrithrers nach auflen schmaler und sind

flacher (24°) angeordnet, wodurch sich ein geringerer

Leistungsbedarf ergibt.

e Sigmariihrer
Diese Eigenentwicklung der Firma Stelzer entspricht

dem Aufbau eines Kreuzbalkenrithrers mit Umsetzung
des Gegenstromprinzips. Diese Stromungsform wird
durch inverse Anstellwinkel des wellennahen und des
aufleren Teils der Rithrblatter erreicht, so dafl das Riihr-
gut im Zentrum nach unten und wandnah nach oben
gefordert wird. Damit ist eine &uflerst gleichméafige Ver-
teilung der eingetragenen Energie gewihrleistet. Des-
weiteren bietet sich der Einsatz von Sigmariihrern mit
groflem Durchmesserverhéaltnis in hoherviskosen Medien

an.
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e Mehrstufen-Impuls-Gegenstrom-Rithrer (MIG)
Beziiglich der Form und des Stromungbildes besitzt
der MIG-Riihrer fast identische Eigenschaften des Sig-
mariihrers. Allerdings wird der MIG-Riithrer in die-
ser Untersuchung ausschlielich in hochviskosen Fluiden
eingesetzt, so dafl eine Unterscheidung beider Riihrfor-
men sinnvoll erscheint.

e Alphariihrer
Fiir Homogenisierungs- und Wérmetauschaufgaben im

hochviskosen Bereich findet der von der Firma Stelzer
entwickelte Alpharithrer Verwendung. Dieses Riithrorgan
besitzt kreuzbalkenférmige Innenarme, deren Verldnge-
rung an die Behélterwand angepafite Auflenblétter bil-
den und insgesamt eine Gegenstromférderung bewirken.
Mit einem Durchmesserverhiltnis, das gew6hnlich iiber
0.9 liegt, stellt der Riihrertyp einen Ersatz des klassi-
schen Wendelriihrers dar.

o Ankerrithrer
Charakteristisch fir die Form des Ankerrithrers sind

die beiden wandnahen, der Behélterform angeglichenen
Rithrarme, die sich vor allem zur Warmeiibertragung bei
héherviskosen Produkten eignen. Aufgrund der tangen-
tialen Forderrichtung fallt den iibrigen Aufgabenstellun-
gen eine untergeordnete Bedeutung zu, so daf sich eine
Kombination mit anderen Riithrern anbietet, die entspre-

chende Forderleistungen gewéahrleisten.

2.4 Leistungsbedarf

Jede Rithrwerksauslegung erfordert eine Untersuchung des Leistungsbedarfs, um eine ge-
eignete Wahl des Antriebs und der Rithrwelle zu erméglichen. Die Riihrleistung P ent-
spricht der Nettoleistung, die vom Riihrer in die Fliissigkeit eingebracht wird. Sie berech-
net sich aus der vom Motor aufzubringenden Bruttoleistung abziiglich der Reibungsver-

luste.

Die Leistung wird von der Dichte p, der Viskositat n, der Drehzahl n und dem Riihrer-

durchmesser d beeinfluft und berechnet sich wie folgt?:
P=Ne-p-n°-d°

Die Groie Ne bezeichnet die Newton-Zahl, die anhand der Gleichung Ne = f(Re) be-

stimmt werden kann und den Strémungswiderstand kennzeichnet. Re steht fiir die Rithrer-

3siehe [Sti94], S. 207
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Reynolds-Zahl, fiir die gilt*:
n-d*-p
n
Fiir jeden Rithrer beschreibt die sogenannte Leistungscharakteristik die Abhangigkeit von

Re =

Ne und Re. Die Kurvenverldufe zeichnen sich durch drei Stromungsbereiche aus: die
laminaren Strémung, die turbulente Stromung und der Ubergangsbereich dazwischen. Der

Einflufl der Zéhigkeit auf die Leistung nimmt vom laminaren zum turbulenten Bereich hin

ab.

Um bei der Rithrwerksauslegung die verschiedenen Riithrorgane vergleichen zu kénnen,
erweist sich die Betrachtung der spezifischen Leistung, die sich aus Nettoleistung bezogen

auf das Fiillvolumen ergibt, als vorteilhaft.

3 Wissenserwerb

Grundlegend fiir die Entwicklung eines wissensbasierten Systems sind die Informations-

quellen, aus denen Doménenwissen zur Akquisition und Verarbeitung entnommen wird.

Der Wissenserwerb zu dieser rithrtechnischen Anwendung basiert auf dem Erfahrungswis-

sen eines Experten und auf einer Sammlung von Rithrwerksauslegungen.

3.1 Expertenwissen

Bisher entwickelte Systeme zur Konfigurierung eines Rithrbehédlters mit Rithrwerk un-
terstiitzen den Verfahrenstechniker bei der Auslegung der Riithrwelle, des Antriebs und
des Behélters, wihrend die Wahl des Rithrorgans dem Ingenieur zukommt. Die Entschei-
dung fiir einen bestimmten Riihrertyp fallt der Experte, indem er Kriterien untersucht,
die die Figenschaften der Rithrer und die zu l6sende Aufgabenstellung in Zusammenhang

bringen. Hier spielen Erfahrungswissen und Heuristiken eine grofie Rolle.

Es ist sinnvoll, das Expertenwissen fiir eine rechnergestiitzte Losung des Problems der
Rithrerauswahl zu nutzen und die Darstellung und Verarbeitung dieser Informationen
entsprechend 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:

o [iir jeden der in Abschnitt 2.3.1 vorgestellten Rithrorgane wird eine Charakterisie-
rung abgelegt, die die wesentlichen Eigenschaften des Rithrertyps erfafit. Ansatzwei-
se wurden im vorangegangenen Kapitel bereits einzelne Rithrermerkmale aufgefiihrt.

Die Menge der relevanten Merkmale setzt sich wie folgt zusammen:

4siehe [Sti94], S. 208
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— Grundriihraufgaben, fiir die der Rithrer geeignet ist,
— Viskositétsbereich, in dem der Riihrer eingesetzt werden kann,

Drehzahlbereich,

— Durchmesserverhéltnis,
— Foérderrichtung,
— Form,

— Stufenzahl.

Daf diese Eigenschaften nahezu vollstdndig sind, beruht auf dem Erfahrungswissen

des Experten und bildet eine weitere Information des Ingenieurs.

Um die in Kapitel 5 verwendeten unscharfe Mengen modellieren und verarbeiten zu
kénnen, ist die Angabe von Merkmalsabstufungen und Zugehérigkeitsfunktionen fir
bestimmte Parameter notwendig. Diese Definitionen 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 Vernachléssigung der Grundrithraufgaben Homogenisieren und
Waérmeiibertragung zu nennen, wodurch die Hervorhebung der tibrigen geforderten

Grundaufgaben ermoglicht wird.

Im folgenden wird explizit darauf verwiesen, an welcher Stelle Erfahrungswerte in

die Verarbeitung einflieflen.

Datensammlung

Aufgrund der Komplexitdt des Erfahrungswissens eines Experten ist eine vollstindige

Wiedergabe und verbale Formulierung des Wissens nicht méglich. Es bietet sich jedoch

an, die vom Ingenieur entwickelten Losungen zu betrachten und daraus Informationen

herauszufiltern.

In der hier untersuchten Fragestellung einer geeigneten Riithrerauswahl steht eine Daten-

sammlung von 188 Riithrwerksauslegungen zur Verfiigung, die die Basis fiir die nachfol-

genden, fallbasierten Ansétze bildet. Folgende Parameter beschreiben ein Fallbeispiel:

Grundriihraufgaben

Stoffeigenschaften (Viskositat, Dichte)
Behalterabmessungen (Hohe und Durchmesser)
Fillvolumen

Rithrorgan
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e Rithrerdurchmesser

o Stufenzahl

e Drehzahl

Leistung
e Wellendurchmesser

e Anzahl der Stromstorer

Diese Rithrwerksauslegungen beinhalten implizit eine Reihe von Informationen iiber die
Vorgehensweise des Verfahrenstechnikers beim Entwurf der Anlagen. Die in dieser Arbeit
untersuchten Methoden haben das Ziel, versteckte Zusammenhénge und Regeln aus der

Fallsammlung aufzufinden, darzustellen und verarbeiten.

3.2.1 Inkonsistenz

Betrachtet man die in Kapitel 2.3.1 beschriebenen Rithrorgane in Bezug auf den Einsatz-
bereich, so fallt auf, dafl fiir viele Aufgabenstellungen mehrere Rithrer in Frage kommen.
Die Wahl eines bestimmten Riithrorgans trifft der Ingenieur, indem er neben den Pa-
rametern Aufgabe und Viskositat weitere Anforderungen untersucht, beispielsweise eine
schonende Verarbeitung des Rithrguts. Aulerdem miissen Kundenwiinsche beriicksichtigt
werden, die die Auslegung beeinflussen. Daf sich mehrere Riihrer fiir eine Problemstellung
eignen, spiegelt sich in der vorliegenden Datensammlung wider. Hier liegt keine eindeutige
Zuordnung von Riithrern beziiglich einer Aufgabenstellung vor. Es handelt sich daher um
eine inkonsistente Menge von Beispielen. Tabelle 3.1 gibt an, welche Riihrer fiir bestimmte

Aufgabenstellungen gewédhlt worden sind.
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Tab.3.1: Wahl der Riihrorgane in der Datensammlung.
Grundriihraufgaben sind durch den Anfangsbuchstaben gekennzeichnet.
Grundaufgaben Viskositatsbereich
H ‘ S ‘ E ‘ W ‘ B || sehr niedrig | niedrig mittel hoch sehr hoch
X Propeller Propeller Propeller Sigma Anker
Schragblatt | Schréagblatt | Schragblatt | Trapez Alpha
Sigma Sigma Sigma Kreuz
Trapez Trapez Trapez Anker
Scheibe Scheibe Kreuz Alpha
Kreuz Sonderform | Anker
MIG
Sonderform
X X Propeller Propeller Schragblatt | Kreuz Sigma
Schragblatt | Sigma Sigma Anker Kreuz
Scheibe Scheibe MIG Anker
Sigma MIG
Anker Sonderform
X | X X Propeller Schragblatt | Propeller
Schréagblatt | Sigma Schragblatt
Sigma Alpha Sigma
Kreuz Sonderform | Kreuz
X | X Propeller Propeller Schragblatt
Sigma Schragblatt | Sigma
Trapez Trapez
X Propeller Propeller Propeller Propeller
Kreuz Sigma Scheibe
Sonderform
X X | x || Sonderform | Sonderform
Scheibe
X Sigma Sigma
Sigma Sigma
X Sonderform Sigma
Schragblatt
Scheibe Sigma Sigma
X X Propeller Kreuz
Sigma
X Sigma
X Propeller
X || Scheibe
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Fiir die Losungsverfahren stellt sich die Aufgabe, sinnvoll mit diesen Inkonsistenzen um-

zugehen. Einzelheiten dazu werden in den nachfolgenden Kapiteln behandelt.

3.2.2 Repriasentative Beispielmenge

Zur Beurteilung der verschiedenen Losungsansiatze ist es notwendig, anhand einer
Menge von bekannten Rithrwerksauslegungen Testreihen durchzufithren. Die Haufigkeit
der Losungsiibereinstimmung gibt Aufschlufl iiber die Qualitdt eines Verfahrens und

ermoglicht den Vergleich unterschiedlicher Ansétze.

Als Testgrundlage kommt eine Teilmenge der vorliegenden Datensammlung in Frage, die
konsistent ist und alle in der Fallsammlung auftretenden Problemstellungen reprasen-
tiert. Der Experte hat hierzu eine Auswahl von 36 Beispielen getroffen, die in Tabelle 3.1

unterstrichen dargestellt sind.

Entfernt man nun diese Teilmenge bei der Verarbeitung aus der Datensammlung, um
eine unabhingige Testgrundlage zu erhalten, so bedeutet dies fiir die verbleibende Da-
tensammlung eine derart starke Einschrankung, dafl keine ausreichende Grundlage zur
Wissensakquisition mehr gegeben ist. Beispielsweise liegt dann zu den Grundriithraufga-
ben Emulgieren und Begasen allein ein Fallbeispiel in der reduzierten Fallsammlung vor.
Aus diesem Grunde ist die Entfernung der Testbeispiele aus der Datensammlung nicht

zweckméaBig.

Da jedoch mit den nachstehenden Verfahren stets ein Informationsverlust verbunden ist,

ist es moglich, die Testmenge in der Verarbeitungsmenge zu belassen.

3.3 Prinzipieller Aufbau der Lésungsanséitze

Das Problem der Riithrerauswahl besteht darin, fiir eine vorgegebene Riihraufgabe eines

Rithrguts bestimmter Viskositdt eine geeignete Zuordnung eines Riihrorgans zu treffen.

Zur Losung dieses Problems wurden zwei Herangehensweisen ausgearbeitet.

A. Direkte Klassifikation
Die naheliegendste Formulierung stellt die Beschreibung des direkten Zusammen-
hangs von Eingabegrofien und der gesuchten Grofe dar. Das bedeutet, daf in jedem
Verfahren versucht wird, durch Ausnutzung der vorhandenen Informationen einen

Zusammenhang von Rithraufgabe und Viskositat mit einem Rithrorgan herzustellen.

figure=direct.ps

Abb.3.1: Direkter Klassifikationszusammenhang

B. Klassifikation tiber Rithrermerkmale
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Idee: Die rechnergestiitzte Verarbeitung soll dhnlich zu der Vorgehensweise eines
Ingenieurs aufgebaut werden. Dazu ist ein Ansatz notwendig, der auf einer

tieferen Modellierung basiert.

Vorgehen eines Ingenieurs: Der Experte untersucht jede rithrtechnische Aufga-
benstellung hinsichtlich der erforderlichen Eigenschaften, denen ein geeignetes
Riihrorgan entsprechen sollte®. Diesbeziiglich kann derjenige Riihrer selektiert
werden, dessen Merkmale den groBten Ahnlichkeitsgrad mit den ermittelten

Anforderungen aufweisen.

Ubertragung auf den Losungsprozefl: Zunichst werden die notwendigen Riih-
rereigenschaften aus der Aufgabenstellung ermittelt. Durch Ausnutzung des
Zusammenhangs von Rithrorgan und zugehérigen Merkmalen kann derjenige
Rithrertyp ausgewahlt werden, der die groBte Ahnlichkeit mit den Anforderun-

gen aufweist.

figure=tiefmod.ps

Abb.3.2: Tiefere Modellierung

4 Statistischer Ansatz

Die naheliegenste Moglichkeit, die vorhandenen Daten auszuwerten und zur Losung des
Problems der Rithrerauswahl zu verwenden, stellt eine statistische Untersuchung der Da-
tensammlung dar. Im folgenden wird dieser Ansatz zur Klassifikation vorgestellt und

anhand der erzielten Ergebnisse der Implementation beurteilt.

4.1 Beschreibung

Allgemein 148t sich das Klassifikationsproblem wie folgt beschreiben (vergleiche [YoCaT74]
und [Gr69]):

Gegeben ist ein N-dimensionaler Merkmalvektor x, der anhand einer Entschei-

dungsfunktion 6(x) einer Klasse C zugeordnet wird.

Die Entscheidungsfunktion hat zur Aufgabe, den Musterraum €., der die
Menge aller méglichen Werte von x enthélt, derart aufzuteilen, daf3 disjunk-
te Entscheidungsraume fiir jede Klasse entstehen, um so eine Zuordnung mit

minimaler Fehlklassifikation zu erméglichen.

Ubertragen auf die Fragestellung der Rithrerauswahl bedeutet dies, daf der Merkmalvek-

tor bestehend aus Rithraufgabe und Viskositét einem bestimmten Rithrorgan zugeordnet

5 Anforderungen, die ein Riihrer abhiingig von den Stoffeigenschaften erfiillen sollte, wurden in Kapitel
2.3.1 dokumentiert.
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wird. Hierzu ist es notwendig, unter Zuhilfenahme der Datensammlung eine geeignete Re-
gel zu finden, die den zweidimensionalen Musterraum in Entscheidungsrdume fiir jeden
Riithrer aufteilt.

Jeder vorliegende Fall ist charakterisiert durch den Merkmalvektor x und die Zuordnung
zu einem Rithrorgan C. Dieser Zusammenhang mufl ausgenutzt werden, um anhand der
Verteilungsstruktur von x neue Muster klassifizieren zu kénnen. Da die Verteilungsfunk-
tion des Merkmalvektors nicht bekannt ist, ergeben sich fiir die statistische Klassifikation

zwel Schritte:

1. Die Trainingsphase, in der die Dichtefunktion anhand der Beispielsammlung be-

stimmt wird.

2. Die Klassifikationsphase, in der eine neue Aufgabenstellung in Form eines Merkmal-

vektors einer Klasse zugeordnet wird.

4.1.1 Trainingsphase

In diesem Teil wird fiir jede Klasse von Riihrern eine Dichtefunktion erstellt, die die
Zugehorigkeit der Merkmalvektoren zu dieser Klasse beschreibt. Bei der hier vorliegen-
den Problemstellung kann man keine allgemeine Verteilungsfunktion voraussetzen, wie
beispielsweise eine Normalverteilung, in der die Parameter Mittelwert und Varianz zu be-
stimmen sind, da das Merkmal Riithraufgabe einen diskreten Wertebereich besitzt. Daher
wird die Dichtefunktion anhand der H&aufigkeitsverteilung ermittelt, indem eine Eintei-

lung des zweidimensionalen Musterraums in Sektoren erfolgt entsprechend der beiden

Merkmale:

1. Die Menge der Riithraufgaben, die alle Kombinationen der fiinf Grundrithraufgaben

beinhaltet und somit einen diskreten Wertebereich von 32 Elementen darstellt.

2. Die Viskositét, die einen stetigen Wertebereich besitzt, und zur Erstellung der Dich-
tefunktionen in fiinf Intervalle (“sehr niedrig”, “niedrig”, “mittel”, “hoch”, “sehr

hoch”) unterteilt wird®.

Fiir jede Klasse C}, sei n die Anzahl aller Fallbeispiele aus C und n; die Zahl der Beispiele
mit Merkmalvektor x, der auf den Sektor ¢ des Musterraums € abgebildet wird und zur
Klasse O gehort. Dann ergibt sich fiir alle x die Dichtefunktion f:

Es ist zu beachten, daf diese Aufteilung eine Vergroberung der Informationen darstellt, und damit

ein Informationsverlust verbunden ist.
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4.1.2 Klassifikationsphase

Um eine eindeutige Zuordnung zu einer Klasse gewéhrleisten zu konnen, bietet sich ei-
ne Grenzwertklassifikation an. Ziel der Grenzwertklassifikation ist die Auffindung einer
Entscheidungsfunktion p, die den Musterraum €2, in K disjunkte Entscheidungsrdume

Qq,...,Qx aufteilt und optimal beziiglich einer Fehlklassifikation ist.

In dieser Arbeit wurde dabei das Bayes-Kriterium zugrunde gelegt, welches das Vorliegen
der a-priori-Wahrscheinlichkeiten pj fiir jede Klasse Cy, k € {1,.., K'} voraussetzt (siehe
unten). Seien

Hy = “x gehort zur Klasse Cy, k € {1,..,K'}”

Hypothesen und
fi(2) = f(x|x gehort zu Cyg, k € {1,...,K})
Dichtefunktionen.

Sei zunachst A = 2. Damit ergibt sich genau dann ein Fehler, wenn H, akzeptiert wird,
obwohl H; gilt und umgekehrt. Die bedingten Wahrscheinlichkeiten beider Fehler ergeben

sich zu
a = /92 filz)dx und
g = /Q Fa(z)da

Die Fehlerwahrscheinlichkeit p hangt von der a-priori-Wahrscheinlichkeit p;, ¢ € {1,2},

und von « und 3 ab:

p = api+0p
= o [ S@)drtpe [ ple)de

Die Minimierung dieses Fehlers liefert eine optimale Einteilung in disjunkte Entschei-

dungsraume. Sei

0=

das Wahrscheinlichkeitsverhiltnis, welches bei der Verwendung des Bayes-Kriteriums mit

dem Grenzwert
A=
P2

verglichen wird (siehe [Gr69]). Dann wird der Fehler p genau dann minimal, wenn 2 aus
allen & mit A(x) < A und Q aus allen & mit A(x) > A besteht [YoCa74]. Bei beliebigem
K folgt daraus fiir die Fehlerwahrscheinlichkeit:

p= ];/Qk [;%Pl : fl(l')] dx

Hier ergibt sich die Minimierung des Fehlers durch folgende Einteilung des Musterraums

Q,:
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x liegt genau dann in Q;, wenn fiir alle k ungleich j gilt: p; - f;j(x) > pr - fu(x) [YoCaT4].

Ubertragen auf die vorliegenden Problemstellung der Rithrerauswahl wird also das Maxi-
mum der Produkte aus der a-priori-Wahrscheinlichkeit und dem Dichtefunktionswert jeder

Klasse bestimmt. Damit wird eine Zuordnung zu der entsprechenden Klasse moglich.

4.2 Anwendungsergebnisse

A. Direkte Klassifikation

Bei der Umsetzung des statistischen Ansatzes am Rechner wurde zuerst der auf Sei-
te 12 beschriebene direkte Klassifikationszusammenhang formuliert, der die Eingabe-

grofen Riihraufgabe und Viskositat unmittelbar auf ein bestimmtes Riihrorgan abbildet.
= Merkmalvektor @ = (Viskositat, Rithraufgabe)

Menge der Klassen C; = Menge der Riithrorgane

Uniibliche Rithraufgaben: Dabei stellt sich zunédchst heraus, dafl bei den moglichen
32 Rithraufgaben, die sich aus der Kombination der Grundrithraufgaben ergeben, allein
14 tatséchlich in der Fallsammlung auftreten. Diese Besonderheit ist dadurch zu erkléaren,
dafl bestimmte Kombinationen uniibliche Aufgabenstellungen verkérpern. Fiir die An-
wendung bedeutet das, dafl bei Auftreten solcher Kombinationen als Fingabe die Werte

der Dichtefunktionen Null sind und daher keine Aussagen gemacht werden kénnen.

Teilung der Dichtefunktion: Es zeigt sich, dafi die Haufigkeiten in den Funktionen,
die aus den Aufgabenstellungen der Datensammlung gebildet werden, nur gering aus-
gepragt sind. Abbildung 4.1 verdeutlicht dies am Beispiel des Propellerriithrers. Obwohl
dieser Rithrertyp insgesamt am héufigsten in der Fallsammlung eingesetzt wird, entstehen
tiber dem Merkmalvektor (Aufgabe, Viskositét) nur sehr geringe Haufigkeitswerte. Fiir al-
le anderen Riihrerklassen entstehen noch wesentlich mehr Sektionen mit einer Haufigkeit

von Null.
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Abb.4.1: Hiufigkeitsverteilung der Klasse Propellerriihrer

Die Urache liegt in der GroBe des Merkmalraums, der mit 160 bzw. 70 Elementen” ge-

geniiber 10 Klassen und einer Sammlung von 188 Féllen zu grof} ist.

Losung: Zur Verbesserung des Ansatzes wird die Dichtefunktion nach den Komponen-
ten des Merkmalvektors = aufgesplittet, so dafl fiir alle Klassen C} jeweils zwei

eindimensionale Funktionen f ;s und fj 4, entstehen:

Jrwis(x) = f(x|x € Viskositat, ¢ gehort zu C, k € {1,..., K})

fraus(x) = f(x]|z € Rithraufgabe, @ gehort zu Cy, k € {1,...,K})

Diese Aufteilung fithrt zu starkeren Haufigkeitsverteilungen, die in den Abbildungen
4.2 und 4.3 dargestellt sind. Bei der Klassifikation werden diese zwei Dichtefunkti-

onswerte mit dem Produkt- oder Maximumoperator verrechnet.

"Bei Zugrundelegung von 32 Aufgaben- und 5 Viskosititsintervallen ergeben sich 160 Elemente,
wiahrend 70 Elemente unter Beriicksichtigung der vorhandenen 14 Aufgaben- und 5 Viskositétsbereiche

auftreten.



18 4 STATISTISCHER ANSATZ

Abb.4.2: Hiufigkeitsverteilung der Komponente Aufgabe zur Klasse Propellerriihrer

Abb.4.3: Hiufigkeitsverteilung der Komponente Viskositdt zur Klasse Propellerriihrer

Test der reduzierten Beispielmenge: Um eine Einschdtzung in Bezug auf die Klas-
sifikationsgenauigkeit zu erhalten, wurde die in Kapitel 3.2.2 angefiihrte Datenmenge ge-
testet. Der statistische Ansatz lieferte dabei in 75% der Fille eine iibereinstimmende Zu-
ordnung. Es ist zu beriicksichtigen, dafl mit der Diskretisierung der Merkmalkomponente

Viskositat ein Informationsverlust verbunden ist.

Test der vollstandigen Fallsammlung: Legt man die gesamte Datensammlung fiir
einen Testlauf zugrunde, so ergibt sich eine Fehlklassifikation von 48%. Die Ursache hierfiir
liegt in der Mehrdeutigkeit der Auslegungsbeispiele, so dafl hdufig Abweichungen entste-

hen.
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Betrachtet man Aufgabenstellungen, zu denen Beispiele mit verschiedenen Rithrerzuord-
nungen existieren, so fallt auf, dafl der statistische Ansatz denjenigen Riihrer selektiert,

der am héufigsten zugeordnet worden ist.

Beispiel: Zur Homogenisierung eines sehr niederviskosen Produktes wird der Propeller-
rithrer klassifiziert. Innerhalb der Datensammlung wird dieser Riihrertyp in 19 von
28 Fallen gewéhlt, wogegen die sieben anderen Riihrer ein- bis sechsmal ausgesucht

werden.

Hier wird deutlich, wie das Verfahren eine inkonsistente Datenmenge behandelt: Es wird

das am héufigsten auftretende Objekt klassifiziert, wobei alle anderen unberiicksichtigt

bleiben.

EinfluB3 der a-priori-Wahrscheinlichkeit: Betrachtet man die einzelnen Klassifika-
tionen, so fallt auf, daBf von den moglichen zehn Riihrertypen zwei (Trapez- und Al-
phariihrer) in keinem der Félle klassifiziert werden und fiinf Typen nur bei ein bzw. zwei
festen Aufgabenstellungen, obwohl diese Riihrer real vielseitiger eingesetzt werden. Alle
iibrigen Zuordnungen gelten den beiden Riihrern, die die am hé&ufigsten in der Daten-

sammlung auftreten, Sigma- und Propellerriihrer.

Begriindung: Ursache hierfiir ist das starke Gewicht der a-priori-Wahrscheinlichkeit p;
einer Klasse j in der Klassifikationsphase. Die a-priori-Wahrscheinlichkeit flieit ne-
ben dem Dichtefunktionswert f;(x) als Faktor in die Entscheidungsfunktion

x gehort zu Klasse j < p; - fi(@) > pi - fu(x) fiir alle k ungleich j
ein.

Legt man die vollstindige Datensammlung zugrunde, so wird der Propellerriihrer, der
eine a-priori-Wahrscheinlichkeit von 30% besitzt, in 54% der Falle selektiert und der

Sigmariithrer mit einem tatséchlichen Auftreten von 24% wird in 28% der Fille klassifiziert.

Eindeutige Klassifikation: Nachteilig erweist sich ferner die eindeutige Festlegung auf
eine Riithrerklasse, die keine Alternativlgsungen erlaubt. Die Angabe mehrerer Losungs-
vorschldge ist bei der hier betrachteten Fragestellung allerdings wiinschenswert, da sich
verschiedene Riihrer fiir dieselbe Aufgabe eignen kénnen und allein unterschiedliche Ge-
wichtungen beziiglich der Eigenschaften auftreten. Da das hier entwickelte System einen
Ingenieur bei der Rithrwerksauslegung unterstiitzen soll, ist die Angabe von Alternativ-

16sungen unerlaflich.

Vermeidung des Problems: Versucht man mit dem statistischen Ansatz mehrere
Losungen zu erhalten, so scheint statt der Wahl des Maximums aller Produkte
aus Dichtefunktion und a-priori-Wahrscheinlichkeit die Angabe von zwei oder mehr

Objekten, die hier die grofiten Werte aufweisen, sinnvoll.
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Angewandt auf die vollsténdige Datensammlung ergibt die Umsetzung dieses modifizier-
ten Ansatzes, daf ein Drittel der sonst fehlerhaft klassifizierten Rithrer mit der zweitbesten
Loésung iibereinstimmen. Es handelt sich hier vor allem um Trapez- und Schragblattriihrer,
deren a-priori-Wahrscheinlichkeiten nach Sigma- und Propellerrithrer die zweithéchsten

sind, wodurch wiederum das Gewicht der a-priori-Wahrscheinlichkeit deutlich wird.

Fehlende Erklarungskomponente: Fiir ein wissensbasiertes System, das Entschei-
dungen unterstiitzen soll, ist eine Begriindung des vorgeschlagenen Ergebnisses ange-
bracht, um den Loésungsweg nachvollziehbar zu machen. Dadurch bietet sich dem An-
wender die Moglichkeit, das Ergebnis zu iibernehmen oder es entsprechend der Erklarung

zu modifizieren.

Der statistische Ansatz erlaubt keinen derartigen Nachweis, da die Auswahlkriterien al-
lein auf Dichtefunktionen und Wahrscheinlichkeiten beruhen. Die Anfithrung dieser Werte
gibt wenig Aufschluf iiber die Verlaflichkeit der Lésung.

B. Klassifikation tiber Riihrermerkmale

Zur Verbesserung des Ansatzes bietet sich die auf Seite 12 beschriebene, erweiterte Be-
trachtungsweise an, die zundchst die Riithrereigenschaften untersucht, um danach eine

Auswahl zu treffen.

Bemerkungen zur Vorgehensweise:

o Klassifikation der Rithrermerkmale
Zur tieferen Modellierung auf der Basis des statistischen Ansatzes miissen zunachst
die Rithrereigenschaften bestimmt werden. Dies kann anhand der Klassifikation jedes

Merkmals geschehen analog zur oben dargestellten, direkten Klassifikation:
Klassifikation aller Rithrermerkmale m:
= Merkmalsvektor + = (Viskositat, Rithraufgabe)

Menge der Klassen C; = Menge aller Auspragungen von m

e Parameter mit stetigem Wertebereich
Die vom Experten gelieferten, charakteristischen Eigenschaften eines Riihrers besit-
zen zum Teil einen stetigen Wertebereich, so dafl zur Klassifikation eine Einteilung
dieses Bereichs in Klassen notwendig ist. Konkret handelt es sich um die Parame-
ter Drehzahl und Durchmesserverhédltnis, deren Partitionierung in fiinf Klassen vom

Experten vorgegeben wurde.
Die iibrigen relevanten Rithrermerkmale besitzen einen diskreten Wertebereich.
e Abbildung der Merkmale auf den Riihrertyp

Die Bestimmung eines Rithrorgans kann nun anhand einer vom Experten geliefer-

ten Ahnlichkeitsfunktion erfolgen. Bei dieser Funktion handelt es sich um eine Li-
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nearkombiniation von Ubereinstimmungswerten von ermittelten und tatsichlichen
Rithrermerkmalen. Dadurch resultiert ein Ahnlichkeitsgrad fiir jeden vorhandenen
Rithrer, der angibt, inwieweit dieser Riithrer den berechneten Eigenschaften ent-

spricht. Dieser Ahnlichkeitsgrad erméglicht die Wahl eines passenden Riihrers.

Eine nihere Beschreibung der Ahnlichkeitsfunktion wird in Kapitel 6.4.3 Ver-
kniipfung der Riihrcharakteristika angegeben.

Resultate:

e Die Testreihe ergab wie bei der direkten Formulierung eine Trefferquote von 75%.

o Auffillig ist wiederum die bevorzugte Klassifizierung von Merkmalwerten mit ho-
her a-priori-Wahrscheinlichkeit. Beispielweise wird zur Homogenisierung eines hoch-
viskosen Produkts mit Wéarmetausch ein Rithrer mit Gegenstromprinzip gewéhlt,
obwohl beide Dichtefunktionen® eine tangentiale Férderrichtung favorisieren. Aus-
schlaggebend ist jedoch die a-priori-Wahrscheinlichkeit, die fiir Gegenstromférde-

rung einen hoheren Wert aufweist.

Insgesamt wird dadurch abermals die Wahl von héufig auftretenden Riithrorganen

begiinstigt.

e Analog zur obigen Darstellungsweise bilden die erhaltenen Riihrereigenschaften ein-
deutige Zuordnungen zu einer Klasse, ohne Alternativmoglichkeiten zu offerieren
oder eine Gewichtung der Klassenzugehorigkeit anzugeben, die die Wahl eines wei-

teren Ergebnisses ermoglichen kénnte.

o Vorteilhaft gegeniiber der Beschreibung des direkten Zusammenhangs erweist sich
die sich Ahnlichkeitsfunktion, die die klassifizierten Riihrermerkmale mit den de-
finierten verbindet und damit fiir jedes Riithrorgan einen Ahnlichkeitsgrad liefert.
Dadurch wird die Angabe von Alternativlésungen méglich, da verschiedene Rithrer
den berechneten Eigenschaften vollig oder teilweise entsprechen. Somit stellt diese

Formulierung eine Verbesserung der einfachen Betrachtungsweise dar.

e Bedingt durch die Ahnlichkeitsfunktion ergibt sich im Vergleich zu der direkten Klas-
sifikation eine gleichméafigere Konzentrationsverteilung der klassifizierten Riihrer
bei den Testlaufen: Jeder Rithrer wird bei mindestens einer Aufgabenstellung aus-

gewahlt, wobei sieben Riihrertypen vergleichbare Haufigkeiten aufweisen.

o Ebenso bietet dieses Verfahren ansatzweise eine Erklarungsmoglichkeit fiir den Be-
nutzer, da die ermittelten und definierten Rithrparameter des selektierten Riihrers

angefithrt werden koénnen.

8siehe 4.2 Teilung der Dichtefunktion.
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5 Unscharfe Logik - Der Fuzzy Ansatz

Um die negativen Aspekte des statistischen Ansatzes, wie keine Alternativlésungen, feh-
lende Transparenz und Begiinstigung hédufig auftretender Riihrer, zu beseitigen, wird ein

andersartiger Ansatz zur Problemlésung untersucht.

Die Aufdeckung des Lésungsweges zur Benutzerunterstiitzung wird durch eine regelbasier-
te Wissensrepréasentation erméglicht. Die dabei zu verarbeitenden Regeln sollten aus der
gegebenen Fallsammlung generiert oder vom Experten vorgegeben werden. Es ist sinnvoll,
bei der Regelformulierung eine Darstellung zu wéhlen, die der menschlichen Ausdrucks-
weise nahekommt. Dadurch wird eine direkte Umsetzung der Erfahrungswerte eines Inge-
nieurs in das Verarbeitungsmodell gewéhrleistet. Hierzu bietet der Ansatz der unscharfen
Logik eine passende Grundlage. Bei der Wissensverarbeitung kommen unterschiedliche
Methoden in Frage, die die zur Verfiigung stehenden Informationen miteinbeziehen (ver-

gleiche [Za84], [vAI91] und [Tr90]).

5.1 Beschreibung

Im Gegensatz zur zweiwertigen Logik, die nur Aussagen zulaft, die angeben, ob eine
Variable einen bestimmten Wert besitzt oder nicht, besteht der Grundgedanke der Fuzzy
Logik darin, daf} bei jeder Aussage der Grad der Zugehorigkeit der Variablen zu diesem
Wert beriicksichtigt wird. Der Grad kann als ein Maf fiir die Glaubwiirdigeit der Aussage
gesehen werden und liegt im Bereich von 0 und 1. Diese Betrachtungsweise unterstiitzt die
Formulierung einer eher der menschlichen Ausdrucksweise angepafiten Darstellung von
Aussagen, da bestimmte Werte in Grenzbereiche zweier Werteklassen fallen und keine

klare Abgrenzung moglich ist.

Beispiel: Die Idee kann anhand des Parameters Korpergrofie veranschaulicht werden.
Will man zwischen groflen und kleinen Kérpergrofien differenzieren, so kénnen Aus-
sagen zu den Groéflen 210 cm und 140 cm eindeutig getroffen werden. Es stellt sich
aber die Frage, ob eine Person der Grofle 175 cm als grof oder klein einzustufen ist.
Legt man eine Grenze bei 170 cm fest, von der an Personen in den Bereich grofl
eingeordnet werden, so wiirde eine 169 cm grofle Person klein eingestuft, was nicht

sinnvoll ist.

Zur Vermeidung dieses Problems ist die Verwendung der unscharfen Logik hilf-
reich, die graduelle Bereichsiibergange durch Angabe von Zugehorigkeitswerten
ermoglicht. Im vorliegenden Beispiel konnte demnach die Korpergrofie 170 cm als

grofl mit Zugehorigkeitswert 0.5 und als klein mit Grad 0.4 eingestuft werden.
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5.1.1 Linguistische Variablen und Zugehérigkeitsfunktionen

Zweiwertige Variablen der klassischen Logik finden ihr Pendant in der Fuzzy Logic in
linguistischen Variablen, deren Wertebereich eine Menge von Termen bildet. Die lingui-
stische Variable reprisentiert einen Parameter mit stetigem Wertebereich, wobei ein Zah-
lenwert des Parameters auf Variablenterme mit Zugehorigkeitsgrad abgebildet wird unter

Verwendung einer vorgegebenen Zugehdrigkeitsfunktion.

figure=zugehfkt.ps ‘

Abb.5.1: Zugehorigkeitsfunktion der Variablen Durchmesserverhé&ltnis

In Abbildung 5.1 ist die Zugehoérigkeitsfunktion der Variablen Durchmesserverhéltnis
dargestellt. Die Transformation des Parameterwertes Durchmesserverhédltnis = 0.6 fithrt
beispielsweise zu den unscharfen Aussagen (Durchmesserverhaltnis = “mittel”; 0.6) und

(Durchmesserverhaltnis = “grof”; 0.4).

Der Zugehorigkeitsgrad ist nicht als Wahrscheinlichkeit zu deuten, da der Grad die Un-
schérfe einer Aussage widerspiegelt und keine Verallgemeinerung einer Haufung von Er-

eignissen angibt.

Bei der Frage der Riithrerauswahl erzeugen die Parameter Viskositdt, Drehzahl und
Durchmesserverhéltnis linguistische Variablen. Die Zugehorigkeitsfunktionen werden als
Dreieck- und Trapezlinienziige dargestellt, die vom Experten vorgegeben sind, womit sein

Verstédndnis von Bereichsiibergéngen abgebildet wird.

5.1.2 Fuzzy Regeln und Operatoren

Bei der Formulierung von Regeln, in denen linguistische Variablen auftreten, mufl die

Verkniipfbarkeit der Ausdiicke analog zur zweiwertigen Logik bestimmt werden.

In den nachstehenden Definitionen sei pips () der Zugehorigkeitsgrad eines Variablenwertes

x einer linguistischen Variablen M.

e Operatoren einer UND-Verkniipfung:
Looum (AN B) = min{um(A), papr(B)} Minimum-Operator
2. ppm(ANB) = pa(A) * pa(B) Produkt-Operator
3. um(A N B) = max{0, um(A) + pu(B) — 1}

o Operatoren einer ODER-Verkniipfung:
L. upm(AV B) = max{un(A), pp(B)} Maximum-Operator
2. pu(AV B) = pa(A) + pa (B) — par(A) * e (B)
3. (A V B) = min{l, par(A) + par(B)}
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o NEGATIONS-Operator:
pa(—A) =1 —pp(A)

Daf} diese Operatoren sinnvoll sind, zeigt die Finsetzung der Wahrheitswerte 0 und 1 in
die Relationen, weil dadurch eine exakte Ubereinstimmung mit den Verkniipfungen der

klassischen Logik erzielt wird.

5.1.3 Defuzzifizierung

Die Invertierung der Abbildung eines Parameterwertes auf einen linguistischen Term mit
Zugehorigkeitswert wird als Defuzzifizierung bezeichnet. Die am haufigsten angewendete
Technik der Riickiibersetzung stellt die Flichenschwerpunktmethode dar:

Gegeben sei eine Menge von Term-Zugehorigkeitswert-Verbindungen einer linguistischen
Variablen M. Ausgehend von diesen Informationen soll der Wert innerhalb des stetigen

Wertebereichs des Parameters M bestimmt werden.

Dazu wird fiir jeden Term die Flache unterhalb des zugehorigen Linienzuges betrachtet, die
von der Horizontalen in der Hohe des entsprechenden Zugehorigkeitswertes bis zur x-Achse
reicht. Die so entstehenden Fléachen werden zu einer Gesamtfliche zusammengefafit. Die
Defuzzifizierung erfolgt nun mit Hilfe des Flachenschwerpunktes (z,,y,) der so gebildeten
Gesamtflache:

Der gesuchte Wert des Parameters M ist gleich der x-Koordinate z, dieses Punktes.

Der Flachenschwerpunkt einer aus n Teilflichen zusammengesetzten Flache wird mit Hil-
fe der Flacheninhalte f; und Flachenschwerpunkte (z,,,y,,) aller Teilflichen i wie folgt
berechnet (vergleiche [BrSe87]):

i Ty fi
S S
=1 J

y — Z?:l ygi : fl
! 2?21 fz

‘ figure=defuzzy.ps ‘

Abb.5.2: Defuzzifizierungsfliche der Variablen Durchmesserverhdltnis

Abbildung 5.2 veranschaulicht die relevante Flache fiir die Term-Zugehorigkeitswert-
Verbindungen

Durchmesserverhéltnis =“sehr klein” ; 0.4)

Durchmesserverhéltnis =“klein” ; 0.7)

- (

- (

- (Durchmesserverhéltnis =“mittel” ; 0.5)
- (Durchmesserverhéltnis =“gro” ; 0.3)
- (

Durchmesserverhéltnis =“sehr grofi” ; 0)
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und den daraus resultierenden Flachenschwerpunkt (0.43 0.25).

Ein Durchmesserverhéltnis von 0.43 entspricht wiederum den Aussagen:

- (Durchmesserverhéltnis = “klein” ; 0.29)

- (Durchmesserverhéltnis = “mittel” ; 0.71).

5.2 Allgemeine Vorgehensweise

Wissenserwerb und Verarbeitung auf der Basis von unscharfer Logik kann auf unter-
schiedliche Weise gestaltet werden. Bei der vorliegenden Fragestellung der Rithrerauswahl

wurden diverse Ansédtze am Rechner umgesetzt und untersucht.

Allgemein setzt sich der Losungsweg aus folgenden Schritten zusammen:

1. Aus der zur Verfiigung stehenden Fallsammlung wird Wissen in Form von Regeln
akquiriert, wobei die erzeugte Regelmenge als Grundlage fiir die nachfolgende Ver-

arbeitung dient.

In Kapitel 6 werden zwei Ansatze zur Regelgenerierung vorgestellt. Auflerdem wer-
den verschiedene Regelstrukturen verglichen, wobei sowohl die direkte Klassifikation

als auch die tiefere Modellierung die Grundlage bildet.

2. Um eine aussagekréftige Regelmenge zu erhalten, die moglichst kompakt ist und
in der keine ungeeigneten Regeln beinhaltet sind, wird mit Hilfe der Fallsammlung
und der Zugehérigkeitswerte eine Einschatzung fir die Guiltigkeit jeder Regel er-
mittelt. Auf diese Weise kann eine Selektion derjenigen Reglen erfolgen, die hohe
Giiltigkeitswerte aufweisen und insgesamt eine gehaltvolle Grundlage fiir die Pro-

bleml6sung darstellen.

Es werden in Kapitel 7 zwei Verfahren vorgestellt, die zu einer Bewertung der Regeln
fithren. Die resultierenden Giiltigkeitswerte (Konfidenzen) liefern eine Einschétzung
in Bezug auf die Aussagekraft der Regeln und flieflen in die nachfolgende Regelver-

arbeitung mit ein.

3. Die Verarbeitung basierend auf der so generierten Regelmenge liefert fiir eine gege-

bene Problemstellung geeignete Kandidaten aus der Menge der Rithrorgane.

Die Ausfithrungen in Kapitel 8 beschreiben die Abarbeitung der Menge bewerteter

Regeln. Die Vorgehensweise setzt sich aus folgenden Schritten zusammen:

(a) Fiir eine gegebene Aufgabenstellung werden alle Regeln hinsichtlich der Uber-

einstimmung mit der Vorbedingung iiberpriift.

(= Giiltigkeitswert der Pramisse)

(b) Zur Bestimmung der Giiltigkeit der Konklusion wird der Giiltigkeitswert der

Préamisse mit der entsprechenden Regelbewertung verrechnet.
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(c¢) Die Regelpropagierung liefert auf diese Weise unterschiedlich gewichtete Riihr-

organe als Resultat, so daf eine geeignete Auswahl méoglich wird.

Fiir jeden Verarbeitungsteil bieten sich verschiedene Lésungsméglichkeiten an, die in den
Kapiteln 6 bis 8 beschrieben und diskutiert werden. Dabei wird stets ein Vergleich der Me-
thoden hinsichtlich der durch Testreihen erzielten Resultate angefithrt. Fiir die Testlaufe
werden zum Teil Verarbeitungsschritte vorausgesetzt, die erst spéter ausfithrlich behan-

delt werden.

Die hier angegebene Auflistung der drei Komponenten des Losungsweges soll einen
Uberblick iiber den Gesamtablauf geben, damit die Ergebnisse der Testreihen an jeder
Stelle nachvollziehbar sind.

6 Generierung einer Regelmenge

Bei einem auf Fuzzy Logic basierenden Ansatz zur Losung des Rithrproblems stellt sich
die Frage, wie eine aussagekréftige Regelmenge gewonnen werden kann. Hierzu bietet sich
die Generierung von Regeln basierend auf der zur Verfiigung stehenden Fallsammlung an,

in der implizit rithrtechnische Zusammenhénge dargestellt sind.

6.1 Struktur der Regeln des Riihrproblems

Bei der Untersuchung einer geeignteten Struktur der Regeln hinsichtlich der Aufgaben-

stellung, stellte sich folgendes heraus:

Setzt man eine Vorwértsinferenz voraus, so sollten die Vorbedingungen der Regeln die
Parameter der Aufgabenstellung reprasentieren: Viskositat des Rithrguts und Rithraufga-
be. Bei dem Attribut Rithraufgabe handelt es sich in der Regel um eine Kombination der

fiinf Grundaufgaben, so dafl beispielsweise eine Regelstruktur der Form

“IF (Aufgabe=Homogen.) AND (Aufgabe=Suspend.) AND (...) THEN ...”

geeignet scheint. Allerdings werden sich damit sehr spezielle Regelausdriicke ergeben, die
wenig Allgemeingiiltigkeit besitzen, da nur eine kleine Zahl von Fallbeispielen so formu-
lierten Vorbedingungen geniigt. Insgesamt wird dadurch das Entstehen einer sehr grofien
Regelmenge begiinstigt. Ziel ist jedoch die Gewinnung einer kompakten Regelmenge, die

eine hohe Aussagekraft besitzt.

Losung: Splitten der Regelpramisse
Es féllt auf, daf Schluffolgerungen, die aus Kombinationen von Rithraufgaben ab-
geleitet werden, fiir jedes Element der Aufgabenkombination Giiltigkeit besitzten.
Damit kann der Zusammenhang von Riithraufgabe und Parameter aufgeteilt wer-
den in Zusammenhénge, die jede enthaltene Grundrithraufgabe mit dem Parameter

verbinden.
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Fiir die Regelformulierung ergibt sich daher zusammen mit der Eingabegréfie Zahig-
keit folgende Struktur:

“IF (Aufgabe = a) AND (Viskositdt = v) THEN ...”

Obwohl bei dieser Regelformulierung Informationen in Bezug auf die Verwendung der
Rithrorgane bei kombinierten Aufgaben verloren gehen, kann die Vorteilhaftigkeit dieses

Aufbaus in Kapitel 6.3 anhand von Testergebnissen nachgewiesen werden.

6.2 Methoden zur Regelerzeugung aus einer Datensammlung
6.2.1 Direkte Ableitung von Zusammenhingen

Die naheliegenste Moglichkeit, Regeln aus einer Fallsammlung zu generieren, besteht in
der direkten Ausformulierung der durch jeden Fall dargelegten Zusammenhénge. Die Vor-
gehensweise kann dem nachfolgenden Algorithmus entnommen werden. Man erzielt auf
diese Weise eine Verallgemeinerung der Beispiele, die eine Ubertragung auf neue Fille
erlaubt, auch wenn die Fallsammlung unvollstandig und teilweise inkonsistent ist. Die
Mangel kénnen durch die in Kapitel 7 dargelegten Verfahren zur Regelbewertung und
durch entsprechende Heuristiken bei den in Kapitel 8 beschriebenen Auswahltechniken

aufgehoben bzw. vermindert werden.

Algorithmus Regelgenerierung
Fir alle Fallbeispiele 1
Sel p ein Parameterwert, der fiur i giltig ist
Sei Aufgabe; die Menge aller Grundruhraufgaben aus 1
Sei Viskositédt; die Menge aller Viskositatsbereiche aus i’
Fir alle a aus Aufgabe;
Fir alle v aus Viskositat;
Trage die Regel IF Aufgabe=a AND Viskositat=v THEN Parameter=p

in die Regelmenge ein, falls sie noch nicht enthalten ist

Beispiel: 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 Schrégblattrithrer einsetzt. Dabei
erzeugt der Algorithmus folgende Regeln:

“IF Aufgabe=Homogenis. AND Viskositét="niedrig” THEN Riithrer=Schrégblatt”
“IF Aufgabe=Suspend. AND Viskositat="“niedrig” THEN Riithrer=Schrégblatt”

9Fin fester Parameterwert kann in mehrere linguistische Terme iibertragen werden.
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Auf diese Weise wird jeder in den Fallbeispielen dargestellte Zusammenhang als allge-
meine Regel formuliert, wobei stets die gleiche Struktur zugrunde gelegt wird, die eine

zweistellige, mit AND verkniipfte Pramisse und eine einstellige Konklusion aufweist.

Anmerkung: Ist eine Regelformulierung gesucht, die in der Pramisse kombinierte Auf-
gabenstellungen voraussetzt, so ist im Algorithmus die Schleife “Fiir alle a aus
Aufgabe;” zu entfernen und alle Elemente aus Aufgabe; mit AND verkniipft in den

Pramissen aufzunehmen.

6.2.2 Der ID3 Algorithmus

Eine weitere Methode zur Regelerzeugung stellt der klassische ID3 Algorithmus von Quin-
lan dar. Dieses Verfahren generiert eine Regelmenge aus klassifizierten Fallbeispielen, die
durch verschiedene, relevante Attribute gekennzeichnet sind. Dabei wird ein Entschei-
dungsbaum aufgebaut derart, dafl Knoten die Attribute, Kanten die Attributauspréagun-
gen und Bléatter Entscheidungsklassen darstellen. Die Attribute und Ausprédgungen ent-
lang eines Weges, der von der Wurzel bis zu einem Blatt reicht, kénnen dann in Regelform
transformiert werden. Ziel des Verfahrens ist der Aufbau eines Entscheidungsbaums mit

moglichst kleiner externer Pfadlange, da dies zu allgemeineren Regeln mit kurzer Pramisse

fithrt (siehe [KB91]).

Im Vergleich zum Algorithmus Regelgenerierung sprechen folgende Griinde gegen die

Verwendung 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 der
vorliegenden Fallsammlung bei gleichen Aufgabenstellungen unterschiedliche Riihr-
organe selektiert werden. Damit ist die Konstruktion eines Entscheidungsbaumes

mit homogenen Bléttern nicht gewahrleistet.

2. 7Zum Aufbau eines Entscheidungsbaumes wird als erforderliche Heuristik fiir die At-
tributauswahl in der Regel der Informationsgehalt aller Attribute untersucht. Diese
Grofle kann im vorliegenden Fall nicht bestimmt werden, wenn eine Aufsplittung
der Rithraufgabe in Grundrithraufgaben vorausgesetzt wird, weil dadurch a-priori-
Wahrscheinlichkeiten verfdlscht werden. Hier ist die Summe aller Félle, die Finzel-
aufgabe und Klasse verbindet, grofler als die Zahl der tatséchlich auftretenden Félle,

die in diese Klasse fallen.

Somit muf} entweder eine andersartige Heuristik verwendet werden oder es miissen
die kombinierten Riihraufgaben in den Regeln betrachtet werden. Die zweite
Moglichkeit fithrt zu einer starken Verzweigung des Entscheidungsbaumes und damit
zu sehr speziellen Regeln, die der Forderung méoglichst grofler Allgemeingiiltigkeit

widersprechen.
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3. Bei der Frage nach den Vorteilen des 1D3 Ansatzes gegeniiber der direkten For-
mulierung im Algorithmus Regelgenerierung stellt sich heraus, daf} die beabsich-
tigte Verkiirzung der Regeln und Verringerung der Regelmenge nur unwesentlich
sein kann. Die Verkiirzung einer Pramisse kann hochstens um einen einzigen Aus-
druck erfolgen, da von vornherein maximal zwei Attribute verkniipft werden miissen.
Auflerdem bietet sich die Méglichkeit einer einstelligen Pramisse in keinem der in

Frage kommenden Fille!®.

4. Da nicht alle Auspragungen der Attribute nominal skaliert sind und es sich teilweise
um stetige Wertebereiche handelt, mufl eine Aufteilung dieser Wertebereiche in In-
tervalle erfolgen, um eine endliche Zahl von Attributwerten zu erzielen. Es bietet sich
eine der statistischen Einteilung dhnliche Bereichsaufteilung an, die beispielsweise
den Viskositatsbereich in fiinf Intervalle gliedert. Hierbei geht jedoch die Grundidee
der Fuzzy Logic verloren, die eine scharfe Abgrenzung zweier Bereiche vermeiden

will.

Legt man daher eine Zuordnung von linguistischen Termen gemifl der Zugehorig-
keitsfunktionen zugrunde, so bleibt der Aspekt der allméhlichen Bereichsiiberginge
erhalten. Der ID3 Algorithmus muf} jedoch modifiziert werden, um einerseits Zu-
gehorigkeitswerte einbinden zu kénnen und andererseits mit Mehrfachwerten eines
Attributs umgehen zu konnen. In [WeZi91] wird ein Ansatz vorgestellt, der den
ID3 Algorithmus hinsichtlich der Verwendung von unscharf formuliertem Wissen
untersucht. Zugehorigkeitswerte werden dort entsprechend der Verkniipfungsfunk-
tionen verrechnet, die bereits in 5.1.2 vorgestellt worden sind. Die Frage der Be-
handlung von Mehrfachwerten eines Attributs wird beziiglich der Bestimmung des

Informationsgehaltes wie folgt gelost:

Eine Berechnung der a priori Wahrscheinlichkeit ist nicht moglich, wie bereits am
Beispiel der Rithraufgaben verdeutlicht wurde. Stattdessen wird in [WeZi91] unter
Ausnutzung der Zugehorigkeitswerte die relative Kardinaltiat p; betrachtet:

Summe der Zugehorigkeitswerte zur i-ten Auspragung
b=

Anzahl der Beispiele

Fiir linguistische Variablen bietet sich somit eine geeignete Moglichkeit der Ein-
bindung in den 1D3 ALgorithmus, wiahrend fiir die Aufsplittung der kombinierten

Rithraufgaben kein vergleichbarer Ansatz erkennbar ist.

Aufgrund der aufgefithrten Nachteile wurde in dieser Arbeit auf eine ndhere Betrachtung
des ID3 Algorithmus verzichtet.

6.3 Darstellung der Pramisse

In den obigen Ausfithrungen wurde bereits auf die verschiedenen Méglichkeiten der For-

mulierung von Regelprdamissen hingewiesen:

10Es wird jedes Riihrermerkmal und jeder Riihrer als Schluffolgerung zugrunde gelegt.
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1. Die Verkniipfung von mehreren Grundriithraufgaben, die zusammengesetzt eine Auf-
gabenkombination darstellen und mit der Viskositat durch den UND-Operator ver-

bunden sind (kombinierte Formulierung).

2. Die Betrachtung von genau einer Grundrithraufgabe, die mit einem Viskositétswert

verkniipft ist (gesplittete Formulierung).

Die auf Seite 26 geduflerte Vermutung, die kombinierte Formulierung der Pramissen sei
nachteilhaft gegeniiber der gesplitteten Darstellung, soll im folgenden durch konkrete

Ergebnisse gestiitzt werden.

Vergleich der Grofle der Regelmengen: Bei der Untersuchung der anhand des Algo-
rithmus Regelgenerierungerzeugten Regelmenge werden zwei Arten der Schlufifolgerung

unterschieden, die bereits in Kapitel 3.3 vorgestellt wurden.

A. Direkte Klassifikation:

Beim direkten Schlieflen auf die Rithrorgane ergaben sich &hnlich grofle Regelmen-
gen: 101 Regeln fiir die gesplitteten Pramissen und 108 Regeln bei kombinierter
Formulierung. Allerdings ist zu bemerken, dafl die Zahl der in den Vorbedingungen
enthaltenen Ausdriicke bei der aufgeteilten Version gleichbleibend zwei ist, wahrend
die kombinierte Form auch langere Verkniipfungen bis zu vier Termen zulafit. Der
Vergleich der Gesamtzahl der Rithraufgaben in den Prémissen ergibt ein Verhéltnis
von 190 Termen bei zusammengefiigten Regeln gegentiber 101 Ausdriicken bei fester

Regelform.

B. Klassifikation tiber Rithrermerkmale:

Deutlicher zeigt sich die Vorteilhaftigkeit der gesplitteten Struktur, wenn als Regel-
konklusion die Rithrermerkmale verwendet werden. In diesem Fall kann ein Vergleich
von 353 aufgegliederten Regeln und 484 kombinierten Regeln angestellt werden, wo-
bei die Pramissen der Kombinationsregeln insgesamt aus 837 Grundaufgaben gebil-

det werden, wogegen die gesplitteten Regeln 353 Terme ergeben.

Vergleich der begriindenden Fille: Die Aussagekraft einer Regel wird gefestigt
durch die Zahl der Fallbeispiele, die die Regel unterstiitzen, denn je mehr Félle den in der
Regel ausgedriickten Zusammenhang enthalten, desto mehr spricht fiir die Giiltigkeit der
Regel.

Bei der Betrachtung dieses Kriteriums wird analog zu der obigen Auswertung differenziert:

A. Direkte Klassifikation:

Werden als Schlufifolgerung Rithrorgane gewahlt, so liegen die durchschnittlichen

Zahlen der erkldrenden Fallbeispiele zwischen eins und acht bei den gesplitteten
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Préamissen und zwischen eins und fiinf bei den kombinierten, wenn die Regelmenge
nach den einzelnen Riithrern aufgegliedert wird. Der Gesamtmittelwert liegt bei 3,4
Beispielen bei aufgeteilter Formulierung und nur bei 2,3 bei den verkniipften Aufga-
ben. Diese Werte sind bei beiden Strukturen recht gering. Das Mifiverhdltnis zeigt
sich klarer bei der Untersuchung der indirekten Abbildung.

B. Klassifikation iiber Rithrermerkmale:

Wird eine Regelformulierung betrachtet, in der die Riithrereigenschaften die Konklu-
sion bilden, so féllt der Unterschied von durchschnittlich zwei bis fiinfzehn be-
griindenden Fallbeispielen bei gesplitteten Regeln gegeniiber nur ein bis sechs Bei-
spielen bei der verkniipften Form gravierender aus. Der Gesamtdurchschnitt liegt
bei 8,1 Beispielen im Vergleich zu 3,7 Féllen. Desweiteren wird der Maximalwert
von 48 unterstiitzenden Beispielen bei geteilter Pramissendarstellung mit einer Zahl
von 31 im kombinierten Fall kaum erreicht. Dies bestatigt die Vorteilhaftigkeit der

festen Regelstruktur mit jeweils einer Grundrithraufgabe.

Eignung bei der Ubertragung auf neue Fille: Neben einer geringeren Zahl von
Regeln, die von mehr Fallbeispielen gestiitzt werden, erweist sich bei der gesplitteten
Regelform der Aspekt der erweiterten Verwendbareit vorteilhaft. In Kapitel 4.2 wurde
bereits erlautert, dafl die Fallsammlung nur einen Teil aller moglichen Rithraufgaben re-
prasentiert, obwohl andere Aufgabenstellungen denkbar wéren. Soll beim Finsatz der hier
vorgestellten Ansétze eine bisher noch nicht betrachtete Fragestellung gel6st werden, so

ist die aufgegliederte Regelmenge unproblematisch verwendbar.

Diese universelle Nutzbarkeit ist bei einer fallbasierten Generierung von Regeln mit kom-
binierter Aufgabenstellung nicht méglich, da fiir bestimmte Aufgaben keine anwendbaren
Regeln dieser Form verfiigbar sind. Beispielsweise existiert in der vorliegenden Fallsamm-
lung keine Rithrwerksauslegung, die allein Begasen zur Aufgabe hat. Daher erzeugt der
Algorithmus Regelgenerierung keine Regel mit diesbeziiglicher Pramisse, so dafl Anga-
ben bei einem derartigen Klassifikationsproblem nicht méglich sind, wéhrend die gleiche

Fragestellung bei aufgeteilter Regelform durchaus losbar wére.

Testergebnisse: Legt man die auf Seite 12 angefithrte Beispielsammlung fiir Testlaufe
zugrunde, so ergibt sich eine Trefferquote von 78% bei direkt formulierten Regeln mit
gesplitteter Pramisse gegeniiber einer 72%-igen Ubereinstimmung bei der kombinierten

Regelformulierung?!!.

Auffillig ist, dal bei der kombinierten Regelmenge allein Fragestellungen mit zusam-
mengesetzter Rithraufgabe zu Fehlern fithren. Im Gegensatz zur gesplitteten Regelfor-
mulierung flieen keine Informationen von Fallbeispielen ein, die die Aufgabe nur zum

Teil erfiillen. Angesichts der inkonsistenten Datenmenge ist es jedoch vorteilhaft, so viele

1Die Regelmengen wurden nach der in Abschnitt 7.1 dargestellten Methode gewichtet. Die Verarbei-
tung erfolgte nach dem in Kapitel 8 beschriebenen Verfahren.
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Falle wie moglich zu beriicksichtigen, um Entscheidungen zu festigen. Die gesplitteten
Form gewéhrleistet den partiellen Einflufl von Beispielen, so dafl hinsichtlich der zusam-
mengesetzten Aufgabenstellungen hier deutlich bessere Ergebnisse erzielt werden (Fehl-

klassifikation bei einer von 22 Fragestellungen).

Die Fehlerquote von 22% ergibt sich in diesem Fall durch Beispiele, die aus nur einer
Grundrithraufgabe bestehen. Die Ergebnisse basieren auf allen Féllen, die diese Riihr-
aufgabe beinhalten. Daher spiegelt das Resultat die Gesamtheit dieser Beispiele wider,
so dafl in Bezug auf die geforderten Auslegungen abweichende Zuordnungen entstehen
kénnen. Demgegeniiber liefert die kombinierte Regelformulierung bei einzelnen Grund-
rithraufgaben sehr gute Ergebnisse (keine Fehlklassifizierung bei 14 Fragestellungen). Aus-
schlaggebend ist, dal nur Beispiele, die genau diese Aufgabe erfiillen, in die Verarbeitung
einfliefen, und so die Nahe zu der Fallsammlung gewahrt werden kann. An dieser Stelle
wird der mit der Aufteilung der Rithraufgaben verbundene Informationsverlust in den

gesplitteten Regeln deutlich.

Fazit: Aufgrund der angefithrten Argumente wird fiir die anschliefenden Untersuchun-

gen allein die gesplittete Formulierung der Pramissen zugrunde gelegt.

6.4 Modellierungstiefe
6.4.1 Beschreibung

Im folgenden wird die regelbasierte Umsetzung der beiden auf Seite 12 vorgestellten

Losungsmodelle untersucht.

A. Die Formulierung des direkten Zusammenhangs der Fingabegréfien und der gesuch-

ten Rithrorgane liefert die Regelstruktur:
“IF Aufgabe = a AND Viskositdt = v THEN Riithrer = 17

B. Die erweiterte Modellierung, die Zwischenergebnisse in Form von Riihreigenschaften
betrachtet, und anhand dieser Resultate ein Riithrorgan selektiert, formt zunéachst
Regeln der Struktur:

“IF Aufgabe = a AND Viskositét = v THEN Merkmal = m”

Bei den Merkmalen handelt es sich um diejenigen Riihrereigenschaften, die eine
nahezu vollstandige Charakterisierung von Rithrorganen ermdéglichen. Diese Merk-
malmenge wurde vom Experten vorgegeben und ist in Kapitel 3.1 Expertenwissen

aufgezeigt worden.

Der zweite Schritt besteht in der Abbildung der Merkmale auf die Rithrorgane. Hier

kann einerseits eine weitere Regelmenge verwendet werden, die den Zusammenhang
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Merkmal — Riihrer beschreibt. Alternativ dazu kann der Gedanke aus dem sta-
tistischen Ansatz aufgegriffen werden: Die Verwendung einer Ahnlichkeitsfunktion,
die aus einer Gegeniiberstellung von tatsidchlichen und berechneten Rithrermerkma-
len einen Ahnlichkeitswert fiir jeden Riihrer bestimmt, so daB eine Klassifikation

ermoglicht wird.

6.4.2 Gegeniiberstellung

Vergleicht man beide Darstellungsweisen, so sprechen mehrere Gesichtspunkte fiir die

Klassifikation iiber Rithrermerkmale:

Grundgedanke: Die Idee der tieferen Modellierung entsteht aus der Nachbildung des

Vorgehens eines Ingenieurs bei der Losung des Rithrproblems.

Der Experte betrachtet die in der Aufgabe geforderten Groflien Rithraufgabe und Visko-
sitdt nicht nur beziiglich einer direkten Verbindung zu den Riithrorganen, sondern leitet

aus der Aufgabenstellung Figenschaften ab, die ein passendes Rithrorgan aufweisen sollte.

Beispiel: Die Wahl eines kantig geformten Riihrers ist giinstig fiir Begasungsvorgénge.
Fiir Suspendieraufgaben eignen sich oft Rithrer mit axialer Forderrichtung. Die
Vermischung hochviskoser Produkte kann von Riithrern mit groffem Durchmesser-

verhiltnis ausgefithrt werden.

Unter Beriicksichtigung derartiger Heuristiken wéhlt der Ingenieur einen Riithrer aus, der
die groBte Ubereinstimmung mit den so ermittelten Eigenschaften aufweist. Demzufolge

bietet sich beim regelbasierten Ansatz eine analoge Regelformulierung an.

Testergebnisse: Im vorangegangenen Abschnitt wurde bereits aufgezeigt, daf fiir die
direkte Regelformulierung eine Trefferquote von 78% gegeniiber einer Fehlklassifizierung
von 22% ergibt. Verwendet man die Regelmenge, die Schlufifolgerungen zu den Riihrer-
merkmalen zieht, zusammen mit der Ahnlichkeitsfunktion, so werden 81% der Fille rich-
tig klassifiziert. Neben dieser Verbesserung des Testergebnisses erweist sich auflerdem
die korrekte Klassifikation selten verwendeter Riihrer, wie beispielsweise Alpha- und An-

kerriithrer, positiv gegeniiber der direkten Klassifikation.

Erklarungskomponente: Neben der Losung des Problems der Rithrerauswahl wird
die Intention verfolgt, Erklarungen zur Loésungsfindung zu machen, damit der Lésungs-
weg fiir den Benutzer transparent wird. Die Begriindung von Resultaten gewéhrleistet eine
Einschétzung in Bezug auf die Akzeptanz des Ergebnisses und stellt eine wichtige Kom-
ponente bei der Umsetzung der Resultate dar. Dem Benutzer bietet sich die Moglichkeit,
einen Losungsvorschlag zu verwerfen oder zu modifizieren, falls Erklarungen unbefriedi-

gend sind.
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Der erweiterte Ansatz stellt hierzu giinstige Voraussetzungen bereit, wodurch folgende

Informationen gelieferte werden kénnen:

1. Angabe aller anwendbaren Regeln, die auf Rithrermerkmale schlieflen

2. Anfithrung des Grads der Ubereinstimmung der Aufgabenstellung mit den Regel-

pramissen
3. Auflistung der so erhaltenen Rithrermerkmale
4. Darstellung der Verkniipfungsmethode der Merkmale

5. Ausgabe des klassifizierten Riihrers

Im Gegesatz dazu ermoglicht die direkte Formulierung allein die Angabe der Regel, die

t12

die beste Einschitzung beziiglich Glaubwiirdigkeit'? und Ubereinstimmungsgrad mit der

Aufgabenstellung aufweist.

Alternativlésungen: Die ZweckméifBigkeit mehrerer Losungsvorschlage wurde bereits
beim statistischen Ansatz in Kapitel 4.2 deutlich gemacht. Die tiefere Modellierung des
regelbasierten Ansatzes bietet hier vorteilhaftere Moglichkeiten als die unmittelbare Dar-

stellung.

Alternativlésungen bilden diejenigen Parameter, die nach der ermittelten Losung die be-
sten Werte beziiglich der Glaubwiirdigkeit der zugehorigen Regeln und der Ubereinstim-

mung der Pramisse mit der Aufgabenstellung aufzeigen.

Kénnen bei der direkten Regelformulierung allein andere Rithrorgane ausgegeben werden,
so erlaubt die erweiterte Form auflerdem Alternativangaben zu einzelnen Merkmalen.
Damit kann der Benutzer vorgeschlagene Rithrermerkmale abédndern, wodurch sich eine

zweite Moglichkeit ergibt, alternative Rithrorgane zu finden.

Zusiatzliche Informationen: Neben der Angabe eines geeigneten Riihrers zu einem
gegebenen Rithrproblem stellt das tiefergehende Modell zusétzliche Informationen zur
Realisierung des Rithrwerks bereit. So werden Aussagen beziiglich der Drehzahl und des
Durchmesserverhéltnisses gemacht, so daf der Ingenieur bei der Konstruktion der Ge-

samtanlage unterstiitzt wird.

Flexiblere Verarbeitung: Die Anwendung des erweiterten Ansatzes ermoglicht die
Ausnutzung einer gréfleren Informationsmenge, wodurch der Wissensgehalt bei der Ver-
arbeitung steigt. Beispielsweise hat der Ingenieur einen hohen Einflufl auf die Art der Ver-
kniipfung der Merkmale. Er kann bestimmte Eigenschaften hervorheben und so spezifische
Auswahlkriterien schaffen (siehe Abschnitt 6.4.3). Damit sind verbesserte Ergebnisse zu

erwarten.

12 Ansitze zur Ermittlung von Regelgewichtungen werden in Kapitel 7 vorgestellt.
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Einbindung neuer Riihrer: Die aus der Fallsammlung gewonnen Regeln stellen Ver-
allgemeinerungen dar, die generelle Zusammenhénge von Problemstellung und Riihrer-
merkmal bzw. Rithrorgan beschreiben. Leitet man aus einer Aufgabe zunéchst eine Liste

von Rithrermerkmalen ab, so bietet sich folgende Erweiterung an:

Neu spezifizierte Riihrer, die nicht in der Fallsammlung erscheinen, kénnen in die Riihrer-
sammlung aufgenommen werden. Durch den Vergleich von ermittelten und echten Rithrer-
merkmalen kann fiir bestimmte Aufgabenstellungen ein neu definierter Rithrer selektiert
werden, falls dieser den groBten Ahnlichkeitsgrad aufweist. Ein Vorhandensein in der Fall-

sammlung ist nicht notwendig.

Es ist zu beachten, dafl dieser Aspekt im Zusammenhang mit direkt formulierten Regeln
ungeeignet ist. Um hier neu spezifizierte Rithrorgane einzubauen, ist die Generierung
von Regeln notwendig, die diese Riihrer als Schlufifolgerung enthalten. Das ist nur dann

moglich, wenn die Beispielsammlung entsprechende Fille beinhaltet.

Fazit: Die tiefere Modellierung der Rithrzusammenhénge erweist sich in vieler Hinsicht
vorteilhaft gegeniiber der direkten Darstellung. Eine leicht nachzuvollziehende, iberschau-
bare Regelmenge und gute Resultate sprechen jedoch fiir die unmittelbare Regelformulie-

rung. Daher werden bei den anschlieBenden Betrachtungen beide Formen untersucht.

6.4.3 Verkniipfung der Riihrcharakteristika

Im folgenden werden zwei unterschiedliche Methoden vorgestellt, die eine Menge von
Rithrermerkmalen auf ein Rithrorgan abbilden und bei der erweiterten Modellbildung

eingesetzt werden.

1. Ahnlichkeitsfunktion

Idee: Bei der Abbildung der gefolgerten Rithrermerkmale auf ein Rithrorgan soll
derjenige Riihrer bestimmt werden, der die groBte Ubereinstimmung mit den
Merkmalen aufweist. Daher bietet es sich an, fiir jeden Riihrer zu berechnen,

inwieweit dieser den geforderten Eigenschaften entspricht.

Dazu ist es notwendig, alle in Frage kommenden Riihrorgane zu charakterisieren,
damit ein Vergleich von tatséchlichen und ermittelten Merkmalen méglich wird. Der
Experte legt also fiir alle in der Fallsammlung auftretenden Riihrer eine Spezifikation

anhand der nachstehenden Merkmale ab:
o Grundriihraufgaben, fiir die der Riithrer geeignet ist
C {Homogenisieren, Suspendieren, Wirmeiibergang, Emulgieren, Begasen}

o Viskositdtsbereich, in dem der Riihrer eingesetzt werden kann
C { “sehr niedrig”, “niedrig”, “mittel”, “hoch”, “sehr hoch”}
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o Drehzahlbereich
C { “sehr niedrig”, “niedrig”, “mittel”, “grof”, “sehr groB”}

o Durchmesserverhaltnis

C { “sehr niedrig”, “niedrig”, “mittel”, “grof”, “sehr groB”}

o Forderrichtung

C {axial, radial, tangential, gegenstrom}

e Form

C {sehr kantig, kantig, mittel, strémungsgiinstig, sehr stromungsgiinstig}

o Stufenzahl
C {einstufig, mehrstufig}

Beispiel: Fiir jede Eigenschaft m des Scheibenriihrers wird folgender Wertebereich

mg.; definiert:

Viskositétsbereich “sehr niedrig”, “niedrig”
Rithraufgaben Emulgieren, Begasen, Warmeiibergang
Drehzahl “mittel”, “grof}”
Durchmesserverhaltnis  “klein”, “mittel”

Férderrichtung radial

Form sehr kantig

Stufenzahl einstufig

Aus einer zu lésendenden Problemstellung wird zunéchst durch Verarbeitung der
Regelmenge fiir jedes Merkmal m ein Wert m,,,,,,, ermittelt, der eine bestimmte Giiltig-
keit gomp besitzt'®. Beispielsweise ergibt sich fiir das Merkmal Drehzahl der Wert
“grofy” mit einer Giiltigkeit von 0.7.

Um zu bestimmen, welches Rithrorgan den propagierten Merkmalen am dhnlichsten
ist, bietet sich die Verwendung einer Ahnlichkeitsfunktion an (siehe auch [KB92]
Fallbasierte Diagnose). Diese Funktion ermittelt fiir jeden Riihrer einen Ahnlich-
keitswert a,. Dazu wird ein Ahnlichkeitsvektor Vequ gebildet, der den Grad der Ube-
reinstimmung g.,m, jedes Rithrermerkmals mit den geforderten Merkmalen enthélt.
Um die Bedeutung der einzelnen Merkmale in Bezug auf die Gesamtstruktur unter-
schiedlich zu gewichten, wird v, mit einem Gewichtungsvektor v .4, multipliziert.

Die Grofle des Einflules eines Merkmals wird vom Ingenieur vorgegeben. Fiir die

13Bei Einsatz der Ahnlichkeitsfunktion im statistischen Ansatz muB folgendes beachtet werden: Jedes

Merkmal wird hier anhand von Dichtefunktionen klassifiziert. Daher wird bei diesem Ansatz als Giiltig-

keitswert stets 1.0 verwendet.



6.4 Modellierungstiefe 37

anschlieenden Untersuchungen wurden folgende Gewichtungen zugrunde gelegt:

Viskositéat 1.0
Aufgaben 0.75
Drehzahl 0.75
Durchm.Verh. =1 0.75
Foérderrichtung 0.5
Form 1.0
Stufenzahl 0.25

Der nachstehende Algorithmus zeigt die Vorgehensweise zur Berechnung der Ahn-

lichkeitswerte auf:

Algorithmus Ahnlichkeitsgrad
Fir alle Rihrorgane r
Sel vy, ein Vektor der Dimension fMerkmale,
der mit O initialisiert ist
Sel Vyeight €in Vektor der Dimension fMerkmale, der an der i-ten
Position die Gewichtung des Merkmals i enthalt
Fir alle Merkmale m
Sei my.;y die Menge definierter Werte des Merkmals m von r
Sel Mgy, der ermittelte Wert des Merkmals m
Sel geomp die Giltigkeit fir den ermittelten Merkmalwert
Falls Meymp € Mgey
Trage gcomp in die m-te Vektorpostion von v, ein
Sei der Ahnlichkeitswert a, gleich dem Skalarprodukt
aus Vegy UNd Vyeigns

Gebe MAX{a,| r Rilhrorgan} als Ergebnis aus

Sonderstellung des Parameters Riihraufgabe:

Zur Bestimmung der Komponenten des Ahnlichkeitsvektors Vequ wird fiir jedes
Merkmal der Giiltigkeitswert verwendet, der aus der Regelmenge abgeleitet wur-
de. Fiir die Merkmale Viskositat und Rithraufgabe gilt dies jedoch nicht, da diese
Parameter durch die Aufgabenstellung vorgegeben sind, so dafl die Aufgabenstel-
lung als Grundlage fiir den Ubereinstimmungswert dient. Die angegebene Viskositit
wird umgeformt in Term-Zugehorigkeitswert-Verbindungen, so dafl der Zugehorig-
keitswert im Algorithmus als Giiltigkeits- bzw. Ahnlichkeitswert aufgefaBt werden
kann. Bei der geforderten Rithraufgabe handelt es sich nicht um eine linguistische
Variable, die zudem aus mehreren Grundriithraufgaben zusammengesetzt sein kann.
Hinsichtlich der Ermittlung eines Ahnlichkeitswertes der Menge geforderter und

ausfithrbarer Grundrithraufgaben wurden zwei Methoden untersucht:

(a) Idee: Fiir jede in der Aufgabenstellung geforderte Grundrithraufgabe wird ge-
priift, ob das betrachtete Rithrorgan fiir diese Aufgabe geeignet ist. Falls die
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Rithraufgabe in der Rithrerspezifikation enthalten ist, so wird der Ahnlichkeits-

wert anteilméafBig erhoht (initial = 0), sonst bleibt der Wert unverandert.

Beispiel: Der Scheibenriihrer ist fiir die Aufgaben Emulgieren, Begasen und
Warmeiibergang einsetzbar. Liegt als zu losende Aufgabenstellung Sus-
pendieren und Emulgieren vor, so ergibt sich ein Giiltigkeitswert von 0.5,
da der Rithrer zum Emulgieren verwendbar ist (4 0.5), jedoch nicht zum

Suspendieren (+ 0).

(b) Bei der obigen Methode zur Ermittlung des Ahnlichkeitswertes zum Parameter
Rithraufgabe fillt auf, daff hiufig geringe Ahnlichkeitswerte fiir Rithrer entste-
hen, obwohl diese in der Fallsammlung zur Lésung der Aufgabe eingesetzt
werden.

Bei den Charakterisierungen der Rithrorgane wird stets eine eindeutige Aus-
sage in Bezug auf den Einsatzbereich der Rithrer gemacht. Das bedeutet, dafl
eine Rithraufgabe entweder véllig von einem Riihrer gelost werden oder gar
nicht. Dies entspricht jedoch nicht der Realitdt: Da beispielsweise alle Riihrer
das Rithrgut auf gewisse Weise vermischen, sind sie mehr oder weniger zum
Homogenisieren geeignet. Dies “mehr oder weniger” sollte in die Spezifikation
der einzelnen Rithrorgane einflieflen.

Die Charakterisierungen der Riithrer werden derart vom Experten abgedndert,
daB fiir jede Rithraufgabe ein Beiwert im Bereich [0, 1] hinzugefiigt wird, der
ein Maf fiir die Verwendbarkeit darstellt.

Beispiel: Fiir den Scheibenriihrer wird nun folgende Definition abgelegt: (Ho-
mogenisieren 0.75) (Suspendieren 0.2) (Warmetibergang 0.75) (Emulgieren
1.0) (Begasen 1.0)

Diese Beiwerte dienen nun bei der Berechnung des Ahnlichkeitswertes als
Grundlage: Fiir jede geforderte Rithraufgabe wird untersucht, inwieweit ein
Rithrer fiir diese Aufgabe geeignet ist, d.h. der entsprechende Beiwert wird
gemerkt. Bei zusammengesetzten Aufgabenstellungen wird zur Verkniipfung
dieser Werte zu einem Ahnlichkeitswert das arithmetische Mittel gebildet.

Beispiel: Sind die Grundrithraufgaben Suspendieren und Emulgieren in ei-
ner Aufgabenstellung gefordert, so ergibt sich fiir den Scheibenriihrer ein

Ahnlichkeitswert von (0.2 4+ 1.0) / 2 = 0.6

Obwohl detailliertere Informationen bei Methode (b) verwendet werden, ergeben
sich gegeniiber (a) keine verbesserten Resultate. Es werden jeweils die gleichen
Rithrer vorgeschlagen, wobei allein die zugehorigen Gesamtahnlichkeitswerte vari-
ieren. Die Ursache ist darin zu finden, daf das Merkmal Riihraufgabe nur einen von

sieben Summanden bei der Bestimmung des Gesamt&hnlichkeitswertes darstellt.

. Regelmenge

Die erweiterte Modellierung deckt anhand der Datensammlung zunéchst Zusam-

menhédnge auf, die Eingangsgroflen und Rithrermerkmale in Beziehung setzen, und
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bildet diese in Form von Regeln ab. Gleichermaflen kann der Zusammenhang von
Rithrermerkmalen und Riithrorgan abgeleitet werden, um die Klassifikation eines
Rithrers zu ermoglichen. Der in Kapitel 6.2.1 vorgestellte Algorithmus zur Regelge-

nerierung eignet sich in modifizierter Form zur Erzeugung von Regeln der Bauart:
“IF Merkmal, = m THEN Rihrer = r”

Die Argumentation, die zu der Wahl dieser Regelstruktur fithrt, verlauft analog
zu den Uberlegungen beziiglich der Aufgliederung der Rithraufgaben in einzelne

Grundriihraufgaben:

Die Menge der relevanten Riithrermerkmale setzt sich zusammen aus Drehzahl,
Durchmesserverhéltnis, Féderrichtung, Form und Anzahl der Stufen. Da ein Fallbei-
spiel die Verbindung aller Merkmale mit einem Riithrorgan beschreibt, ist folgende
Regelstruktur denkbar:

“IF Merkmal; = m; AND ... AND Merkmals = ms; THEN Rithrer = r”

Die nachstehenden Griinde zeigen jedoch, dafl diese Regelformulierung wenig Sinn
macht. Es wird kaum Allgemeingiiltigkeit erzielt, da die Pramissen sehr speziel-
le Aussagen représentieren. Insgesamt kénnen 1000 unterschiedliche Vorbedingun-
gen erzeugt werden, so dafl eine nicht iiberschaubare Regelmenge entstehen kann.
Ergédnzend ist eine geringe Zahl von begriindenden Beispielen zu erwarten, so daf
die Aussagekraft der Regeln schwach ausprégt ist. Problemstellungen, die neue Cha-

rakterisierungen hervorrufen, kénnen nicht beriicksichtigt werden.

Eine Aufteilung der Rithrermerkmale erweist sich also als vorteilhaft. Zusammen
mit der anfangs erzeugten Regelmenge ergibt sich ein zweistufiges Regelmodell, mit

dessen Hilfe das Klassifikationsproblem der Rithrerauswahl gelést werden kann.

Vergleich der Ansétze: Stellt man die beiden aufgefithrten Techniken zur Merkmals-

verkniipfung nebeneinander, so fallen folgende Unterschiede auf:

e Der erste Ansatz erlaubt eine Klassifikation anhand einer Ahnlichkeitsfunktion, die
einen direkten Vergleich des ermittelten Merkmalwerts mit der realen Rithrereigen-
schaft herstellt. Dabei wird eine Auswahl desjenigen Riihrers gewahrleistet, der mit

den berechneten Merkmalen die gréBte Ubereinstimmung erzielt.

Im Gegensatz dazu wird die Losung beim zweiten Verfahren mittels einer weiteren,

aus der Fallsammlung gewonnenen Regelmenge gefunden.

Die Hauptunterschied liegt also in der Nutzung unterschiedlicher Informationsquel-
len. Wihrend die Ahnlichkeitsfunktion einen Bezug zu den tatsichlichen Riihrer-
merkmalen herstellt, extrahiert das regelbasierte Vorgehen diese Zusammenhénge

aus der Fallsammlung.
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o Vergleicht man die Testergebnisse der reprasentativen Datenmenge, so werden durch

Einbindung der Ahnlichkeitsfunktion bessere Resultate als mit der erweiterten Re-
gelmenge erzielt. Im vorangegangenen Abschnitt wurde bereits angefiihrt, dafl die
Ahnlichkeitsfunktion eine Trefferquote von 81% aufweist. Dagegen fithrt das zwei-
stufige Regelmodell nur zu einer Ubereinstimmung von 69%. Dieses Ergebnis ver-
deutlicht die Nachteiligkeit dieses Verfahrens.

Betrachtet man die Haufigkeiten der selektierten Riihrer, so wird die eingeschrénkte
Auswahl bei der erweiterten Regelmenge sichtbar. Samtliche Klassifikationen bezie-
hen sich auf nur vier Rithrorgane: Sigma- (21 x), Propeller- (9x), Schragblatt- (4x)
und Trapezrithrer (2x). Die iibrigen Riihrer bleiben selbst bei den Alternativvor-
schldagen unberiicksichtigt.

Im Cegensatz dazu werden mit Hilfe der Ahnlichkeitsfunktion alle Riihrertypen
klassifiziert. Die Haufigkeiten liegen im Bereich von eins bis elf: Schragblatt- (11x),
Sigma- (10x), Propeller- (7x), Kreuzbalken- (6x), MIG (5x), Trapez- (4x),
Scheiben- (3x), Alpha- (1x) und Ankerriihrer als Alternativrithrer.!* Insgesamt
fithrt die Verwendung einer Ahnlichkeitsfunktion zu giinstigeren Ergebnissen, die

die Vielfalt der in Frage kommenden Objekte widerspiegeln.

Vorteilhaft erweist sich ferner die Verwendung der Ahnlichkeitsfunktion hinsichtlich
einer individuellen Beurteilung der Merkmale durch den Anwender. Hier liefert der
Cewichtungsvektor zusammen mit dem Ahnlichkeitsvektor eine Einschitzung fiir
die Eignung eines Riihrers. Der Gewichtungsvektor erméglicht die Hervorhebung
bestimmter Merkmale und beeinflult so entscheidend die Bewertung der Riihror-
gane. Durch eine entsprechende Anpassung dieses Vektors wird erreicht, daf jeder
Benutzer unterschiedliche Schwerpunkte bei der Klassifikation setzten kann. Die

Verkniipfung durch Regeln eréffnet diese Moglichkeit nicht.

Ein weiterer Ausbau der Ahnlichkeitsfunktion besteht darin, die Riihrerdefinitionen
modifizierbar zu gestalten. Damit kann jeder Anwender die einzelnen Riihrer nach
seinem Verstdndnis charakterisieren. Dies stellt eine weitere Methode dar, unter-

schiedliche Betrachtungsweisen in die Verarbeitung einflieen zu lassen.

Die Erzeugung einer aufbauenden Regelmenge zeigt sich dahingehend positiv, daf3
die Ndhe zu den implizit in der Fallsammlung enthaltenen Zusammenhangen ge-
wahrt bleibt. Die Lésung wird unabhéngiger von Expertenwissen, da der Bezug
von Rithrermerkmalen und Riithrorgan nicht von einem Ingenieur hergestellt wird,
sondern anhand der konkreten Auslegungsbeispiele gewonnen wird. Bei den Merk-
malen Form, Férderrichtung und Stufenzahl handelt es sich um eindeutige Zusam-
menhénge. Es konnen jedoch abweichende Aussagen zu den Merkmalen Drehzahl,
Durchmesserverhéltnis, Viskositdtsbereich und Riihraufgabe hinsichtlich des Ein-

satzgebietes eines Riithrers gemacht werden. Dies unterliegt der Beurteilung des

M4Manche Aufgabenstellungen rufen gleich starke Bewertungen fiir zwei Riihrer hervor, so daf§ die

Summe der Haufigkeiten hier grofler ist als die Anzahl der Beispiele.
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Experten und kann vor allem in Grenzbereichen zu unterschiedlichen Frgebnissen
fithren. Beispielsweise kann in einer Rithrwerksauslegung ein Propellerriihrer fiir ein
hochviskoses Produkt gewidhlt werden, wéhrend ein anderer Ingenieur fiir diesen

Viskositédtsbereich stets Langsamlaufer einsetzten wiirde.

Durch die Erzeugung von Regeln aus einer Datensammlung werden diejenigen Prin-
zipien formuliert, nach denen der Ingenieur vorgeht, der diese Rithrwerke ausgelegt
hat. Es sind keine zusédtzlichen Informationen eines Experten notwendig, die jeden

Riihrer explizit charakterisieren.

e GleichermaBen kann man bei der Verwendung einer Ahnlichkeitsfunktion die Inten-
tion verfolgen, eine moglichst grofe Informationsmenge aus der Fallsammlung zu

gewinnen, um unabhingiger von Expertenwissen zu werden.

Statt der vom Ingenieur vorgegebenen Riihrerbeschreibungen bietet sich eine Auf-
deckung aller Charakterisierungen aus der Datensammlung an. Der Wissenserwerb
kann hier durch Ausnutzung der statistischen Zusammenhénge erfolgen. Fiir jeden
Rithrer werden dazu die Haufigkeiten der einzelnen Merkmalwerte gemafl der Fall-

beispiele aufgelistet, wodurch die gesuchte Charakterisierung méoglich wird.

Beispiel: Der Sigmariihrer wird bei der vorliegenden Fallsammlung beziiglich des
Drehzahlbereichs folgendermaflen eingesetzt:
Drehzahl “sehr klein”: 23 Félle
Drehzahl “klein”: 41 Falle
Drehzahl “mittel”: 23 Félle
Drehzahl “groff”: 4 Félle
Drehzahl “sehr groff”: 0 Falle

Fiir eine sinnvolle Beschreibung muf} eine geeignete Haufigkeitsgrenze gefunden wer-
den, die selten auftretende und untypische Merkmalswerte unberiicksichtigt 1a8t,
aber erkennt, wenn es sich um {ibliche und festzuhaltende Zusammenhénge handelt.
Sowohl ein zu breiter Merkmalraum, als auch ein eindeutiger Merkmalwert erweist

sich nachteilig.

Ergebnis: Die Untersuchung der vorliegenden Fallsammlung hat ergeben, daf eine
sinnvolle Grenze 1/6 der Maximalhaufigkeit darstellt.

Das obige Beispiel wiirde danach den Drehzahlbereich eines Sigmariihrers mit “sehr
klein”, “klein” und “mittel” festlegen. Das sind alle Terme, die durch mindestens 7

Fallbeispiele gestiitzt werden.

Fazit: Hinsichtlich der deutlichen Vorteile der Ahnlichkeitsfunktion wird die Verwen-

dung der aufbauenden Regelmenge bei den folgenden Betrachtungen vernachléssigt.
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7 Verfahren zur Beurteilung der Regelgiite

Im folgenden werden zwei unterschiedliche Ansétze vorgestellt, die eine Einschatzung der

Aussagekraft jeder zur Verfiigung stehenden Regel wiedergeben!®.

Zur Motivation kénnen nachstehende Begriindungen angefithrt werden:

e Das oben beschriebene Verfahren zur Regelgenerierung basiert auf einer Daten-
sammlung, die unvollstidndig ist und Inkonsistenzen beinhaltet. Folglich werden
diese Méngel auf die Regelmenge iibertragen. Mit Hilfe von Bewertungen soll die
Glaubwiirdigkeit abgebildet werden, um eine Aussage beziiglich der Regelgiite zu

ermoglichen.

o Ferner ist die Menge der erzeugten Regeln sehr umfangreich, da alle in den Fall-
beispielen enthaltenen Zusammenhinge zu Regeln transformiert werden'®. Ziel des
regelbasierten Ansatzes ist jedoch der Aufbau einer méglichst kompakten Regelmen-
ge, die alle fiir den Problembereich wesentlichen Zusammenhénge reprasentiert. Die
Beurteilung der Regelgiite erlaubt die Erstellung eines iiberschaubaren und gleich-

zeitig aussagekraftigen Modells, das eine einfachere Verarbeitung gewéhrleistet.

e Sind fiir eine Aufgabenstellung mehrere Regeln anwendbar, so konnen gegensatzliche
Schluffolgerungen gezogen werden. Aus diesem Grund miissen Kriterien gefunden

werden, die eine geeignete Regelanwendung sicherstellen.

Die Giiltigkeit der Konklusion ist eng mit der Anwendbarkeit der Pramisse verbun-
den. Daneben wird die Aussagekraft einer Schlufifolgerung von der Glaubwiirdigkeit
der Regel selbst beeinfluflt, so dafl es Sinn macht, eine Regelbewertung zu bestim-

mern.

7.1 Regelbewertung durch Verrechnung der Fuzzywerte

Der Algorithmus zur Generierung von Regeln betrachtet die vorliegenden Fallbeispiele hin-
sichlich der enthaltenen Zusammenhange. Dabei werden zu den linguistischen Variablen
allein die Terme beriicksichtigt, wéhrend die entsprechenden Zugehorigkeitswerte nicht in
die Verarbeitung einflieen. Diese Werte kénnen jedoch zur Ermittlung der Aussagekraft

einer Regel ausgenutzt werden.

Zusétzlich bietet sich die Finbeziehung der Anzahl der unterstiitzenden Beispiele an. Alle
in den Regeln formulierten Zusammenhénge werden in unterschiedlich vielen Fallbeispie-
len reprasentiert. Da eine Verbindung zwischen der Zahl der unterstiitzenden Félle und
der Glaubwiirdigkeit einer Regel besteht, ergibt sich ein weiterer Ausgangspunkt zur Re-

gelbewertung.

5Dieser Teil des regelbasierten Ansatzes wurde bereits auf Seite 25 als Schritt 2 erwihnt.

N&heres zur Gréfle der erzeugten Mengen findet man in Kapitel 6.3.
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Nachfolgend wird mit Hilfe der vorliegenden Fallsammlung versucht, anhand der Parame-
ter Zugehorigkeitswert und Anzahl begriindender Fille eine Rechenvorschrift herzuleiten,

die in geeigneter Weise ein Glaubwiirdigkeitsmafl zu einer Regel bestimmt.

7.1.1 Ubereinstimmungsgrad der Priamisse

Zur Finschédtzung der Aussagekraft einer Regel wird zunédchst fiir jedes Fallbeispiel die
Giiltigkeit der Pramisse getestet. Ist die Vorbedingung erfiillt, so kann der Grad der
Ubereinstimmung nach den auf Seite 23 dargestellen Operatoren fiir die linguistischen
Variablen ermittelt werden. Fiir Variablen mit einem diskreten Wertebereich existieren

jedoch keine Zugehorigkeitswerte.

Losung: Es wird die Vereinbarung getroffen, dafl den Termen der Variablen mit diskre-
tem Wertebereich Bindrwerte zugeordnet werden. Dies entspricht den Zugehorig-
keitswerten der linguistischen Variablen. Fine gedachte Zugehorigkeitsfunktion

wiirde aus Rechtecklinienziigen der Hohe eins bestehen.

Beispiel: Die Variable Grundriithraufgabe besitzt einen diskreten Wertebereich von fiinf
Elementen. Wird in einem Beispiel die Aufgabe Homogenisieren mit Warmeiiber-
gang beschrieben, so ergeben sich die Term-Zugehorigkeitswert-Verbindungen (Auf-
gabe=Homogenisieren; 1), (Aufgabe=Warmetibergang; 1).

Die Vorbedingungen der hier erzeugten Regeln setzen sich aus einer UND-Verkniipfung
zusammen, so daf} die durch ein Fallbeispiel gegebenen Zugehorigkeitswerte mit dem

Minimum-Operator verrechnet werden koénnen.

7.1.2 Ubereinstimmungsgrad der Konklusion

Trifft die Pramisse einer Regel fiir ein Beispiel zu, so wird die Giiltigkeit der Konklusion
tiberpriift. Es ist zu beachten, daf} die hier verwendete Regelstruktur nur einstellige Nach-
bedingungen zulédft. Enthalt das Fallbeispiel den Konklusionszusammenhang, so wird

folgendermaBen ein Ubereinstimmungsgrad ermittelt.

Aufgrund der Mehrwertigkeit von linguistischen Variablen miissen aufler dem zutreffenden

Term auch die gleichzeitig nicht giiltigen Terme beriicksichtigt werden.

Idee: Es bietet sich an, die Zugehorigkeitswerte dieser Terme als Negativwerte in die

Berechnung einflielen zu lassen, da dies eine Regelverletzung darstellt.

Die Summe von Zugehorigkeitswert des giiltigen Terms und Durchschnitt der negierten
Zugehorigkeitswerte aller nicht geltenden Terme stellt eine sinnvolle Rechenvorschrift zur
Ermittlung des Ubereinstimmungsgrads der Konklusion dar. Es wird eine gleichmafi-
ge Gewichtung von giiltigen und ungiiltigen Termen erzielt, da der Mittelwert aller Ne-

gativwerte Verwendung findet. Wiirde die Summe der Negativwerte mit dem positiven
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Zugehorigkeitswert verrechnet, so wiirden die ungiiltigen Terme ein zu starkes Gewicht

erhalten. Der Ubereinstimmungsgrad liegt somit im Bereich von (-1, 1]

Beispiel: Sei eine Rithrwerksauslegung gegeben, in der fiir die Variable Drehzahl die
Terme “klein” zu 0.6, “mittel” zu 0.8 und “grofl” zu 0.4 enthalten sind. Fiir eine
Regel der Form “IF ... THEN Drehzahl = mittel” wiirde folgendes berechnet:
(“mittel”) + MITTELWERT (-( “klein”), -p(“groB”)) = 0.8 4 =2£=204 = (.3

Entspricht das Beispiel nicht der betrachteten Konklusion, so bleibt dieser Fall fiir die
Regelbewertung unberiicksichtigt.

7.1.3 Verkniipfung von Pramisse und Konklusion

Wird der in einer Regel formulierte Zusammenhang durch ein Fallbeispiel gestiitzt, so gibt
sowohl die Vorbedingung als auch die Schlufifolgerung Aufschluf} tiber die Qualitat der
Regel selbst. Somit bietet sich eine Verrechnung der oben ermittelten Ubereinstimmungs-
werte an, so dafl beide Werte gleich stark beriicksichtigt werden. Als Rechenvorschrift
kommt der Mittelwert oder das Produkt in Frage.

7.1.4 Beurteilung der Regel

Wahlt man als Giiltigkeitswert einer Regel bezogen auf ein Fallbeispiel das obige Verrech-
nungsschema, so kann aufbauend eine Gesamteinschatzung anhand der Giiltigkeitswerte
aller Fille gefunden werden. Dazu ist eine Verkniipfungsoperation notwendig, die alle
Rechenwerte derart erfaft, dafl eine allgemeine Aussage moglich wird. Eine einfache und
zweckméBige Funktion stellt das arithmetische Mittel dar, da jeder Einzelrechenwert mit

gleichem Gewicht in die Gesamtbewertung einfliefit.

Zusammenfassend kann folgende Vorgehensweise zur Ermittlung der Aussagekraft einer

Regel aufgezeichnet werden:

Algorithmus Regelbewertung
Gegeben sei eine Regel der Form
“‘IF prem; = p; AND ... AND prem; = p; THEN concl = c’’
Fir alle Fallbeispiele n
Falls die Pramisse giltig ist
bestimme Ubereinstimmungsgrad der Pramisse =: w-p,
Falls die Konklusion giltig ist
bestimme Ubereinstimmungsgrad der Konklusion =: w-c,
Verrechne w-p, mit w-c, (=: wn)
sonst sei w, = NIL
Bestimme arithmetisches Mittel aller w, # NIL, n € Menge der Fallbeispiele.
= Regelbewertung
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Die so bestimmten Giiltigkeitswerte liegen im Bereich von (-1, 1], da der Ubereinstim-
mungsgrad der Konklusion in dieses Intervall fallt und der der Pramisse im Bereich (0, 1]
liegt. Die Verkniipfungsoperatoren zur Regelbewertung stellen sicher, daff dieser Bereich

nicht iiberschritten wird.

Grofle Werte nahe eins stehen fiir eine hohe Giiltigkeit, wéhrend negative Werte eine

Ablehnung der Regel ausdriicken.

7.1.5 Quantitative Bewertung

Die oben beschriebene Vorgehensweise betrachtet allein Zugehérigkeitswerte, um eine Re-
geleinschétzung zu ermitteln. Dabei wird nicht deutlich, wieviele Félle in die Berechnung
einbezogen worden sind. Die Zahl der Fallbeispiele, die einen Regelzusammenhang un-

terstiitzen, gibt aber zusdtzlich Aufschlufl iiber die Aussagekraft einer Regel.

Beispiel: Fiir die Regel
“IF Aufgabe=Homog. AND Viskositdt=sehr niedrig THEN Durchm.verh.=klein”
wird nach dem obigen Verfahren eine Bewertung von 0.6 ermittelt, wobei 40 Bei-
spiele diesen Zusammenhang enthalten.
Fiir die Regel
“IF Aufgabe=Homog. AND Visko.=sehr niedrig THEN Durchm.verh.=sehr grof}”
konnte ebenfalls eine Bewertung von 0.6 bestimmt werden, allerdings auf der Grund-
lage von nur drei Féllen.
Die erste Regel besitzt offensichtlich eine hohere Giiltigkeit, obwohl die Bewertung
genauso grof} ist wie die der zweiten Regel. Erkennbar wird die héhere Giiltigkeit

allein an der Zahl der Beispiele, die auf die Regel zutreffen.

Somit ist es vorteilhaft, neben der Regelbeurteilung anhand von Ubereinstimmungswerten
auch die Zahl der unterstiitzenden Beispiele zu beriicksichtigen. Insgesamt wird zu jeder
Regel die Bewertung und die Anzahl der damit verbundenen Fille festgehalten. Inwieweit

diese Zahlen in die Klassifikationphase einflieflen, wird in Kapitel 8 dargelegt.

7.2 Gewichtung anhand neuronaler Netze

Die im vorangegangenen Abschnitt vorgestellte Methode zur Verrechnung der Zugehérig-
keitswerte scheint einleuchtend. Trotzdem ist es offen, inwieweit diese Rechenvorschrift
eine geeignete Wiedergabe der Aussagekraft von Regeln darstellt. Aus diesem Grunde
wird im folgenden ein alternativer Ansatz untersucht, der auf einer bekannten Vorgehens-

weise basiert.

Im obigen Verfahren wird die vorliegende Datensammlung genau einmal betrachtet, um
alle Giiltigkeitswerte zu ermitteln. Ein Ansatz, der sukzessive Gewichtungen ermittelt und

in der Lage ist, aus Beispielen zu lernen, besteht in der Verwendung neuronaler Netze.
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Inwiefern eine Einbindung dieser Methode in die hier vorliegende Problemstellung méglich

ist, wird im Anschlufl an die Beschreibung der Idee erlautert.

7.2.1 Allgemeine Beschreibung

Das Vorbild fiir neuronale Netze in der Informatik findet sich in der biologischen Sichtweise
des Gehirns. Durch die netzwerkartige Struktur der Nervenverbande wird eine hochgradig
parallele Informationsverarbeitung im Gehirn erméglicht. Lebewesen besitzen die Féhig-
keit, den Organismus und das Verhalten verdnderten Bedingungen anzupassen. Sie kénnen

aus Erfahrungen lernen und das Gelernte auf neue, &hnliche Situationen anwenden.

Die Orientierung an der Funktionsweise des Gehirns soll in der technischen Informati-
onsverarbeitung dazu dienen, aus Beispielen zu lernen, Beispiele zu verallgemeinern und
Muster zu erkennen. Dazu werden Modelle konstruiert, die an die physiologische Gehirn-

struktur angepafit sind.

Aufbau neuronaler Netze:

figure=neuronet.ps

Abb.7.1: Neuronales Netz mit zwei verdeckten Schichten

Ein 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 kann

mehrere Eingédnge (Synapsen) aufweisen und besitzt einen Ausgangszustand (Aktivitat).

‘ ﬁgurezone—neuron -ps ‘

Abb.7.2: Neuron der Schicht s

Die Verbindungen der Prozessorelemente (Netzwerkkanten) sind gewichtet und dienen
zur Weiterleitung von Informationen. Ziel der Lernalgorithmen ist die Einstellung der
Kantengewichte (Verbindungsstirken) anhand von Beispielen, d.h. das Netzwerk wird

trainiert.

Die Verarbeitung erfolgt im allgemeinen schichtenweise von unten nach oben. Dazu werden
die Eingénge der Eingabeschicht mit Informationen von auflen belegt. Die Aktivitit eines
Neurons ergibt sich aus der Verarbeitung der entsprechenden Eingangswerte und wird

entlang der Kanten an die dariiberliegende Schicht als Eingangsinformation weitergeleitet

(INN91] und [SchHaGa90]).
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7.2.2 Der Backpropagation Algorithmus

Bei dem Backpropagation Algorithmus handelt es sich um einen assoziativen Lernalgo-
rithmus. Das bedeutet, dal ein neuronales Netz trainiert wird, indem eine Menge von
Beispielen mit bekannten Ausgangswerten Verwendung findet. Die Eingabeinformationen
werden durch das vollstindige Netzwerk bis zur Ausgabeschicht geleitet, wo der Fehler
beziiglich des wahren Ausgangsvektors bestimmt wird. Das Backpropagation Netzwerk
zeichnet sich dadurch aus, dafl fiir diesen Fehler alle Prozessorelemente und Verbindun-
gen verantwortlich gemacht werden. Aus diesem Grunde wird der Fehler in umgekehrter
Richtung entlang der Verbindungen bis zur Eingabeschicht propagiert. Dabei erfolgt eine
Modifikation der Kantengewichte in Abhangigkeit des Fehlers ([NN91]).

Notation: Zur formalen Beschreibung der Vorgehensweise wird folgende Notation ver-

einbart:

XES] aktueller Ausgangszustand des j-ten Neurons der Schicht s

o;  aktueller Ausgangszustand des j-ten Neurons der Ausgabeschicht

d;  durch das Beispiel gegebener tatséchlicher Ausgangszustand des j-ten Neurons
d Ausgabevektor, der sich aus allen d; zusammensetzt

i durch das Beispiel gegebener Eingabevektor,

dessen Komponenten als Eingang der Neuronen der untersten Schicht dienen
wid Gewicht der Verbindung des i-ten Neurons der Schicht (s-1)

mit dem j-ten Neuron der Schicht s
el Fehler des j-ten Neurons der Schicht s
Propagierungsfunktion des j-ten Neurons der Schicht s;

hiufig Summe der gewichteten Eingangswerte des j-ten Neurons!”

Vorwirts gerichtete Propagierung: Bei der Propagierung der Eingabewerte zur
Ausgabeschicht wird die Aktivitdt eines Prozessorelements anhand der Fingangsinfor-

mationen wie folgt bestimmt:

Bei der Funktion f handelt es sich um eine Transferfunktion, die das Resultat der Pro-
pagierungsfunktion auf den Ausgangszustand abbildet und differenzierbar sein muf!®.

Ublicherweise wird die Sigmoidfunktion als Transferfunktion eingesetzt, die in Abbildung

17Andere Propagierungsfunktionen werden in [SchHaGa90], Seite 49 f, aufgezeigt.
18Giehe Fehlerermittlung.
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7.3 dargestellt ist'?.

F) = (L0+ ) und f/(x) = f(a) - (10— f(x)
‘ figure=sigmoid.ps ‘

Abb.7.3: Sigmoidfunktion

Die Sigmoidfunktion hat die Eigenschaft, jeden Eingabewert auf das Intervall (0, 1) ab-
zubilden, wobei grofie positive bzw. negative Eingabewerte zu Aktivitaten nahe 1 bzw. 0
fithren. Durch die Steilheit der Kurve im Bereich von x=0 werden Fingabewerte in diesem

Bereich starker auseinandergezogen und daher besser getrennt.

Fehlerermittlung: Sind die Aktivitdten o; der Neuronen der Ausgabeschicht berechnet

worden, so kann der globale Fehler £ anhand des Ausgabevektors d bestimmt werden:
E=05- Z((dk — 0k>2)
k

Da alle Neuronen fiir diesen Fehler verantwortlich gemacht werden, ergibt sich der lokale
Fehler eines Neurons zu:

[5] (SE

e =

i el
51!

Fiir die Prozessorelemente der Ausgabeschicht folgt damit:

e%output] _ (dk . Ok) . f/([][:utput])
Dieser Fehler wird riickwérts durch das Netzwerk weitergeleitet, so dafl der lokale Fehler
der Elemente der verdeckten Schichten wie folgt berechnet wird:

s s s+1 s+1
el = 1) e w™
k

Minimierung des globalen Fehlers: Ziel des Lernprozesses ist die Minimierung des
globalen Fehlers durch Modifikation der Kantengewichte. Die Gewichte kénnen unter Zu-

hilfenahme der lokalen Fehler der Prozessorelemente angepafit werden anhand der Delta-
12°mit [coef als Lernrate:
Awl[;] = —lcoef '[(](SE[/(SU;Z[;])
s s—1

R

Lernrege

= lcoef - e

Der nachstehende Backpropagation Algorithmus beschreibt die Vorgehensweise einer

Trainingsphase. Dieser Ablauf sollte solange wiederholt werden, bis die Kantengewich-
te so eingestellt sind, dafl (nahezu) eine Konvergenz erreicht ist. Es ist zu beachten, daf}
die Reihenfolge der Lernbeispiele Einflufl auf das Lernverhalten hat und daher in jeder

Trainingsphase diese Reihenfolge geédndert werden sollte.

19 Andere Transferfunktionen findet man in [SchHaGa90], Seite 50 f.
2ODjies basiert auf der biologisch motivierten Hypothese von Hebb, dafl eine Verbindung gestarkt wird,
wenn beide zugehdrigen Neuronen gleichzeitig aktiv sind. Siehe [SchHaGa90].
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Algorithmus Backward Propagation
Sei ein Netzwerk aus n+1 Schichten {0, ..., n} aufgebaut.
Fir jedes Lernbeispiel c
Sei 1 der Eingabevektor von c und
d der Ausgabevektor von c
Aktiviere die Neuronen in Schicht 0 gemaBl 1
Fir alle Schichten s =1, ..., n
Bestimme die Aktivitat aller Neuronen in s
Bestimme fir alle Neuronen in Schicht n den lokalen Fehler
Fir alle Schichten s = n, ..., 1
(5]

Modifiziere die Kantengewichte WZ»;

Bestimme den lokalen Fehler e,y

7.2.3 Verkniipfung von Regelmenge und neuronalen Netzen

Die Einbindung von neuronalen Netzen in den regelbasierten Ansatz kann in Zusammen-
hang mit der Giiltigkeitsbestimmung von Regeln erfolgen. Dazu muf} eine Abbildung der

Regelmenge auf eine Netzstruktur gefunden werden.

Durch die Verbindung zweier Prozessorelemente in einem neuronalen Netz wird die Ver-
bindung der zugehérigen Neuronen beschrieben, wobei das Kantengewicht angibt, wie

stark dieser Zusammenhang ausgeprégt ist. Hier findet sich eine Analogie zu den Regeln:

o Fine Regel beschreibt den gerichteten Zusammenhang von Bedingung und Folge-

rung. Die Verbindungen im Netzwerk sind ebenfalls gerichtet.

o Fine Regel besitzt eine bestimmte Giiltigkeit. Im neuronalen Netz entspricht dies

der Verbindungsstérke einer Kante.

e Die vorhandene Beispielsammlung stellt jeweils die Aufgabenstellung und die zu-
gehorige Losung bereit. Damit sind die Voraussetzungen fiir den Backtracking Al-

gorithmus (iiberwachtes Lernen) geschaffen.

Eine Regel der Form “IF premise THEN conclusion” wird daher abgebildet auf eine
Netzkante, die vom Neuron “premise” zum Neuron “conclusion” gerichtet ist. Die Ver-

bindungsstérke gibt dann Aufschluf} iiber die Giiltigkeit der Regel.

7.2.4 Netzwerkstruktur zur Rithrerauswahl

Bei der Transformation der generierten Regelmengen, die sich auf das Problem der Rithrer-
auswahl beziehen, werden die Vorbedingungen abgebildet auf Neuronen der Eingabe-

schicht. Die Menge der méoglichen Vorbedingungen setzt sich zusammen aus allen Ver-
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kntipfungen (Grundrithraufgabe x Viskositatsbereich). Damit ergeben sich 25 Prozessor-

elemente fiir die Eingabeschicht des Netzwerkes.

Betrachtet man die in Kapitel 6 erzeugte Regelmenge, die den direkten Zusammenhang
von Aufgabenstellung und Riithrorgan formuliert, so verkérpern die Neuronen der Aus-
gabeschicht die moglichen zehn Rithrorgane. Da der direkte Zusammenhang dargestellt

wird, entstehen keine verdeckten Schichten und das Netz hat folgendes Aussehen:

figure=direct-net.ps

Abb.7.4: Neuronales Netz zur direkten Klassifikation

Die tiefere Modellierung beriicksichtigt zusatzlich die Rithrermerkmale. Die entsprechen-
den Regeln schlieffen zunéchst von der Aufgabenstellung auf eine Riithrereigenschaft und
anschlieBend auf ein Rithrorgan, falls keine Ahnlichkeitsfunktion verwendet wird. Die in
den Regeln auftretenden Merkmale sind nicht miteinander verkniipft und werden einzeln
betrachtet. So ergibt sich eine Netzwerkschicht, die die Menge (Wert; des Merkmals][i])
fiir alle Werte k der relevanten Riithrermerkmale i repréasentiert. Das Netzwerk besitzt
folgende Struktur:

figure=3-layer-net.ps ‘

Abb.7.5: Dreischichtiges Netzwerk

Soll das Zusammenwirken von Merkmalregeln®' und Ahnlichkeitsfunktion untersucht wer-

den, so bildet die Menge der Rithrermerkmale in dem zugehoérigen Netzwerk die Ausga-

beschicht:

figure=merkmal-net.ps

Abb.7.6: Netzwerk zur Merkmalbestimmung

Da die Datensammlung Angaben zu den Rithrermerkmalen zur Verfiigung stellt, ist die

Voraussetzung zum iiberwachten Lernen durch den Backtracking Algorithmus gegeben.

7.2.5 Einbeziehung der Fallsammlung in den Lernalgorithmus

Grundlage fiir das Training der oben aufgezeigten Netzwerke bildet die vorliegende Fall-
sammlung. Dazu muf} fiir jedes Beispiel der Fingabevektor i und der Ausgabevektor d
bekannt sein. Die Komponente k des Eingabevektors i dient als Eingangsinformation fiir
das k-te Neuron der Eingabeschicht. Konkret handelt es sich bei dem Riihrproblem um
den durch das Fallbeispiel formulierten Zusammenhang von Rithraufgabe und Viskositéts-
bereich. Analog zu der in Abschnitt 7.1.1 beschriebenen Bestimmung des Ubereinstim-
mungsgrads von Pramissen berechnen sich die Komponenten des Fingangsvektors 1 fiir

das neuronale Netzwerk.

2LIF Aufgabe=a AND Viskositit=v THEN Merkmal[i]=m”
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Ebenso kann der Ausgabevektor d fiir jedes Fallbeispiel bestimmt werden. Einzelheiten

dazu wurden bereits in Abschnitt 7.1.2 Ubereinstimmungsgrad der Konklusion aufgezeigt.

Beispiel: Seien folgende Parameter durch ein Fallbeispiel vorgegeben:

- Aufgabe = Homogenisieren, Suspendieren
- Viskositat = 50 mPas = (“sehr niedrig” 0.3), (“niedrig” 0.7)
- Rithrorgan = Schréagblatt

Daraus resultiert fiir die Eingdnge der Neuronen der Eingabeschicht:

- (Homogenisieren x sehr niedrig) < 0.3

- (Homogenisieren x niedrig) < 0.7

- (Suspendieren x sehr niedrig) < 0.3

- (Suspendieren x niedrig) < 0.7

An den Fingdngen der iibrigen Neuronen liegt 0 an.

Der Ausgabevektor d enthdlt in der Komponente, die fiir den Schragblattriithrer

steht, eine 1, die restlichen Eintrage sind 0.

7.2.6 Transformation der Verbindungsstiarken zu Regelbewertungen

Ziel der Einbindung des neuronalen Ansatzes in das Regelmodell ist die Ermittlung von
Giltigkeitswerten, die Aufschlufl iiber die Aussagekraft der Regeln geben. Durch die
Gleichwertigkeit von Regel und zugehoriger Netzkante besteht ein Zusammenhang von

graduell berechnetem Kantengewicht und der Regelbewertung.

Bei der Einstellung der Netzkantengewichte ergeben sich grofle positive Werte fiir die Ver-
bindungen, die von vielen Lernbeispielen unterstiitzt werden und damit eine hohe Konfi-
denz aufweisen. Demgegeniiber entstehen negative Werte, wenn héufig Beispiele auftreten,

die entlang dieser Verbindung zu einem Fehler fithren.

Fiir die Transformation der Verbindungsstérken zu Regelbewertungen muf} ein geeigneter
Giltigkeitsbereich zu den Regeln gefunden werden. Der in Kapitel 7.1 beschriebene Ansatz
zur Bestimmung der Aussagekraft von Regeln liefert Bewertungen im Bereich (-1, 1].
Werte von 1 stehen hier fiir eine hohe Akzeptanz, wéhrend negative Werte nahe -1 die

Regel verwerfen.

In ahnlicher Weise werden die in [KB92] vorgestellten Konfidenzfaktoren (Certainty Fac-
tors) aufgefaft, die wie folgt beschrieben werden kénnen (vergleiche [KB92]).

Einem Zusammenhang der Form “Hypothese H; gilt, falls die Annahme F gilt”
werden zwei Mafle € [0, 1] zugeordnet, die den Grad der Giiltigkeit bzw. der
Ablehnung der Aussage angeben (im Gegensatz zur klassischen Logik, in der
eine Aussage nur wahr oder falsch sein kann). Aus diesem Glaubwiirdigkeits-
und Fragwiirdigkeitsgrad wird nun ein Certainty Factor CF(H;|E) € [—1,1]
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durch Differenzbildung bestimmt. Er ist ein Maf fiir die Zustimmung einer
Hypothese H; unter der Voraussetzung, dal die Annahme E gilt.

Bezogen auf Regeln der Form “IF K THEN H” stellt der Konfidenzfaktor
CF(H|FE) ein Ma$ fiir die Giiltigkeit der Regel dar. Positive Werte geben eine
Zustimmung und negative Werte eine Ablehnung des Regelzusammenhangs

an.

Die Verwendung des Bewertungsmafistabes [-1, 1] kann somit als Grundlage fiir die ge-

nerierte Regelmenge dienen, da auch eine geeignete Regelverarbeitung auf der Basis der

Certainty Factors moglich ist (siehe Kapitel 8). Die Verbindungsstarken des hier betrach-

teten neuronalen Ansatzes liegen auflerhalb des Intervalls [-1, 1]. Zur Anpassung an die

obige Darstellung bieten sich zwei Methoden an.

1. Normierung der Gewichte

Zum einen kommt eine Normierung aller Kantengewichte in Frage, so daff der Ma-
ximalwert auf 1 abgebildet wird und das Minimum auf -1. Die restlichen Gewichte

werden verhdltnisméafig angeglichen.

figure=normalize.ps

Abb.7.7: Normalisierung

. Obere und untere Schranken

Eine andere Moglichkeit stellt die Verwendung fester Schranken dar. Bei dieser Me-
thode werden alle Verbindungsstarken, die grofler als eine obere Schranke sind, auf
den Wert 1 gesetzt, und alle Gewichte, die kleiner als eine untere Schranke sind,
werden auf den Wert -1 abgebildet. Die Gewichte innerhalb der Schranken werden

wie oben verhaltnisméfig angepafit.

figure=bounding.ps

Abb.7.8: Feste Schranken low und up

Vergleicht man beide Methoden, so stellt sich folgendes heraus:

e Durch die Normierung der Gewichte wird allein der Zusammenhang mit maxima-

lem Kantengewicht mit 1.0 bewertet, d.h. die zugehorige Regel wird akzeptiert. Da
alle iibrigen Gewichte entsprechend angepafit werden, wird hier die Regelgiiltigkeit
herabgestuft, obwohl es sich um Kantengewichte handeln kann, die deutlich gréfer

als eins sind.

Anhand fester Schranken ergeben sich eine Reihe von Regeln, die akzeptiert bzw.
verworfen werden. Hier zeichnet die Moglichkeit ab, die Regelmenge auf diejenigen

Zusammenhénge zu reduzieren, die eine grofle Giiltigkeit aufweisen.
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o Die Regelbewertungen liegen durch die Normierung sehr dicht beieinander, da sich
alle Werte im eingegrenzten Intervall [-1, 1] bewegen. Die Differenzierung zweier

Werte wird damit undeutlicher als vor der Normierung.

e Bei Verwendung fester Schranken wird lediglich der Abstand der Gewichte innerhalb
der Schranken angegleichen. Alle Werte auflerhalb dieses Bereichs werden eindeutig

1 und -1 zugeordnet, so daf} hier klare Aussagen zur Giiltigkeit vorliegen.

Bevor beide Methoden hinsichtlich der erzielten Testergebnisse gegeniibergestellt werden,

miissen geeignete Schranken zu der zweiten Methoden gefunden werden.

Uberlegungen zum Giiltigkeitsbereich: Zur Auffindung geeigneter Schranken wird
die Menge aller ermittelten Kantengewichte untersucht. In Tabelle 7.1 sind die Gewichte
der Netzwerkkanten dargestellt, die den direkten Zusammenhang von Aufgabe und Riihr-
organ reprasentieren. Leere Felder geben an, dafl keine Kante und damit keine entspre-
chende Regel existiert. 10.4 10.5 Es fallt auf, dafl ein grofler Teil (71%) der Verbindungen

ein negatives Gewicht aufweist, sogar 48% kleiner als -1.

Begriindung: Die Ursache hierfiir liegt vor allem in der Mehrdeutigkeit der Auslegungs-
beispiele. Ferner kann die Aufsplittung der Rithraufgaben in Grundrithraufgaben
dafiir verantwortlich gemacht werden. In beiden Féllen ergibt sich bei Anwendung
des Backpropagation Algorithmus fiir die einzelnen Ausgabeknoten immer bei den-

jenigen Fallbeispielen ein Fehler, die einen andersartigen Riihrer zuordnen.

Beispiel: Zur Homogenisierung eines sehr niederviskosen Produktes wird in 19 von 28
Fallen ein Propellerrithrer gewéhlt. Daneben existieren jedoch Auslegungen fiir sie-
ben weitere Rithrorgane, so dafl in diesen Fillen ein Fehler am Ausgang des fiir
den Propeller stehenden Neurons entsteht. Damit wird das entsprechende Kanten-
gewicht herabgesetzt.

Gleiches gilt fiir die Verbindungsstarken zu den anderen moéglichen Rithrern.

Die Wahl der Schranken -1.0 und 1.0 wird somit zu ungiinstigen Ergebnissen fiithren, da
viele glaubwiirdig einzuschétzende Regeln eine negative bzw. ungiiltige Bewertung er-
halten wiirden. Beispielsweise existieren zur Homogenisierung insgesamt nur zwei positive
Kantengewichte. Fiir diese Rithraufgabe kann jedoch eine Vielzahl von Riithrern eingesetzt

werden, so daf} wesentlich mehr giiltige Regeln erzeugt werden miissen.

Konkret ergibt sich fiir die Schranken -1.0 und 1.0 bei der direkten Klassifikation eine Tref-
ferquote von 67%, wenn man die repriasentative Beispielmenge fiir einen Testlauf zugrunde

legt.

Folgerung: Zur Abbildung negativer Kantengewichte auf positive Regelbewertungen,
muf} der Betrag der unteren Schranke grofler als der Betrag der oberen Schranke

sein.
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Tab.7.1: Ermittelte Netzkantengewichte zur direkten Klassifikation.

Rithraufgaben und Viskositatsbereiche sind mit den Anfangsbuchstaben gekennzeichnet.

Aufg. H Prop. ‘ Scheib. ‘ Schrig.

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 | -3.327
H/n. -048 | -0.974 | -1.801 | -3.109 | -1.462 -5.149 -1.92
H/m. -0.438 | -7.241 | -0.877 | -0.645 | -1.883 | -5.86 | -5.221 | -6.549 -4.723
H/h. -3.695 -3.671 | -0.175 | -2.456 | -1.91 | -1.649 | -1.825 | -4.05 | -3.602
H/s.h. || -4.585 -3.792 -2.482 | 1.469 | -1.051 | -0.093 | -1.664
S/s.n. -0.46 -2.252 0.42 |-0.371 -1.168

S/n. -0.145 | -4.228 | -0.317 | 0.192 | -2.556 -2.118 -1.775
S/m. 0.457 | -0.562 | -2.729 | -1.169 -2.907 -3.124
S/h. 5.472 0.667 -0.74 -0.452 -2.591 -0.522
S/s.h. 8.137 3.869

E/s.n. 1.289 2.038 1.642
E/n. 1.63 -2.958 | 0.493

E/m. 4.042 1.438

E/h. 6.908 | -0.596

E/s.h. 3.458

W/sn. || -1.437 | -3.36 -1.003 | -0.264 -0.232 0.078
W/n. -0.722 | -1.078 0.064 | 2.518 4.168 -0.578
W/m. || -2.901 | 0.496 -0.567 | 1.791 0.922 | -0.655 0.273
W/h. -1.679 -2.429 | -2.24 -4.417 | -3.439 | 1.375 | 1.026 | -0.347
W/s.h. || -6.423 2.83 -2.597 | -0.578 | 0.053 | -1.627
B/s.n. 7.247 2.573
B/n. | -0.173 5.333
B/m. 2.562 1.141
B/h.

B/s.h.
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Zur Einstellung giinstiger Schranken wurden Testlaufe mit unterschiedlichen Werten
durchgefiithrt. Ausschlaggebend fiir eine gute Losung ist neben der Trefferquote die Grifie
der Regelmenge und die Anzahl der ausgegebenen Alternativlésungen. Bei letzterem gel-
ten Zahlen von maximal drei Vorschlagen als akzeptabel, wobei zusdtzlich héchstens 2.0
Angaben im Durchschnitt gemacht werden sollten. Groere Zahlen setzen die Qualitat

eines Ergebnisses herab und gelten als inakzeptabel.

Die Zahl der entstehenden giiltigen Regeln gibt Aufschlufl iiber den Verarbeitungsauf-
wand. Als vorteilhaft gilt eine méglichst kompakte und gleichzeitig aussagekraftige Re-

gelmenge.

Tab.7.2: Testergebnisse mit verschiedenen unteren Schranken

untere Schranke | obere Schranke ‘ Trefferquote ‘ t Losungen ‘ § giiltiger Regeln

-1.5 1.0 64% akzeptabel 67
-1.7 1.0 69% akzeptabel 72
-1.8 bis -2.2 1.0 2% 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 5% akzeptabel 102
-5.0 1.0 % akzeptabel 111
kleiner -6.0 1.0 > 7% inakzeptabel > 114

In Tabelle 7.2 sind die Resultate zu unterschiedlichen unteren Schranken aufgefiithrt. Es
fallt auf, daf die Zahl der Alternativlésungen mit der Verringerung der unteren Schranke
zunimmt: Wahrend bei einer unteren Grenze von -1.0 im Durchschnitt noch 1.4 Riihrer
vorgeschlagen werden, so sind es bei einer Grenze von -2.0 bereits 1.67 Riithrer und beim
Grenzwert -5.0 sogar 1.83 Riihrer. Untere Schranken, die kleiner als -5.0 sind, fithren zu
Durchschnittszahlen gréfler 2.0 bei mehr als drei Losungsvorschlédgen. Sie gelten daher
trotz verbesserter Trefferquote als inakzeptabel. Diese Testlaufe zeigen fiir die Werte um

-2.0 und fiir -5.0 als untere Schranke giinstige Ergebnisse.

Offensichtlich nimmt die Zahl giiltiger Regeln mit Verkleinerung der unteren Schranke zu.
Vergleicht man die Werte -2.0 und -5.0 so stehen 77 (48 positive und 29 negative) Regeln
111 (72 positive und 39 negative) Regeln gegeniiber. Da hier 30% mehr Regeln entstehen,
wird anschlieflend als untere Schranke der Wert -2.0 betrachtet.

Welcher Wert erweist sich als obere Schranke vorteilhaft?

Die anfangliche Wahl des oberen Grenzwertes 1.0 wird durch die in Tabelle 7.3 aufgefiihr-
ten Testergebnisse bestatigt.

Gegeniiberstellung: Nun kann ein Vergleich zum Normierungsverfahren in Bezug auf
die Testergebnisse angestellt werden: Durch die Normierung der Kantengewichte wurde

bei der direkten Klassifikation eine Trefferquote von nur 61% erzielt gegeniiber 72% durch
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Tab.7.3: Testergebnisse mit verschiedenen oberen Schranken

untere Schranke | obere Schranke ‘ Treffer ‘ § Losungen ‘ t 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 20

die festen Schranken -2.0 und 1.0. AuBlerdem existiert bei der Normierung allein eine Regel,
die mit -1.0 bewertet wird, so daf} die Zahl giiltiger Regeln (=116) sich fast gar nicht von

der Ausgangsregelmenge unterscheidet.

Fazit: Zur Abbildung der Kantengewichte auf die Regelbewertungen werden bei den

nachfolgenden Betrachungen vor allem die festen Schranken -2.0 und 1.0 verwendet.

Modifikationsmaéglichkeiten: Es kénnen folgende Abwandlungen zur Einbindung des

neuronalen Ansatzes betrachtet werden, um eine Verbesserung der Ergebnisse zu erzielen.

1. Bei der Konstruktion des neuronalen Netzes kann man die generierte Regelmenge
unberiicksichtigt lassen und ein vollstindiges Netz zugrunde legen, bei dem jedes
Prozessorelement einer Schicht mit allen Neuronen der dariiber liegenden Schicht
verbunden ist. Dies kommt einer vollstandigen Regelmenge gleich, die anhand des

Lernalgorithmus auf die giiltigen Regeln beschrankt werden kann.

Tab.7.4: Testergebnisse des vollstandigen Netzwerks

untere Schranke | obere Schranke ‘ Trefferquote ‘ t Losungen ‘ § giiltiger Regeln

-2.0 1.0 2% akzeptabel 168
-5.0 1.0 81% akzeptabel 225

Die Tabelle 7.4 zeigt die erzielten Resultate auf der Basis der représentativen Da-
tenmenge auf. Die Testergebnisse haben sich hierbei nur geringfiigig verbessert,
wahrend die Grofle der Regelmenge sich mehr als verdoppelt hat. Es ist anzu-
merken, daf fast alle Regeln, die nicht durch den Generierungsalgorithmus erzeugt
werden, hier eine negative Bewertung erhalten. Das ist einleuchtend, da diese Zu-

sammenhéange nicht durch die Fallsammlung gestiitzt werden.

Fazit: Da die Testergebnisse nur unwesentlich verbessert werden und dagegen eine
sehr grofle Regelmenge entsteht, wird der Ansatz auf der Basis eines vollstandigen

Netzwerkes nicht weiter beriicksichtigt.

2. Der Backpropagation Algorithmus kann dahingehend modifiziert werden, als daf

man die Kantengewichte kumulativ verdndert. Das bedeutet, dafl die Kantenge-
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wichte nicht nach jedem Fallbeispiel angepafit werden, sondern erst nach einer be-
stimmten Zahl von Lernschritten. Die einzelnen Gewichtsdanderungen Aw;; werden
gespeichert, aufsummiert und erst am Ende (beispielsweise nach einem kompletten
Durchlauf aller Lernbeispiele) zum Kantengewicht w;; addiert. Durch die kumula-
tive Verdnderung der Gewichte wird erreicht, dafl bei der Anpassung der Gewichte
tatsachlich der Gesamtfehler betrachtet und minimiert wird. Damit ist die Reihen-

folge der Beispiele beim Lernprozefl unerheblich (siehe [SchHaGa90]).

Tabelle 7.5 gibt die erzielten Testergebnisse an. Die kumulative Verdnderung der
Kantengewichte fithrt zu verbesserten Ergebnissen fiir die unteren Schranken, die
kleiner als -2.0 sind. Daher wird diese Modifikation im folgenden beibehalten.

Tab.7.5: Testergebnisse der kumulativ verdnderten Kantengewichte

untere Schranke | obere Schranke ‘ Treffer ‘ () ¢ Losungen ‘ § giiltiger Regeln

-1.0 1.0 64% 1.6 59
-2.0 1.0 2% 1.72 81
-3.0 1.0 2% 1.88 90
-4.0 1.0 78% 1.92 105
-5.0 1.0 83% 1.92 111

3. 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 Konvergenz
eines Netzwerkes verhindert werden. Aus diesem Grunde bietet sich eine Initialisie-
rung der Verbindungsstéarken mit Zufallswerten im Intervall [-0.1, 0.1] an, wenn ein

Netzwerk mit verdeckten Schichten vorliegt.

4. Es sollte untersucht werden, inwieweit eine Einbindung der Zahl begrindender Fall-

beispiele einer Regel in Frage kommt, wie es in dem in Abschnitt 7.1 beschriebenen

Verfahren gehandhabt wird.

An dieser Stelle seien diesbeziiglich nur die damit erzielten Testergebnisse der di-
rekten Klassifikation in Tabelle 7.6 angefiihrt, die sich in &hlicher Weise bei der
Modellierung {iber Rithrermerkmale ergeben. Es wird eine Verschlechterung der Re-
sultate um ca. zehn Prozentpunkte bewirkt. Daher ist die Einbeziehung der Zahl
unterstiitzender Fallbeispiele fiir den Ansatz der neuralen Netze nicht sinnvoll. Dies-

beziiglich findet man Erlauterungen im nachfolgenden Kapitel 7.3 unter Aufwand.

Testergebnisse zur tieferen Modellierung: Alle in den letzten beiden Abschnitten
angefithrten Ergebnisse beziehen sich auf den direkten Klassifikationszusammenhang. Legt
man die Abbildung iber Rihrermerkmale zugrunde, werden die unter 1. und 2. stehenden

Ergebnisse erzielt:



58 7 VERFAHREN ZUR BEURTEILUNG DER REGELGUTE

Tab.7.6: Testergebnisse anhand der Einbindung der Zahl begriindender Fille

untere Schranke | obere Schranke ‘ Trefferquote ‘ () ¢ Losungen ‘ § giiltiger 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 2% 1.47 111

1. Klassifikation anhand des Netzwerks zur Merkmalbestimmung mit nachfolgender
Verwendung der Ahnlichkeitsfunktion:

Werden die Netzkantengewichte mittels fester Schranken -2.0 und 1.0 abgebildet, so

erzielt man fiir die repréasentative Datenmenge eine Trefferquote von 78%.

Die Schranken -5.0 und 1.0 sowie das Normierungsverfahren fithrt in 75% der Falle

zu korrekt zugeordneten Riithrorganen.

2. Legt man das dreischichtige Netzwerk zugrunde, so entsteht ein zweistufiges Re-
gelmodell. Die diesbeziiglichen Testldufe fiihren zu einer hohen Fehlerquote von

iiber 40%.

7.3 Vergleich der Gewichtungsverfahren

In diesem Abschnitt wird ein Vergleich der Gewichtungsverfahren aus den Kapiteln 7.1
Gewichtung durch Verrechnung der Fuzzywerte und 7.2 Gewichtung anhand neuronaler

Netze angestellt. Dazu werden verschiedene Kriterien untersucht.

7.3.1 Ubersicht

Viele Eigenschaften der beiden Ansétze zur Regelbewertung wurden bereits in den zwei
vorangegangenen Abschnitten angefithrt. Zur Gegeniiberstellung werden diese Ergebnisse
nochmal tabellarisch in Tabelle 7.7 dargestellt. Dabei wird zwischen direkter Klassifikation
und der Klassifikation iiber Rithrparameter (mit Ahnlichkeitsfunktion oder zweistufigem
Regelmodell) unterschieden.

7.3.2 Testergebnisse

Vergleicht man die aufgelisteten Trefferquoten, so zeigt das erste Verfahren Verrechnung
der Fuzzywerte Vorteile gegeniiber dem neuronalen Ansatz. Nur bei der direkten Klas-

sifikation unter Verwendung der Schranken -5.0 und 1.0 liegen die Testergebnisse um

24Es wird ein Netzwerk zugrunde gelegt, dessen Kanten der generierten Regelmenge entsprechen, wobei
die Kantengewichte kumulativ verdndert werden.
ZDie Trefferquote von 86% gegeniiber der auf Seite 33 angegebenen Quote von 81% basiert auf einer

modifizierten Klassifikationsmethode, die auf Seite 70 erldutert wird.
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Tab.7.7: Ubersicht der Testergebnisse

Klassifik. || Verrechnung der Fuzzywerte Neuronales Netz??
Treffer ‘ () $Losg. ‘ fRegeln Schranken ‘ Treffer ‘ () $Losg. ‘ fRegeln

direkt 78% 1.77 117 -2.0; 1.0 2% 1.72 81
-5.0; 1.0 83% 1.92 111
normiert 64% 1.35 114
Ahnl.Fkt. | 86%% | 1.97 347 2.0;1.0 | 78% 1.88 294
-5.0; 1.0 5% 1.88 348
normiert 75% 1.75 354
zweistufig | 69% 5.54 457 -2.0; 1.0 52% 1.5 187
-5.0; 1.0 61% 1.7 325
normiert 52% 1.67 469

fiinf Prozentpunkte hoher. In allen anderen Fallen ist der neuronale Ansatz dem ersten

unterlegen.

Es ergeben sich bei neuronalen Netzen zwar kiirzere Durchschnittszahlen von angegebenen

Losungsvorschligen, allerdings auf Kosten der Trefferquote.

7.3.3 Grofle der Regelmengen

Der Aspekt, eine moglichst kleine Regelmenge zu erzeugen, wird in geeigneter Weise durch
Einbindung neuronaler Netze umgesetzt. Bei der Abbildung der Netzkantengewichte auf
Regelbewertungen anhand fester Schranken wird ein grofler Teil der Regeln als ungeeignet
eingestuft, so dafl diese Regeln bei der weiteren Verarbeitung nicht mehr beriicksichtigt

werden.

Die Reduzierung der Regelmenge wird durch den Ansatz der Verrechnung der Fuzzywerte
nicht gewihrleistet. Dies Verfahren erzeugt grofitenteils positive Regelbewertungen, so
daBl die anfangs generierte Regelmenge vollstdndig erhalten bleibt, solange alle Regeln
mit einer Giiltigkeit grofler als -1.0 zugelassen sind. Genau hier liegt ein Ansatzpunkt, um

eine Regelreduzierung bei diesem Verfahren zu erreichen.

Reduzierung der Anzahl giiltiger Regeln: Zur Auffindung einer verkleinerten und
gleichzeitig aussagekraftigen Regelmenge beziiglich des Verfahrens der Verrechnung der
Fuzzywerte kann die Einfiihrung einer unteren Schranke dienen, so daf} alle Regeln mit
einem Giiltigkeitswert kleiner als diese Schranke nicht bei der Verarbeitung beriicksichtigt
werden. Ahnlich wie bei dem neuronalen Ansatz muf durch Testliufe eine solche Schranke

bestimmt werden.

Es stellt sich heraus, daf fiir die direkte und die tiefere Modellierung unterschiedliche
Schranken geeignet sind. Die Ursache liegt darin, daf} alle Regeln, die den direkten Zu-

sammenhang formulieren, eine Bewertung gréfer als 0.5 besitzen, wahrend die Regeln, die
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auf Rithrermerkmale schlielen auch negative Giiltigkeitswerte aufweisen. In Tabelle 7.8
sind die Ergebnisse unterschiedlicher Grenzwerte aufgefithrt. Fiir die direkte Formulie-
rung ergibt sich sogar eine Erhéhung der Trefferquote, wenn man eine untere Schranke

im Bereich von 0.6 bis 0.73 wéhlt.
Aufgrund der aufgelisteten Resultate ist es vorteilhaft, zur direkten Klassifikation alle Re-

geln zuzulassen, die anhand der Bewertungsmethode Verrechnung der Fuzzywerte Giiltig-
keitswerte grofler als 0.73 aufweisen. Die Klassifikation iiber Rithrermerkmale bietet sich

auf der Grundlage aller Regeln an, die eine hohere Bewertung als 0.4 besitzen.

Durch Verwendung dieser Schranken wird eine wesentliche Verkleinerung der Regelmenge

erzielt.

Tab.7.8: Testergebnisse fiir verschiedene untere Schranken

Art der Modellierung | untere Schranke ‘ Trefferquote ‘ Anzahl giiltiger Regeln

direkt -1 8% 117

0.6 81% 115

0.7 81% 92

0.8 411% 64

0.76 69% 81

0.73 81% 89

iiber Merkmale -1 81% 347
0.3 81% 277

0.4 81% 245

7.3.4 Aufwand

Betrachtet man die beiden Gewichtungsverfahren hinsichtlich des erforderlichen Aufwan-
des, so stellt sich folgendes heraus: Das zuerst vorgestellte Verfahren der Verrechnung
der Fuzzywerte legt die Giiltigkeit aller Regeln mittels einer einmaligen Betrachtung der
vorhandenen Datensammlung fest. Anhand eines Durchlaufs werden gleichzeitig die Re-

gelbewertungen und die Zahl begriindender Beispiele bestimmt.

Im Gegensatz dazu liegt der Aufwand, die Regelbewertungen durch neuronale Netze zu
ermitteln, erheblich héher. Zur Einstellung geeigneter Kantengewichte mufl der Back-
propagation Algorithmus vielfach angewendet werden, damit anndhernd eine Konvergenz

erreicht wird.

Ist eine passende Einstellung der Gewichte entstanden, so ist dort bereits implizit die
Zahl begriindender Félle enthalten. Im Gegensatz zum ersten Verfahren werden ndmlich
bei dem neuronalen Netz alle propagierten Knoten auf der Ausgabeschicht hinsichtlich
der Ubereinstimmung mit dem Lernbeispiel iiberpriift. Ubertragen auf eine Regelmenge
entspricht dies einer EinfluBnahme aller Beispiele auf eine Konklusion, fiir die die Pramisse

giiltig ist. Damit flieit in die graduell ermittelte Regelbewertung die Anzahl der Regeln
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ein, fiir die Pramisse und Konklusion giiltig ist.

Beispiel: Das auf Seite 45 angefithrte Beispiel wird hier wieder aufgegriffen:

Die Methode der Verrechnung der Fuzzywerte liefert folgende Einschétzung zur
Giltigkeit zweier Regeln:

“IF Aufgabe=Homog. AND Viskositdt=sehr niedrig THEN Durchm.verh.=klein”
zu 0.6 mit 40 begriindenden Fallbeispielen;

“IF Aufgabe=Homog. AND Viskositat=sehr niedrig THEN Durchm.verh.=sehr
grof}” zu 0.6 mit 3 begriindenden Fallbeispielen.

Das Verfahren zur Bestimmung dieser Giiltigkeitswerte berticksichtigt nur diejenigen
Fallbeispiele, fiir die sowohl Vorbedingung als auch Schlufifolgerung gelten. Darauf
bezieht sich auch die Zahl der unterstiitzenden Fallbeispiele. Diese Zahl dient der
Beurteilung der ermittelten Giiltigkeitswerte im Verhédltnis zu anderen Regeln.

Die Einbindung neuronaler Netze liefert dagegen nachstehende Kantengewichte:
“IF Aufgabe=Homog. AND Viskositdt=sehr niedrig THEN Durchm.verh.=klein”
mit einem Kantengewicht von 0.71;

“IF Aufgabe=Homog. AND Viskositat=sehr niedrig THEN Durchm.verh.=sehr
grof}” mit einem Kantengewicht von -4.44.

Das hohe negative Gewicht zu der zweiten Regel entsteht dadurch, dafl viele Beispie-
le zwar der Pramisse geniigen, jedoch der iiberwiegende Teil nicht mit der Konklu-
sion iibereinstimmt, so dafl hdufig ein Fehler entsteht, der das Kantengewicht her-
absetzt.

7.3.5 Umgang mit Inkonsistenzen der Datensammlung

Es wurde bereits erwéhnt, dafl bedingt durch die inkonsistente Datensammlung die Kan-
ten der neuronalen Netze héufig mit negativen Werten eingestellt werden, obwohl die
entsprechenden Regeln als giiltig einzuschéatzen sind. Bei der Transformation der Kanten
zu Regeln, konnen die negativen Gewichte dadurch kompensiert werden, daff der Betrag
der unteren Schranke kleiner als der Betrag der oberen Schranke gewéhlt wird, um eine

Verlagerung in den positiven Bereich zu bewirken.

Bei dem Ansatz der Verrechnung der Fuzzywerte wirken sich gegensétzliche Auslegungs-
beispiele nicht auf den Giiltigkeitsgrad aus, da nur diejenigen Beispiele in die Bewertung
einer Regel einflielen, die sowohl mit der Vorbedingung als auch mit der Schluf}folgerung
iibereinstimmen. Die Inkonsistenz wird dagegen in den Zahlen begriindender Fallbeispiele
festgehalten: Besitzen zwei Regeln die gleichen Pramissen, aber verschiedene Konklusio-
nen, so kénnen die Regeln durchaus dhnlich hohe Giiltigkeitswerte aufweisen, obwohl sie
im Widerspruch zueinander stehen. Statt dessen gibt die jeweilige Zahl begriindender
Fallbeispiele an, wie die in den Regeln formulierten Aussagen zahlenméafig unterstiitzt
werden. Naheres zur Verarbeitung der erzeugten Regelmengen wird im anschlieenden
Kapitel 8 dargestellt.
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Fazit: Da sowohl die Testergebnisse als auch der Aufwand zur Bestimmung der Giiltig-
keitswerte anhand der Verrechnung von Fuzzywerten vorteilhaft gegeniiber der Einbin-
dung neuronaler Netze sind, wird diese Methode fiir die vorliegende Problemstellung als
Grundlage genommen. Allein die Gréfie der entstehenden Regelmenge liegt im Verhéltnis
zu neuronalen Netzen grundsétzlich hoher. Jedoch kann eine Reduzierung der Regelmenge
durch die Einfithrung unterer Schranken (siehe Seite 59) erreicht werden, so daff die Zahl
der giiltigen Regeln nahezu gleich grof ist.

Somit zeigt sich insgesamt, dafl das Bewertungsverfahren der Verrechnung von Fuzzywer-

ten aus Kapitel 7.1 gegeniiber der Einbindung neuronaler Netze zu favorisi

8 Regelbasierte Objektauswahl

Nachdem Untersuchungen zu geeigneten Regelstrukturen und zu Verfahren zur Regelbe-
wertung durchgefithrt wurden, werden nachfolgend Uberlegungen hinsichtlich der Regel-

anwendung angestellt??.

8.1 Regelverarbeitung

Die erzeugte Regelmenge zeichnet sich dadurch aus, dafl jede Regel eine bestimmte
Glaubwiirdigkeit besitzt und Regeln mit gleicher Vorbedingung existieren, die zu wider-
spriichlichen Schlufifolgerungen fithren. Es muf} also eine Vorgehensweise gefunden werden,

die eine passende Regelauswahl und damit eine sinnvolle Klassifikation gewéhrleistet.

8.1.1 Einbeziehen der Regelbewertung

Die Regeln sind so aufgebaut, daf eine vorwartsverkettende Verarbeitung angebracht ist.
Um nun eine bestimmte Aufgabenstellung zu l6sen, muf} fiir jede vorliegende Regel der
Grad ermittelt werden, zu dem die Vorbedingung erfiillt ist (siehe Kapitel 7.1.1 Uberein-
stimmungsgrad der Prémisse). Neben dieser Einfluigrofe mufl zur geeigneten Regelaus-
wahl die Bewertung der Regel selbst beriicksichtigt werden. Setzt man diese beiden Gréfien
ins Verhéltnis, so resultiert ein Giiltigkeitswert fiir die Regelkonklusion. Hier wird eine zu
Certainty Factors &hnliche Vorgehensweise erkennbar. Dieser Ansatz verwendet Bewer-
tungen des Wahrheitsgehaltes von Fakten und Regeln und erméglicht die Einschatzung
des Giiltigkeitsgrads der Konklusion. In [?] wird darauf hingewiesen, dafl Fuzzy Logic eine
geeignete Basis fiir Berechnungen mit Certainty Factors darstellt, indem Zugehéorigkeits-
werte verkniipft werden. Danach ergibt sich als Giiltigkeitswert fiir die Schlufifolgerung
einer Regel das Produkt aus Regelbewertung und Ubereinstimmungsgrad der Vorbedin-

gung. Diese Verkniipfung entspricht einem UND-Operator und ist zweckméfig, da die

22Dieser Teil des regelbasierten Ansatzes wurde auf Seite 25 als Schritt 3 beschrieben
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Konklusion genau dann giiltig ist, wenn die entsprechende Regel und die Vorbedingung

gilt.

Falls eine Schlufifolgerung durch mehrere Regeln hergeleitet wird, so miissen die jeweili-
gen Giiltigkeitswerte miteinander verrechnet werden. Da diese Werte Alternativcharakter
haben, bietet sich eine ODER-Verkniipfung an. Es wird der bei den Certainty Factors

verwendetet Operator benutzt:

Seien Ky und K3 zwei zu verrechnende Konklusionsbewertungen. Dann ergibt sich die

Gesamtbewertung K zu:

[(1 + [(2 — ([(1 . [(2) falls [(1, [(2 >0

K = K+ Ky + ([(1 . [(2) falls [(1, K, <0

Ki+K>

Tmin{[K1 [ 1)) sonst

Die beiden in Kapitel 7 vorgestellten Verfahren zur Bestimmung von Giiltigkeitswerten lie-
ferten Regelbewertungen im Intervall [-1, 1]. Ubereinstimmungswerte der Pramisse kénnen
im Bereich [0, 1] liegen. Insgesamt ergeben sich damit fiir SchluBfolgerungen Giiltigkeits-

werte zwischen -1 und 1.

Anderung des Giiltigkeitsbereichs: Bei allen vorangegangenen Untersuchung wurde
von einem Giiltigkeitsbereich von [-1, 1] fiir die Regeln ausgegangen. Haufig wird zur Pro-
pagierung von Fuzzyregeln auch das Intervall [0, 1] zugrunde gelegt. Hier besitzen Regeln
mit einer Bewertung von 0 keine Giiltigkeit im Gegensatz zum Ansatz der Certainty Fac-
tors, bei dem diese Regeln eine negative Bewertung nahe -1 aufweisen. Der in Kapitel 7.1
vorgestellte Ansatz wurde bereits auf Seite 59 derart modifiziert, dafl alle giiltigen Regeln
eine Bewertung grofler 0 besitzen. Der in Kapitel 7.2 vorgestellte neuronale Ansatz kann

ebenfalls leicht modifiziert werden, um eine Regelbewertung im Bereich [0, 1] zu erzeugen.

Bei den betreffenden Testlaufen stellte sich heraus, dafi generell die Tefferquote um drei
Prozentpunkte abnimmt. Es ist anzumerken, daf hier Schranken von [-2, 1] bzw. [-1, 1]
verwendet werden miissen, die auf den Bereich [0, 1] abgebildet werden, damit Losungen

im akzeptablen Bereich entstehen.

Heuristik bei der Regelpropagierung: Die in den Aufgabenstellungen vorgegebe-
nen Riithraufgaben setzen sich haufig aus mehreren Grundrithraufgaben zusammen. Jede
dieser Teilaufgaben, die die Vorbedingung einer Regel erfiillt, erhilt den gleichen Uberein-

stimmungswert von 1.0, d.h. daf jeder Teilaufgabe eine gleich grofle Bedeutung zukommt.

In der Praxis gilt diese Annahme jedoch nicht unbedingt: Bei einer Kombination von
Grundriithraufgaben, die unter anderem aus Homogenisieren bzw. Warmeiibergang be-
steht, besitzen diese Teilaufgaben in der Regel eine untergeordnete Bedeutung. Diese
Rithraufgaben stellen in der Komination sehr allgemeine Anforderungen dar, wahrend die

iibrigen drei Grundaufgaben spezielle Riithrereigenschaften erfordern.
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Umsetzung: Um diese Differenzierung bei der rechnergestiitzten Verarbeitung zu
beriicksichtigen, werden zunachst bei jeder Aufgabenstellung die Teilaufgaben unter-
sucht. Handelt es sich um eine Aufgabe, die auler Homogenisieren bzw. Warmeitiber-
gang auch andere Grundaufgaben beinhaltet, so wird bei der Regelverarbeitung die
Giltigkeit der Pramissen wie folgt bestimmt:

- Vorbedingung enthilt Homogenisieren = Ubereinstimmungsgrad = 0.2

- Vorbedingung enthalt Wiarmeiibergang = Ubereinstimmungsgrad = 0.5

- sonst gilt: Ubereinstimmungsgrad = 1.0

Setzt sich die Rithraufgabe allein aus Homogenisieren bzw. Wiarmeiibergang zu-
sammen, so wird ein Ubereinstimmungsgrad von 1.0 verwendet, da keine andere
Grundaufgabe hervorzuheben ist.

Die Gewichtungen wurden von Experten angegeben.

Auf diese Weise wird die Bedeutung derjenigen Resultate gestarkt, die aus den Grund-

aufgaben Suspendieren, Emulgieren und Begasen abgeleitet werden.

8.1.2 Propagieren der Zahl begriindender Fille

Die Aussagekraft einer Regel hangt neben dem Giiltigkeitswert von der Zahl der Fallbei-
spiele ab, die den Regelzusammenhang unterstiitzen (siehe 7.1.5)**. Bei der Regelverar-

beitung sollten diese Zahlen mitberiicksichtigt werden.

Analog zum vorangegangenen Abschnitt miissen Operatoren festgelegt werden, die die

Propagierung der Zahl begriindender Félle ermdglichen.

o Leitet man aus den gegebenen Variabeln der Aufgabenstellung anhand einer Regel
eine Schlufifolgerung ab, so sollte die Zahl begriindender Fallbeispiele der Regel auf

die Konklusion iibertragen werden.

e Handelt es sich um eine Regelverkettung so wird die Giiltigkeit einer Schluf}folgerung
von der Glaubwiirdigkeit der Regel und der Vorbedingung bestimmt.

1. Setzt sich die Vorbedingung aus mehreren, mit einem Operator verkniipften
Variablen zusammen, so bietet sich folgende Verrechnungsvorschrift der Anzahl
Beispiele an:

- UND-Verkniipfung = Mittelwert der Zahlen begriindender Félle
- ODER-Verkniipfung = Summe der Zahlen begriindender Félle

2. Die Zahl der Fallbeispiele, die die Regel und die Pramisse unterstiitzen, wird
verrechnet und auf die Konklusion tibertragen. Analog zum vorangegangenen
Abschnitt entspricht dies einer UND-Verkniipfung, so dafl hier die Bildung des
Mittelwertes dieser Zahlen angebracht ist.

ZWird eine Bewertung der Regeln anhand neuronaler Netze zugrunde gelegt, so kann dieser Verarbei-
tungsschritt entfallen. Man kann von der Annahme ausgehen, daf hier allen Regeln 0 begriindende Falle

zugeordnet sind.
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e In der Situation, daf eine Konklusion anhand von mehreren Regeln gefolgert wird,
ist eine Verrechnung der Zahl begriindender Félle angebracht. Die Tatsache, daf
eine Aussage durch mehrere Regeln abgeleitet wird, erhoht die Giiltigkeit dieser
Aussage. Daher bietet sich eine Addition der Anzahl begriindender Félle an.

Beispiel: Seien folgende Regeln gegeben:
“IF Aufgabe=Homogen. AND Viskositdt=niedrig THEN Drehzahl=grof}”
gestiitzt von 24 Beispielen;
“IF Aufgabe=Suspend. AND Viskositat=niedrig THEN Drehzahl=grof}”
gestiitzt von 16 Beispielen;
“IF Drehzahl=grof THEN Riithrer=Propeller” gestiitzt von 30 Beispielen.
Die Aufgabenstellung Homogenisieren und Suspendieren eines niederviskosen Pro-
duktes fithrt mit den ersten zwei Regeln zu der Aussage “Drehzahl=groff” mit
24 + 16 = 40 Beispielen. Damit kann die dritte Regel angewendet werden, so daf3
die Aussage “Rithrer=Propeller” durch (40 + 30) / 2 = 35 Beispiele unterstiitzt

wird.

8.2 Klassifikation

Nachdem die Verarbeitung der vorliegenden Regeln beschrieben wurde, werden nachfol-

gend Uberlegungen hinsichtlich der Klassifikation der propagierten Aussagen angestellt.

8.2.1 Auswahlkriterien

Die ausgehend von einer konkreten Aufgabestellung gefolgerten Schlufifolgerungen besit-
zen zwel Attribute, die Aufschluf} iiber die Giiltigkeit der Aussage geben: der Giiltigkeits-
wert und die Zahl der unterstiitzenden Beispiele. Es stellt sich die Frage, auf welche Weise
eine geeignete Auswahl der Schlufifolgerungen mit Hilfe dieser Attribute getroffen werden

kann.

Idee: Giiltigkeitswerte geben grofleren Aufschluf in Bezug auf die Giiltigkeit einer Aus-
sage als die Zahl begriindender Beispiele, da sie auf qualitativen Ubereinstimmungs-
werten basieren und nicht allein auf H&aufigkeiten. Trotzdem bietet die Anzahl
begriindender Fallbeispiele die Méglichkeit einer Vorauswahl der gefolgerten Aus-
saggen, da dieses Attribut Schluifolgerungen geringer Giiltigkeit erkennt: Alle Aus-
sagen, die von verhdltnisméfiig wenig Beispielen gestiitzt werden, sollten bei der
weiteren Verarbeitung unberiicksichtigt bleiben.

Anschlieflend kann eine Klassifikation anhand der Giiltigkeitswerte erfolgen.

1. Zahl begriindender Falle
Inwieweit eine Vorauswahl der resultierenden Aussagen hinsichtlich der Zahl be-

griindender Falle vorgenommen werden kann, hdngt von dem Maximalwert dieser

Zahlen ab.
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Beispiel: Wird fiir eine Aufgabenstellung ein Sigmariihrer mit 14 begriindenden

Fillen und ein Kreuzbalkenriithrer mit 8 begriindenden Féllen gefolgert, so
sollten beide Aussagen in die Klassifikation einbezogen werden, da die Attri-
butwerte &hnlich groff sind. Ergeben sich jedoch Anzahlen von 50 gegeniiber
8 begriindenden Faillen, so deutet dies darauf hin, daf} der erste Riihrer eine
wesentlich héhere Aussagekraft besitzt als der zweite. Damit kann der zweite

Rithrer aus der Menge moglicher Kandidaten gestrichen werden.

Ergebnis: Untersuchungen der vorliegenden Fallsammlung haben gezeigt, daf fol-

gende Auswahlmethode in Abhangigkeit des Maximums MAX der begriinden-

den Falle sinnvoll ist:

MAX <5 = Verwendung aller gefolgerten Elemente

5 < MAX <10 = Elemente mit Anzahl Beispiele > 2

10 < MAX <30 = Elemente mit Anzahl Beispiele > MAX/3
30 < MAX = Elemente mit Anzahl Beispiele > MAX/2

2. Giiltigkeitswerte
Nach der Vorauswahl der gefolgerten Aussagen wird eine Klassifikation abhangig

von den zugehdrigen Giiltigkeitswerten durchgefithrt. Diese Werte bewegen sich im
Bereich [-1,1], wobei Werte nahe 1 fiir eine hohe Giiltigkeit stehen. Es bieten sich

folgende Klassifikationsmoglichkeiten an:

(a)

(b)

Die Wahl der Schlufifolgerung mit der grofiten Konfidenz stellt eine begriindete

Klassifikation dar, obwohl damit keine Alternativlésungen aufgezeigt werden.

Die Angabe aller Schlufifolgerungen, die absteigend nach Giiltigkeitswerten sor-
tiert sind, entspricht zwar der Forderung nach Alternativlésungen, allerdings
stellt dieses Konzept keine sinnvolle Klassifikation dar.

Bei der direkten Klassifikation entsteht hier keine Auswahl von zwei oder drei
passenden Riihrern, da in der Regel fast alle abgeleiteten Riithrer aufgelistet

werden, wobei der Giiltigkeitswert allein die Position in der Liste bestimmt.

Ein geeigneter Ansatz, der die Vorteile der ersten beiden Methoden verbindet,
besteht darin, zunéchst die Giiltigkeitswerte der Schlufifolgerungen absteigend
zu sortieren und anschlieflend diejenigen Folgerungen als Ergebnis der Klassi-
fikation anzugeben, die die “besten” Bewertungen aufweisen.

Zur Spezifikation des Begriffs “beste” Bewertungen wurden Tests anhand der
vorliegenden Datensammlung durchgefiihrt. Es stellte sich heraus, daf fiir die in
den vorangegangenen Kapiteln beschriebenen Lésungsansitze unterschiedliche
Kriterien sinnvoll sind. Allgemein fithrt die Selektion aller Schlufifolgerungen,
deren Konfidenzen héchstens um 0.1 bzw. um 0.2 vom Maximum abweichen,

zu glinstigen Frgebnissen.

Bezeichnung: Im folgenden wird diese Methode als “best-of” Auswahl, die

maximale Abweichung als Distanz bezeichnet.
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Bemerkung 1: Die in den vorausgegangenen Kapiteln angefithrten Tester-
gebnisse wurden ausnahmslos mit einer Distanz von 0.1 ermittelt.

Bemerkung 2: Bei der Klassifikation tiber Rithrermerkmale unter Verwen-
dung der Ahnlichkeitsfunktion entstehen Ahnlichkeitswerte bis zu einem
Wert von 5.0 fiir die einzelnen Riihrer. In diesem Fall sollte eine andere
Distanz eingesetzt werden. Alle bereits angegebenen Testergebnisse wur-

den hier mit einer Distanz von 0.9 erzielt.

Bei der vorliegenden Problemstellung miissen sowohl Variablen mit diskretem
Wertebereich, als auch linguistische Variablen klassifiziert werden.

Betrachtet man die propagierten Schlufifolgerungen zu einer linguistischen Va-
riablen, so konnen diese Aussagen mit entsprechendem Giiltigkeitswert als
Term-Zugehorigkeitswert-Verbindungen aufgefalt werden. Damit bietet sich
als weitere Auswahlmethode die Riickiibersetzung der als Term-Zugehorigkeits-
wert ausgelegten Schlufifolgerungen an. Diese Methode kann anhand der in Ka-

pitel 5.1.3 beschriebenen Defuzzifizierungstechnik durchgefithrt werden.

Begriindung: Alle Schlufifolgerungen werden aus einer Aufgabenstellung ab-
geleitet und sind nebeneinander zu einem gewissen Grad giiltig. Da es sich
um linguistische Terme handelt, die miteinander durch die Zugehorigkeits-
funktion verbunden sind, ist eine Selektion durch Defuzzifizierung ange-
bracht.

Beispiel: Mit Hilfe des regelbasierten Ansatzes soll das Durchmesserverhalt-
nis fiir eine bestimmte Aufgabenstellung ermittelt werden. Nach der Re-
gelverarbeitung ergeben sich die in Tabelle 8.1 angegebenen Schlufifolge-

rungen. Die Defuzzifizierung anhand der Flachenschwerpunktmethode lie-

Tab.8.1: Gefolgerte Konklusionen

zum Parameter Durchmesserverhaltnis

Term Giiltigkeitswert
sehr grof} 0.42
grof} 0.67
mittel 0.36
klein 0.63
sehr klein 0.0

fert fiir diese Werte ein Durchmesserverhdltnis von 0.524. Ist statt eines
konkreten Parameterwertes allein ein linguistischer Term gesucht, so wird
der gefundene Parameterwert anhand der Zugehorigkeitsfunktion in eine
Term-Zugehorigkeitswert-Verbindung transformiert. Fiir das Durchmesser-
verhaltnis ergibt sich damit als Resultat: (“mittel” 0.905), (“gro” 0.094).

Betrachtet man die Variablen, die einen diskreten Wertebereich besitzen, so

fallt auf, dal manche Wertebereiche aus voneinander unabhéangigen Termen
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bestehen (Grundrithraufgaben und Forderrichtung), wiahrend sich andere Wer-
tebereiche aus voneinander abhéngigen Termen zusammensetzen (Stufenzahl
und Form der Riihrer). Fiir die zweite Gruppe bietet sich eine Klassifikation
durch Defuzzifizierung an. Die dazu notwendige Zugehorigkeitsfunktion kann

man sich als Rechtecklinienziige der Hohe eins vorstellen.

8.2.2 Vergleich von Defuzzifizierung und “best-of” Auswahl

Als Grundlage fiir den Vergleich der Methoden 3 und 4 zur Objektauswahl dienen

Testlaufe auf der Basis der reprasentativen Beispielmenge.

Dazu wird der Klassifikationsansatz iiber Rithrparameter betrachtet.

Die Regeln der Form “IF Aufgabe=a AND Viskositat=v THEN Merkmal,=m,” werden
anhand des in Kapitel 7.1 Gewichtung der Regeln durch Verrechnung der Fuzzywerte

aufgezeigten Ansatzes bewertet.

Die Abbildung der gefolgerten Riithrermerkmale erfolgt mit Hilfe der vorgestellten Ahn-
lichkeitsfunktion.

Zur Objektauswahl werden die Methoden

1. Klassifikation der linguistischen Variablen Drehzahl, Durchmesserverhéltnis, Visko-
sitdt und der Variablen Form durch Defuzzifizierung; Selektion der iibrigen Para-

meter durch “best-of” Auswahl mit einer Distanz von 0.1,

2. Klassifikation aller Parameter anhand der “best-of” Auswahl mit einer Distanz von

0.1
gegeniibergestellt.

o Betrachtet man die Zuordnungen der Rithrparameter mit der “best-of” Auwahlme-
thode, so féllt auf, dal haufig diskontinuierliche Alternativlésungen angegeben wer-
den. Beispielsweise werden fiir einen Drehzahlbereich gleichzeitig die Werte“klein”

und “sehr grof}” vorgeschlagen.

Die “best-of” Auswahl gewahrleistet somit keine angeglichenen Losungsvorschliage,
da stets diejenigen Terme mit den grofiten Giiltigkeitswerten angefiithrt werden, auch

wenn damit eine sprunghafte Anderung verbunden ist.

Im Gegensatz dazu fithrt die Klassifikation durch Defuzzifizierung stets zu zusam-
menhéngenden Losungen aufgrund der Flachenschwerpunktmethode. Damit wer-
den gegenséatzliche Bereichsangaben vermieden, so dafl verbesserte Ergebnisse erzielt

werden.

Konkret fiihren die diskontinuierlichen Ergebnisse der “best-of” Auswahl in 9%
der Falle zu einer falschen Riithrerauswahl, bei denen durch Defuzzifizierung eine

korrekte Zuordnung erfolgt.
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o Vorteilhaft erweist sich die Defuzzifizierungsmetode auflerdem hinsichtlich der An-
zahl aufgefiihrter Ergebnisse. Es handelt sich immer um ein oder zwei Vorschlage
fiir einen Parameterwert, was angemessen bei Wertebereichen mit maximal fiinf

FElementen ist.

Der “best-of” Ansatz liefert hier keine Beschrankung: Alle gefolgerten Terme einer
Variablen, die eine dhnlich hohen Giiltigkeit besitzen, werden vorgeschlagen. So
liefern zahlreiche Testfélle fiir die Stufenzahl gleichzeitig eine einstufige als auch eine
mehrstufige Auslegung. Die Defuzzifizierung fithrt hier ausnahmslos zu eindeutigen

Zuordnungen.

Ebenso werden mit dem “best-of” Ansatz haufig drei von moglichen fiinf Termen
gewahlt. Dies ist eine unangemessen grofle Anzahl, die wenig Differenzierungen er-
laubt.

o Wihrend mit der “best-of” Auswahl immer die Terme mit dem grofiten Giiltig-
keitswert klassifiziert werden, entsteht durch Defuzzifizierung eine Art Mittelung

der Terme. Diese Mittelung fiithrt teilweise zu ungiinstigen Ergebnissen.

Beispiel: In der Fallsammlung der wird zum Homogenisieren und Suspendieren
eines mittelviskosen Produktes ein Sigmariihrer eingesetzt, der eine mittlere

Form aufweist.

Durch Anwendung der Regeln werden fiir den Parameter Form die Terme mittel
und sehr stromungsgiinstig mit dhnlich hohem Giiltigkeitswert gefolgert. Dies
weist auf einen Sigma- oder Propellerriithrer hin, der eine sehr stromungsgiinsti-
ge Form besitzt. Anhand der Defuzzifizierungsmethode resultiert jedoch der
Wert stromungsgiinstig. Damit stimmt das Merkmal Form bei Anwendung
der Ahnlichkeitsfunktion weder mit dem Sigma- noch mit dem Propellerriithrer
iiberein. Dies fiihrt zum unerwiinschten Ergebnis, das einen Kreuz- oder Tra-

pezrithrer favorisiert. Beide Riithrer haben eine stromungsgiinstige Form.

Die “best-of” Methode klassifiziert bei der obigen Aufgabenstellung dagegen

den erwarteten Sigmariihrer.

Dieser Effekt 148t sich ebenfalls bei linguistischen Variablen erkennen, allerdings
wirkt sich die Defuzzifizierung hier geringfiigiger auf das Gesamtergebnis aus, da
die abgelegten Riihrerdefinitionen fiir diese Variablen mehrere Werte zulassen im

Gegensatz zum Parameter Form.

Bis auf den zuletzt genannten Aspekt erweist sich die Defuzzifizierungsmethode gegeniiber
der “best-of” Auswahl als vorteilhaft.

Idee: Zur Verbesserung der ungiinstigen Ergebnisse, die durch Defuzzifizierung des Merk-
mals Form hervorgerufen werden, sollte diese Variable mit dem“best-of” Ansatz

ausgewidhlt werden.
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Diese Modifikation fiithrt bei der Testreihe zu einer Verbesserung der Frgebnisse um fiinf

Prozentpunkte auf eine Trefferquote von 86%.

Legt man statt einer Distanz von 0.1 eine erweiterte Distanz von 0.2 zugrunde, so kann
oftmals eine Optimierung der Testergebnisse um drei Prozentpunkte erzielt werden. Die
Vergroflerung der Distanz fiihrt zu einer erhéhten Angabe von Losungsvorschlédgen, wo-
bei teilweise inakzeptable Resultate mit bis zu acht Riihreralternativen entstehen. Der

Distanzwert von 0.1 ist daher zweckméBig.

9 Erweiterte Problemstellung

Die in den vorangegangenen Kapiteln angefithrten Uberlegungen beziehen sich speziell auf
Losungsmethoden zur Rithrorganauswahl. In den nachstehenden Betrachtungen werden

darauf aufbauende bzw. verallgemeinernde Problemstellungen untersucht.

9.1 Eignung von neu entwickelten Riihrern

Die vorliegende Datensammlung und das regelbasierte Verfahren zur Losung des Riihr-
problems kénnen als Grundlage verwendet werden, um andersartigen Fragestellungen im

Zusammenhang mit Rithrwerksauslegungen nachzugehen.

Zur Klassifikation von Rithrorganen hinsichtlich einer Rithraufgabe wurden Regeln er-
zeugt, die eine vorwiartsverkettende Verarbeitung erfordern. Betrachtet man die Verbin-
dung Riihraufgabe — Riihrorgan in der entgegengesetzten Richtung, so entsteht die Bezie-
hung Riihrorgan — Riihraufgabe. Da die eingangs ermittelten Regeln und deren Giiltigkeit
aus ungerichteten Zusammenhéngen entstanden sind, macht es Sinn, diese Umkehrung zu

verfolgen.

Sowohl Regeln als auch deren Bewertungen wurden aus der vorhandenden Fallsammlung
erzeugt und spiegeln somit die dort enthaltenen Beziehungen wider. Schliefit man nun
mit Hilfe der Regeln ausgehend von bestimmten Riithrorganen auf Aufgabenstellungen,
so gewinnt man Informationen dariiber, auf welche Weise diese Riithrorgane innerhalb der
Datensammlung eingesetzt werden. Beispielsweise erhdlt man Aufschluf} iiber die kon-
krete Verwendung von Schragblattrithrern in Bezug auf Rithraufgabe und Viskositéts-
bereich. Da diese Angaben ebenfalls als Expertenwissen bei der Charakterisierung der
einzelnen Rithrer abgelegt worden sind, kann ein Vergleich gezogen werden zwischen der

Einschétzung des Experten und der durch die Fallsammlung représentierten Auslegung.

Untersucht man in gleicher Weise die Verbindung Riihrermerkmal — Riihraufgabe, die
einer Umkehrung der Regeln zur tieferen Modellierung entspricht, so deutet sich ein neu-
er Anwendungsbereich an: Die Méglichkeit, aus einer Menge von Rithrereigenschaften auf
Rithraufgaben zu schlieffen, kann derart ausgenutzt werden, als dafl Aussagen beziiglich

des Finsatzbereichs von neu entwickelten Riithrorganen gemacht werden kénnen. Kon-
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kret handelt es sich darum, bei dem Entwurf eines neuen Riihrers im Vorfeld zu priifen,

inwieweit dieser fiir die angestrebten Rithraufgaben geeignet sein wird.

figure=back-chain.ps

Abb.9.1: Zusammenhang Merkmale — Riihrer

An dieser Stelle zeigt sich, in welchem Mafle die generierte Regelmenge Allgemeingiiltig-
keit besitzt: Die Frage nach dem Einsatzgebiet neu konzipierter Riithrer stiitzt sich auf
Zusammenhénge, die aus anderen, bereits bekannten Auslegungen gewonnen werden und
in einem vollig neuen Kontext Anwendung finden. Mit Hilfe dieser Problemstellung wird

somit eine Einschétzung beziiglich der Universalitdt der erzeugten Regeln méglich.

Realisierung: Um die oben angefiihrten Fragestellung mit Hilfe der generierten Re-
gelmenge 16sen zu koénnen, miissen Uberlegungen hinsichtlich der Verarbeitung angestellt

werden.

Ausgehend von den bereitgestellten Merkmalen Drehzahl, Durchmesserverhéltnis, Forder-
richtung, Form und Stufenzahl eines neu entwickelten Riihrorgans werden alle Regeln
untersucht, die riickwartsverkettend anwendbar sind. Das bedeutet, falls die Konklusion
der Regeln “IF Aufgabe=a AND Viskositat=v THEN Merkmal,=m;” zutrifft, werden
die Aussagen der Vorbedingung anerkannt. Der Grad der Akzeptanz ist abhangig von
der Giiltigkeit der Regel. Daher wird jedem Pramissenelement der entsprechende Giiltig-
keitswert zugeordnet. Bei der rechnergestiitzten Realisierung wurden diejenigen Regeln
zugrunde gelegt, die anhand der in Kapitel 7.1 beschriebenen Methode durch Verrech-
nung von Fuzzywerten bewertet worden sind. Folglich wird den Komponenten Aufgabe

und Viskositédt der Giiltigkeitswert und die Zahl begriindender Fallbeispiele zugewiesen.

Da eine Reihe von Regeln derart Anwendung finden, kommt es vor, daf} gleiche Rithraufga-
ben und Viskositatsbereiche mehrfach aus Regeln abgeleitet werden. Aus diesem Grunde
muf} eine Verrechnungsvorschrift fiir diese Werte gefunden werden. Bei der Umsetzung am
Rechner sind verschiedene Verfahren getestet worden, wobei sich die Verrechnung durch
Mittelwertbildung als geeignet erwiesen hat, sowohl fiir die Giiltigkeitswerte als auch fiir

die Anzahl begriindender Beispiele.

Beispiel: Seien fiir einen neuen Rithrer u.a. die Merkmale

Form = mittel und Stufen = einstufig gegeben.

Damit kénnen die Regeln

“IF Aufgabe = Suspendieren AND Viskositdt = niedrig THEN Form = mittel”
zu 0.83 mit 16 begriindenden Féllen und

“IF Aufgabe = Suspendieren AND Viskositdt = niedrig THEN Stufen = einstufig”

zu 0.65 mit 8 begriindenden Fiallen angewendet werden.
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Falls der Rithraufgabe Suspendieren und dem Viskositatsbereich niedrig noch keine
Werte zugeordnet worden sind, ergibt sich fiir beide Aussagen eine Bewertung von
0.74 mit 12 begriindenden Fallen.

Nach Anwendung aller Regeln, ergibt sich haufig fiir jede der fiinf Rithraufgaben und
Viskositédtsbereiche ein Giiltigkeitswert und eine Zahl unterstiitzender Fallbeispiele. Um
daraus Aussagen beziiglich des Einsatzbereichs fiir einen neuen Riihrer ableiten zu kénnen,
miissen die “besten” Objektwerte selektiert werden. Dazu erweist sich folgendes Auswahl-

verfahren als vorteilhaft:

Fir die Riihraufgaben wahlt man das Maximum der Giiltigkeitswerte und alle Rithraufga-

ben mit Giiltigkeitswerten, die einen Abstand von hochstens 0.6 zum Maximum aufweisen
(siehe “best-of” Auswahl zu Kapitel 8).

Demgegentiber wird fiir den Viskositatsbereich zunichst eine Vorauswahl in Abhangigkeit
von der Zahl begiindender Fallbeispiele getroffen, die sich analog zu dem Auswahlverfahren
auf Seite 65 verhidlt. Danach werden die besten der verbleibenden Viskositatsbereiche
anhand der Giiltigkeitswerte mit der “best-of” Auswahl (Distanz = 1.0) bestimmt.

Die Verwendung unterschiedlicher Selektionskonzepte fiir Grundrithraufgabe und Visko-
sitét ist aus der Motivation entstanden, die Rithraufgaben nicht von der Zahl begriinden-
der Fallbeispiele abhéngig zu machen. Da die in der Datensammlung auftretenden Fallbei-
spiele nicht alle Aufgaben mit gleicher Haufigkeit reprasentieren, sind selten auftretende
Rithraufgaben, wie Begasen und Emulgieren den “Standardaufgaben” Homogenisieren
und Wérmeiibergang anzahlmafig unterlegen. Daher wird hier allein der Giltigkeitsgrad
betrachtet.

Fiir den Viskositdtsbereich gilt dies nicht. Eine Vorauswahl aufgrund der Zahl un-
terstiitzender Falle ist angebracht, um selten vorkommende Bereiche ausklammern zu

konnen.

Testergebnisse: Um einen Eindruck von der Eignung dieses Ansatzes zu erhalten, wer-
den einige Testergebnisse angefiithrt. Als Grundlage wurden zwei nicht in der Datensamm-
lung enthaltene und damit als “neu” einzuschitzende Riithrorgane gepriift, bei denen
der Einsatzbereich allerdings bekannt ist (Zahnscheibe und FEkato Interprop). Aufler-
dem wurden einige Riithrer aus der Fallsammlung zur Kontrolle verwendet. Tabelle 9.1
stellt die erzielten Ergebnisse fiir die unbekannten Riihrer dar. Diese Resultate geben
das tatséchliche Einsatzgebeit der Rithrer wieder. Die Zahnscheibe wird in der Regel fiir
Dispergieraufgaben (Begasen und Emulgieren) im niederviskosen Bereich eingesetzt. Der
Interprop-Riihrer weist bis auf das Merkmal Form dhnliche Eigenschaften wie der Pro-
pellerrithrer auf. Daher kommt ein Einsatz in Produkten niedriger bis mittlerer Viskositat
in Frage, wobei vor allem die Rithraufgaben Homogenisieren und Wérmeiibergang gelost
werden. Die Testlaufe zu den geldufigen Riithrern fithrten ebenfalls zu giinstigen Frgeb-
nissen: Schnelldufern wurde ein niedrigviskoser Bereich zugeordnet, Langsamldufern ein

Viskositétsbereich von niedrig bis hoch. Typische Grundaufgaben, wie Wéarmeiibergang
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Tab.9.1: Ermittelter Einsatzbereich fiir zwei neue Rithrorgane

Riihrorgan | Merkmal Wert H Viskositat | Rithraufgaben
Zahnscheibe | Drehzahl mittel niedrig Begasen
grof} sehr niedrig
sehr grof} mittel
Durchm.-Verh. | mittel
klein
Férd.-Richt. radial
Form sehr kantig
Stufenzahl einstufig
Interprop Drehzahl mittel niedrig Homogenisieren
grof} sehr niedrig | Warmeibergang
Durchm.-Verh. | sehr klein mittel Begasen
klein
mittel
Férd.-Richt. axial
Form mittel
Stufenzahl einstufig

fiir Ankerriithrer und Begasungsvorgénge fiir Scheibenriihrer, wurden erkannt.

Diese Resultate veranschaulichen, daff die generierte Regelmenge in Bezug auf neue Fra-
gestellungen geeignet ist. Auflerdem stellen die Testergebnisse eine Bestatigung fiir die

Allgemeingiiltigkeit der generierten Regeln dar.

9.2 Verallgemeinerte Fragestellungen

Neben der Betrachtung des Problems der Rithrerauswahl aus einem anderen Blickwinkel
bietet es sich an, das in den Kapiteln 6 bis 8 entwickelte Losungsverfahren auf andersartige

Fragestellungen mit vergleichbaren Voraussetzungen zu iibertragen.

Im Zusammenhang mit der Auslegung von Rithrwerken steht die Frage nach der erforder-
lichen spezifischen Leistung. In Kapitel 2.4 wurde bereits erlautert, auf welche Weise sich
die spezifische Leistung berechnen 1a8t. Diese Grofle gibt Aufschluf} iber die Komponenten

Rithrwelle und Antrieb beim Entwurf eines Riithrwerks.

Die GroBe der spezifischen Leistung kann nur schwer im vorhinein fiir ein Rithrwerk ab-
geschatzt werden und mufl mit der aufgezeigten Rechenmethode bestimmt werden. Es
ware daher vorteilhaft, allgemeine Zusammenhénge zwischen den Daten eines Rithrwerks
und der zugehorigen spezifischen Leistung aufzudecken, um so einen Vorstellung von dieser
Grofle zu gewinnen. Als FinfluBfaktoren gelten die Groflen Viskositdtsbereich, Riihrorgan
und Riihraufgabe. Da jeder Fall der vorliegenden Datensammlung sowohl die Einfluf-

groflen als auch die erforderliche Leistung und das Fiillvolumen beinhaltet, kbnnen aus
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diesen Informationen allgemeine Zusammenhange herausgefiltert werden. Damit entsteht
eine Grundlage fiir neue Rithrwerksauslegungen, auf der eine direkte Ableitung der Gréfie

der spezifischen Leistung moglich wird.

Realisierung: Die Vorgehensweise zur Konstruktion eines entsprechenden Losungsver-
fahrens verlauft analog zur Problemlésung der Riithrorganauswahl, die in den Kapiteln 6

bis 8 vorgestellt wurde:

Zuniachst wird eine Regelmenge generiert, die aus Regeln der Form
“IF Aufgabe=a AND Viskositdt=v AND Rithrer=r THEN spezifische Leistung=1"

besteht. Die Variable spezifische Leistung wird als linguistische Variable vereinbart. Der
entsprechenden Zugehorigkeitsfunktion liegt ein logarithmischer Mafistab zur Basis 2 zu-

grunde, wobei sieben linguistische Terme definiert sind (“extrem niedrig” bis “extrem

hoch”).

Fiir die hier angefithrten 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 Félle der reprasentativen Beispielmenge eine
richtige Angabe zur spezifischen Leistung gemacht. Da dieses Ergebnis ebenso wie die
Resultate zur Rithrorganauswahl auf einer inkonsistenten Datensammlung basieren, ist

die Bedeutung der Trefferquoten héher einzuschétzen.

Das Beispiel der spezifischen Leistung verdeutlicht, daB eine Ubertragung des entwickel-
ten Losungsverfahrens auf andere Problemstellungen méglich ist und giinstige Ergebnisse

erzielen kann.

10 Zusammenfassung

In dieser Arbeit werden unterschiedliche Vorgehensweisen zur Lésung von fallbasierten
Klassifikationsproblemen im Bereich der Verfahrenstechnik untersucht. Beispielhaft wird
bei der Auslegung von Rithrwerken das Problem der Rithrorganauswahl fiir die verschie-

denen Verfahren zugrunde gelegt.

Die Wahl eines Rithrorgans beruht auf dem Erfahrungswissen eines Ingenieurs, wobei die
EinfluBgroBen Riihraufgabe und Viskositédt des Riihrguts ausschlaggebend sind. Da eine
vollstdndige Angabe und verbale Formulierung des Expertenwissens nur bedingt méglich
ist, wird zur Wissensakquisition eine Menge von Rithrwerksauslegungen verwendet, in der
implizit Informationen iiber die Vorgehensweise des Ingenieurs beim Entwurf der Anlagen

enthalten sind.

Grundsétzlich eignen sich fiir eine Aufgabenstellung mehrere Rithrorgane. Aus diesem
Grund zeichnet sich die vorliegende Sammlung von Rithrwerksauslegungen dadurch aus,

dafB bei gleichen Anforderungen unterschiedliche Riihrer selektiert werden. Die vorgestell-
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ten Losungsverfahren miissen in geeigneter Weise diese Inkonsistenzen handhaben.

Die Grundlage fiir alle betrachteten Ansétze bilden zwei Modelle:

A. Die direkte Abbildung der Einflugrofien der Aufgabenstellung auf ein Rithrorgan.

B. Die Herleitung der Zusammenhénge

(Riihraufgabe, Viskositédt) — Riihrermerkmale — Riihrorgan.

Zunéchst wird in dieser Arbeit eine statistische Auswertung der Datensammlung durch-
gefiihrt, wobei Testlaufe ein Resultat von 75% richtig ausgewihlten Riihrern erzielten.
Nachteilig erweist sich bei dem statistischen Verfahren jedoch die fehlende Transparenz
des Losungsweges fiir den Benutzer und die haufige Wahl der Rithrer mit hoher a-priori
Wahrscheinlichkeit. Ferner stehen keine alternativen Losungsvorschliage zur Verfiigung,

obwohl dies bei der betrachteten Problemstellung wiinschenswert ist.

Zur Vermeidung dieser Méngel wird eine regelbasierte Vorgehensweise entwickelt, die auf
dem Konzept der unscharfen Logik beruht. Der Losungsweg dieses Ansatzes setzt sich aus

drei Schritten zusammen:

1. Regelerzeugung
2. Regelbewertung

3. Regelverarbeitung

Zur Regelgenerierung erweist sich eine direkte Ableitung der Regeln aus den in der Fall-

sammlung enthaltenen Zusammenhéangen gegeniiber dem D3 Algorithmus als vorteilhaft.

Um eine kompakte, aussagekriftige Regelmenge zu erhalten, die einen Vergleich der Re-
geln in Bezug auf die Giite erlaubt, werden zwei Verfahren gegeniibergestellt, die Giiltig-
keitswerte zu den Regeln mit Hilfe der Fallsammlung auffinden:

Einerseits wird eine Methode aufgezeigt, die Bewertungen durch Verrechnung der Zu-
gehorigkeitswerte bestimmt. Zum anderen wird eine Finbettung neuronaler Netze in die
Regelmenge durchgefiihrt, wobei die Gewichte der Netzwerkkanten auf die Giiligkeitswerte
der Regeln abgebildet werden.

Der Vergleich der beiden Ansdtze zeigt, dafl neuronale Netze schlechtere Ergebnisse bei
Testlaufen bewirken und die Konfidenzen aufwendiger zu ermitteln sind. Zwar entsteht
durch die Einbindung eines neuronalen Netzes eine kompakte Regelmenge, jedoch kann
dies ebenfalls bei der Methode der Verrechnung der Zugehorigkeitswerte durch Einfithrung
einer unteren Schranke erzielt werden, so dafl insgesamt letzteres Verfahren zu favorisieren
ist.

Bei der Regelverarbeitung tiber Rithrermerkmale ist generell die Abbildung der Merkmale
auf einen Riithrer anhand einer Ahnlichkeitsfunktion gegeniiber der Abbildung mit Hilfe

von zusdtzlichen Regeln zu bevorzugen. Es ergibt sich ein Testergebnis von 86% korrekter
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Klassifikationen, wobei die fehlerhaft eingestuften Ergebnisse in den meisten Féllen als
akzeptabel einzuordnen sind. Die Formulierung {iber Rithrermerkmale erweist sich auch

in Bezug auf weitere Eigenschaften positiv gegeniiber der direkten Klassifikation.

Ubertrigt man das entwickelte, regelbasierte Konzept auf andere verfahrenstechnische
Probleme, die eine Aufdeckung versteckter Zusammenhinge aus einer Datensammlung
erfordern, so fiihrt dies ebenfalls zu giinstigen Resultaten. Desweiteren lassen sich Fra-
gestellungen, die eng mit der Rithrorganauswahl verwandt sind, wie die Bestimmung des

Einsatzbereichs neu entwickelter Rithrer, auf der Basis der generierten Regelmenge 16sen.

Insgesamt liefert der auf eine Fallsammlung aufbauende, regelbasierte Ansatz eine geeig-
nete Grundlage, den Ingenieur bei Problemstellungen zu unterstiitzen, deren Lésungen
sonst durch Erfahrungswissen oder hohen Rechenaufwand gefunden werden. Dieses Ver-
fahren geniigt den Gesichtspunkten Erklirungskomponente, Alternativliésungen und liefert

ginstige Resultate.
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A Hinweise zur Implementation

Alle in dieser Arbeit beschriebenen Losungsansatze sind in der Programmiersprache LiSP

realisiert worden.

Im Anschluf} findet man Informationen zu den dabei verwendeten Datenstrukturen und
implementierten Funktionen. Desweiteren werden im Anhang A.3 Hinweise zur Benutzung

des erstellten Systems gegeben.

A.1 Statistischer Ansatz

Die Realisierung der Klassifikation von Rithrorganen mit Hilfe des statistischen Ansatzes,
der in Kapitel 4 aufgezeigt worden ist, basiert auf den Datenstrukturen und Funktionen

der folgenden Dateien:

e “data/all-cases” enthilt die gegebene Sammlung von Rithrwerksauslegungen, wo-
bei die einzelnen Fille nummeriert und in einer Liste zusammengefafit sind. Ein

Fallbeispiel besteht wiederum aus einer Liste von Objekt-Wert-Listen.

o “tool-def.lisp” beinhaltet die vom Ingenieur gelieferten Figenschaften der Riihrer:
Propeller-, Schrédgblatt-, Scheibe-, Sigma-, MIG-, Trapez-, Kreuz-, Anker- und Al-
phariihrer. Desweiteren sind die Zugehorigkeitsfunktionen der linguistischen Varia-

blen und die Wertebereiche der Aufzéhlungstypen abgelegt.

e “convert-input-data.lisp” weist die in “data/all-cases” abgelegte Datensamm-
lung der globalen Variablen *stored-cases®™ zu. Anschliefend werden die Da-
ten derart transformiert, dafl die Werte der linguistischen Variablen in Term-
Zugehorigkeitswert-Verbindungen umgeformt werden. Ferner werden die Riihrer-
merkmale teilweise anhand der von Ingenieur gelieferten Riihrerdefinitionen be-
stimmt (siehe “tool-def.lisp”). Die globale Variable *case® dient zur Erfassung der
transformierten Daten. Diese Variable ist ein Array [1..188] von Hashtabellen. Die
Objektwerte eines Falles ¢ werden unter dem Schliissel “Objektname” in der Hashta-

belle *case™[i] eingetragen.

e “stat-classification.lisp” enthalt Funktionen, die der Trainings- und Klassifikati-

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 Schliisseln Riihrer,
Drehzahl, Durchmesserverhédltnis, Forderrichtung, Form, Stufenzahl von Ma-

trizen. Die Matrizen représentieren die Dichtefunktionen f; ., und fi ;s der

Klassen .



80 A HINWEISE ZUR IMPLEMENTATION

(b) a.prior Hashtabelle mit den in (a) genannten Schliisseln von Arrays, die die

a-priori-Wahrscheinlichkeiten der einzelnen Klassen beinhalten.

— (classify-object class c.auf c.vis) fithrt eine Klassifikation des Merkmalvektors
(c.auf c.vis) durch, wobei eine Klasse aus der Menge class als Resultat geliefert

wird.

Desweiteren sind in der Datei “stat-classification.lisp” zwei Funktionen ent-

halten, die die Testlaufe auf der Basis der reprasentativen Datensammlung

durchfiithren:
* (test-stat-direct-tool para) fiihrt eine direkte Klassifikation des Para-

meters para durch. Neben der Angabe von para = ruehrer kénnen auch

einzelne Rithrermerkmale klassifiziert werden.

« (test-stat-para-tool) realisiert die Klassifikation {iber Rithrparameter
(tiefe Modellierung). Dabei werden zundchst alle Rithrermerkmale anhand
des statistischen Ansatzes klassifiziert, so dafl anschliefend eine Abbildung
der Merkmale auf ein Rithrorgan anhand der Ahnlichkeitsfunktion méglich
wird. Niheres zur Ahnlichkeitsfunktion findet man auf Seite 87.

A.2 Regelbasierter Ansatz

Alle implementierten Verfahren beziiglich des regelbasierten Ansatzes sind derart reali-
siert worden, dafl grundsétzlich beliebige Klassifikationsprobleme gelést werden kénnen.

Voraussetzungen fiir diese Problemstellungen sind

1. Zu den relevanten Objekten (Variablen) muf} entweder eine Zugehorigkeitsfunkti-
on vorhanden sein (stetiger Wertebereich), oder die (diskrete) Wertemenge muf}

bekannt sein.

2. Der gesuchte Klassifikationszusammenhang muf} in Form von Regeln formulierbar

sein. Bei mehrstufigen Regelmodellen muf} eine Regelverkettung méglich sein. 187

figure=conn-rules.ps

3. Es muf} eine Datensammlung zur Verfiigung stehen, die diese Zusammenhénge in

bereits gelosten Fallbeispielen beinhaltet.

A.2.1 Datenstrukturen

(a.) Dem in den Kapiteln 5 bis 6 vorgestellten regelbasierten Ansatz liegen nachstehende

Datenstrukturen zugrunde:

*counter®* Ganze Zahl, die die Anzahl vorliegender Fallbeispiele der Datensamm-
lung enthalt.

*fuzzy* Liste aller linguistischen Variablen (Objekte).
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*enum® Liste aller Variablen, die einen diskreten Wertebereich besitzen (endliche

Menge von Termen).

*indep* Liste aller Variablen, deren zugehorige Terme unabhingig voneinander

sind (z.B.: Forderrichtung).

*dep* Liste aller Variablen, deren zugehorige Terme voneinander abhingig sind

(z.B.: Form und alle linguistischen Variablen).

*number-of-objects® Liste, die fiir ein n-stufiges Regelmodell n + 1 ganzzahlige
Elemente besitzt, die die Anzahl verschiedener Variablen der Stufe ¢ = {0,..,n}
angeben (nachfolgend sei n + 1 stets die Stufenzahl des Regelmodells).

*variables-at-layer® Array [0..n] von Listen;

Komponente 1 enthilt die Liste aller Variablen der i-ten Stufe.

*object-operand* Liste mit Elementen € {“AND”, “OR”}. Das Listenelement

an Position ¢ gibt den Verkniipfungsoperator der Aussagen der Stufe ¢ an.

*number-of-terms* Liste von n+1 ganzen Zahlen, wobei die Zahl an Position 7 die
Gesamtzahl der Terme bzw. Termkombinationen (bei “AND”- Verkniipfung)
der Stufe 7 angibt.

*coded-case* Array [l..*counter®] von Listen;
Komponente k enthalt eine Liste von n + 1 Listen {lo, ..,{,}. Jede der Listen
[; stellt die codierten Variablenwerte von Stufe i dar, die im Fallbeispiel k
auftreten.
Die Codierung ist abhéngig von dem *object-operand* der entsprechenden Stu-
fe und wird wie folgt bestimmt:
Sei ¢ die eine Stufe aus {0,..,n} mit m Variablen, wobei sich der Wertebereich

der Variablen v; aus o; Termen {t,, .., tmj_l} zZusammensetzt.

1. Sei das i-te Element der Liste *object-operand*® gleich “AND”.

Dann berechnet sich der Code der Elemente vg = 10,0, bis v, =ty a0, 21

m
E Wy, * Oc
c=0

2. Sei das i-te Element der Liste *object-operand™® gleich “OR”.

Dann berechnet sich der Code des Elementes v; = Ljw,, 20
j-1
wy, + ) 0
c=0

Eine Liste [; setzt sich nun aus Code-Wert-Listen zusammen. Der Code (sie-
he oben) spiegelt die Eigenschaften des entsprechenden Fallbeispiels wider,
wahrend der Wert bei linguistischen Variablen dem Zugehorigkeitswert ent-

spricht und sonst gleich 1.0 ist.
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(b.) Zur Bestimmung von Giiltigkeitswerten nach der in Kapitel 7.1 dargestellten Metho-

de der Verrechnung von Fuzzywerten werden folgende globale Variablen verwendet:

*confidences® Array fir die Konfidenzen der Regeln
Array [0..n-1] von Matrizen [0..p;-1, 0..p;+1-1] von Konfidenzen.
p; ist dabei die i-te Komponente der Liste *number-of-terms™®, d.h. p; gibt die
Zahl verschiedener Terme der Stufe ¢ an.
*confidences™[i][x, y] reprdsentiert die Regel “IF (decode x) THEN (deco-
de y)**”, die zu den Regeln der i-ten Regelstufe gehort. Der Eintrag von
*confidences™[i][x, y] besteht aus einer Liste (Regelbewertung, Zahl begriinden-

der Fallbeispiele).

*low-bound* Zahl aus [-1, 1], die als untere Schranke fiir die Regelbewertungen

verwendet wird, um eine Reduzierung der Regelmenge zu erreichen (siehe Seite

59).

(c.) Bei Einbettung von neuronalen Netzen zur Regelbewertung (Kapitel 7.2) werden

nachstehende Datenstrukturen eingesetzt:

*connections® Array fir die Kantengewichte eines neuronalen Nelzes
Array [0..n-1] von Matrizen [0..p;-1, 0..p;+1-1] von Kantengewichten.
p; ist dabei die i-te Komponente der Liste *number-of-terms™®, d.h. p; gibt die

Zahl verschiedener Terme der Schicht ¢ an?®.

*connections™*[i][v, w] reprisentiert die Kante zwischen den Neuronen v und

wlt und beinhaltet das zugehérige Kantengewicht.

*vertex-layer®* Array [0..n] von Arrays [0..p;-1] von Ausgangszustdnden.
p; wie oben.
*vertex-layer™[i][w] reprasentiert das Neuron w der i-ten Schicht und enthalt
wahrend der Propagierung der Eingangsinformationen zur Ausgabeschicht die
Aktivitédt dieses Neurons. Nach der Fehlerermittlung an der Ausgabeschicht
beinhaltet *vertex-layer*[i][w] eine zweielementige Liste: (Aktivitit = ; Fehler
€1)

*net-type* € {“vollstaendig”, “relevant”}
Gibt Aufschluf} iiber den Netzwerktyp. Falls “relevant”, werden nur die Kanten
im Netzwerk betrachtet, die mit der erzeugbaren Regelmenge iibereinstimmen.
Default = “relevant”.

*net-edge-init* € {“random”} U [-1, 1]
Bestimmt die Initalgewichte der Netzkanten. Falls “random”, werden die Kan-

ten zuféllig mit Gewichten aus (-0.1, 0.1) initialisiert. Default = “random”.

*neuro-bound* € {“normalize”} U Liste (I, u); l,u=Gleitpunktzahlen.

Art der Umwandlung der Netzkantengewichte in Regelbewertungen. Falls “nor-

2Die Funktion (decode x) liefert fiir den Code x die entsprechende Variable-Term-Liste.

Z5Die Stufe ¢ ist im neuronalen Netz Aquivalent zur i-ten Netzwerkschicht.
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malize”, 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 fir alle erzeugten Regeln
Array [1..n] von Arrays [0..p;+1-1] von Regellisten.
pit1 ist dabei die (i 4+ 1)-te Komponente der Liste *number-of-terms™, d.h. p; 41
gibt die Zahl verschiedener Terme der Stufe ¢ + 1 an.
*rules®[i 4+ 1][y] enthélt eine Liste aller Regeln der (¢ + 1)-ten Regelstufe, die

(decode y) als Konklusion aufweisen.

*pos-rules®* Array fir alle giiltigen Regeln
Array [1..n] von Arrays [0..p;+1-1] von Regellisten.
pir1 Wie oben.
*pos-rules™[i + 1][y] enthélt eine Liste aller giiltigen Regeln der (i + 1)-ten

Regelstufe, die (decode y) als Konklusion aufweisen.

*results™ Array fi* alle anwendbaren, giiltigen Regeln zu einer gegebenen Aufgaben-
stellung
Array [1..n] von Arrays [0..p;+1-1] von Regellisten.
pir1 Wie oben.
*results*[i + 1][y] enthilt eine Liste aller fiir eine bestimmte Aufgabenstellung
anwendbaren Regeln der ¢ + 1-ten Regelstufe, die (decode y) als Konklusion

aufweisen.

*new-case® Hashtabelle, die die giiltige Datenmenge reprasentiert. Die Menge al-
ler Variablen bildet die Menge méoglicher Schliissel.
Diese Hashtabelle beinhaltet zunédchst die vorgegebenen Variablenwerte fiir ei-
ne zu lésende Aufgabenstellung. Wahrend der Regelpropagierung werden alle
gefolgerten Terme eingetragen bis zur letzten Regelstufe.

*new-case™ beinhalten damit sowohl die Losung einer Auf-

Die Eintrage von
gabenstellung, als auch alle Zwischenergebnisse, die bei der Erklarungskompo-

nente Verwendung finden.

*distance™® Gleitpunktzahl aus dem Intervall [0, 1], die die in Kapitel 8 beschrie-
bene Distanz zur “best-of”- Auswahl angibt. Default = 0.1.

(e.) Fiir das spezielle Klassifikationsproblem der Riithrorganauswahl werden bei der Ver-
wendung der auf Seite 35 beschriebenen Ahnlichkeitsfunktion folgende globale Va-

riablen benutzt:

*weight-vector® Liste, die die Gewichte der einzelnen Rithrermerkmale enthalt
(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]
befindet (vorausgesetzt, die Merkmale befinden sich auf Stufe 1).
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*ana-distance* Gleitpunktzahl, die die in Kapitel 8 beschriebene Distanz zu den
ermittelten Ahnlichkeitswerten bei der Klassifikation liefert. Default = 0.9.

A.2.2 TFunktionen

Im Anschluf wird ein Uberblick iiber die erstellten Dateien und die wichtigsten Funktionen

gegeben.

(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 finden. Diese Funktionen gliedern sich wie folgt:
e Grundlegende Listenoperationen
e Funktionen zur Initialisierung von Arrays und Hashtabellen
o Regelbasierte Funktionen:

— (create-rule prem concl r.value r.ex.sum) zur Erzeugung einer Regel
der Form
((r.value r.ex.sum) (IF prem) (THEN concl))

— Funktionen zur Ermittlung einzelner Regelkomponenten (Pramisse,
Konklusion, Giiltigkeitswert, Anzahl begriindender Fallbeispiele)

— Verkniipfungsoperatoren fiir Giiltigkeitswerte und Zahlen begriinden-

der Fille (connect-...)
(b.) Datei zum Einladen und Konvertieren der Datensammlung

“load-and-convert-data.lisp”

Grundlegende Funktionen:

¢ (load-collection file.name)

— file.nameist ein String, der den Namen der Datei angibt, die die Varia-

blendefinitionen und die Datensammlung enthélt (Details siehe A.3).

Verarbeitung: Definition aller auf Seite 80 f aufgefiihrten globalen Varia-
blen gemé&f der in file.name abgelegten Daten. Konvertierung der einzelnen

*

Fallbeispiele in die fiir *coded-case™ vorgegebene Form anhand der Funk-

tion (load-examples elem).
e (gen-fun-code code.list len.list op)
— code.list ist eine Liste von Einzelcodes fiir jeden Variablenwert einer
bestimmten Stufe.

— len.list ist eine Liste, die fiir jede Variable dieser Stufe die Anzahl der

Terme des zugehdrigen Wertebereichs angibt.
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— op ist der Verkniipfungsoperand der entsprechenden Stufe.

Verarbeitung: Ermittlung der Gesamtcodierung geméfl der Code Funkti-

*

on, die bei der Beschreibung der Datenstruktur *coded-case™ angegeben

worden ist.

Ergebnis: Ermittelter Gesamtcode.
e (gen-inv-fun-code code len.list op)
— code ist der Gesamtcode eines Variablenwertes einer bestimmten Stufe.

— len.list ist eine Liste, die fiir jede Variable dieser Stufe die Anzahl der

Terme des zugehdrigen Wertebereichs angibt.
— op ist der Verkniipfungsoperand der entsprechenden Stufe.

Verarbeitung: Ermittlung der Liste aller Einzelcodes fiir 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 Verkniipfungsoperand der entsprechenden Stufe.
Ergebnis: Variable-Wert-Liste, die den code reprasentiert, falls op = “OR”.

Liste von Variable-Wert-Listen, die gemeinsam den code représentieren,

falls op = “AND”.
(c.) Dateien zur Anwendung der Fuzzy Logic

“memb-ship.lisp” Bestimmung von Zugehérigkeitswerten linguistischer Varia-
blen

Grundlegende Funktion: (membership linguist.var value)

— linguist.var ist der Name einer linguistischen Variablen, deren Auswer-

tung die entsprechende Zugehorigkeitsfunktion liefert.

— value ist eine Gleitpunktzahl.

Ergebnis: Liste von Term-Zugehorigkeitswert-Listen, die sich aus value fiir die

Variable linguist.var ergeben.

“grav-point” Defuzzifizierung durch Flachenschwerpunktmethode

Grundlegende Funktion: (defuzzy ’linguist.var ’t.z.list)

— linguist.var wie oben.

— t.z.list ist eine Liste von Term-Zugehorigkeitswert-Listen zu der lingui-

stischen Variablen linguist.var.

Verarbeitung: Flachenschwerpunktmethode fiir linguistische Variablen, deren
Zugehorigkeitsfunktionen aus Dreieck- oder Trapezlinienziigen bestehen. Auf-

teilung der Gesamtflache in Teilflichen ¢ = {1,..,r} mit dem Flacheninhalt m;.
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Diese Teilflichen sind trapez- bzw. dreieckférmig, so dafl der jeweilige Schwer-
punkt (x;,y;) leicht berechenbar ist.
Ermittlung des Gesamtflichenschwerpunktes (x¢,yq) durch den Zusammen-

han
g r . . r . .
22:1 mg - T Zizl m; -y

2y T 2y M

Ergebnis: Auflistung einer Liste 1 und der Position z¢ des resultierenden

To = und  yg =

Flachenschwerpunktes. Die Liste | besteht aus Term-Zugehorigkeitswert-Listen,
die sich aus der Abbildung (membership linguist.var z¢) ergeben.

(d.) Datei zur Regelbewertung anhand neuronaler Netze

“neuro-net-conf.lisp” Erzeugung eines neuronalen Netzes mit Einstellung der

Kantengewichte anhand des Backpropagation Algorithmus:
e Definition der globalen Variablen *connections® und *vertex-layer*.
Funktion: (init-gen-net)
o Moglichkeit fiir den Benutzer, bereits propagierte Kantengewichte, die in
einer Datei abgelegt worden sind, wiederzuverwenden.
e Anwendung des Backpropagation Algorithmus (benutzergesteuert).

o Moglichkeit, die neu eingestellten Kantengewichte in einer Datei abzulegen.

Grundlegende Funktion: (gen-layer-net-modification)

(e.) Datei zur Erzeugung einer Regelmenge aus den Netzkantengewichten

“rule-creation.lisp”

Grundlegende Funktion: (rule-creation)

Verarbeitung: In Abhéngigkeit der definierten globalen Variablen *neuro-
bound* werden die Netzkantengewichte, die im Array *connections® abgelegt
worden sind, zu Regelbewertungen transformiert.

Ergebnis: Das Array *rules® beinhaltet die komplette Regelmenge. Im Array
*pos-rules® sind alle giiltigen Regeln abgelegt, wihrend *neg-rules™ die ungiilti-

gen Regeln enthélt.

(f.) Datei zur Regelbewertung durch Verrechnung der Fuzzywerte

“memb-comp-conf.lisp”

e Erzeugung einer Regelmenge, die im Array *rules™ abgelegt wird.

o Ermittlung von Giiltigkeitswerten nach der in Kapitel 7.1 beschriebenen
Methode.

e Bestimmung der Zahl begriindender Fille zu den einzelnen Regeln.

e Reduzierung der Regelmenge geméifl der in *low-bound® definierten unte-
ren Schranke (*pos-rules™).

Funktion: (create-valid-rule-set)
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Grundlegende Funktionen: (init-confid-matrix),

(generate-and-modificate-rule-set)

(g.) Datei zur Regelverarbeitung

*new-case™ abgelegten Eingangs-

“select.lisp” Die Regeln werden aufgrund der in
informationen propagiert. Selektion der abgeleiteten Terme durch Defuzzifizie-
rung kombiniert mit der “best-of” Auswahl (Distanz gemaf der globalen Varia-
blen *distance™). Alle so erzeugten Zwischenergebnisse werden in der Hashta-
belle *new-case® abgelegt, bis keine Regeln mehr angewendet werden kénnen
und das Endergebnis gefolgert worden ist.

Grundlegende Funktion: (selection)

Verarbeitung: Der Benutzer wird nach den Variablenwerten einer zu lésen-
denden Aufgabenstellung gefragt. Die Regelprogagierung erfolgt nach der in
Kapitel 8 beschriebenen Vorgehensweise.

Ergebnis: Dem Benutzer werden alle Zwischenergebnisse und das Endresultat

mit den entsprechenden Giiltigkeitswerten angegeben.
(h.) Dateien speziell zur Lésung des Problems der Riithrorganauswahl

“tool-select.lisp” Diese Datei dient zur Regelverarbeitung der Regeln zur Riihr-
organauswahl.

Grundlegende Funktion: (select-object object.type c.step)

— object.type gibt den Variablennamen an (ruehrer oder Rithrermerk-
mal).

— c.step enthilt die Nummer der Stufe dieser Variablen.

Verarbeitung: Die Verarbeitung verlauft analog zur Funktion (selection). Der
Unterschied liegt in der Einbettung einer Heuristik in Abhangigkeit von der
Rithraufgabe. Sind die Grundrithraufgaben Suspendieren, Emulgieren oder Be-
gasen Bestandteil der Aufgabe, so wird die Bedeutung der allgemeinen Grun-
daufgaben Homogenisieren um den Faktor 0.2 und Warmeiibergang um den
Faktor 0.5 reduziert (siche (compute-total-heuristic-val ...)).

Desweiteren wird fiir jede erhaltene Schlufifolgerung getestet, ob diese alle ver-
langten Grundrithraufgaben erfiillt oder allein einen Teil der Aufgaben. In die-
sem Fall wird die Schluifolgerung aus der Losungsmenge entfernt (siehe (auf-
filter ...)).

Ergebnis: Eintrag der klassifizierten Objekte in * *

new-case .

“ana-function.lisp” Diese Datei enthilt die Ahnlichkeitsfunktion, die die ermit-

telten Rithrermerkmale auf einen Rithrer abbildet. Der Benutzer kann den Ge-

*ana-distance*

wichtungsvektor *weight-vector® und die Distanz vorgeben. Zur
Ermittlung des Ahnlichkeitswertes zum Parameter Riihraufgabe werden zwei

unterschiedliche Funktionen bereitgestellt:
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(equ-aufgabe computed.val defined.val) und

(simple-equ-aufgabe computed.val defined.val).

Einerseits werden die in den Riithrerdefinitionen gegebenen Beiwerte der Rithr-

aufgaben verrechnet, andererseits werden Binédrwerte fiir die Erfiillbarkeit der

Rithraufgaben zugrunde gelegt (Erlauterungen siehe Seite0a). Das resultieren-

de Riihrorgan 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 enthélt.
Laden und konvertieren der Datensammlung durch die Funktion
(load-collection).

Initialisierung der Datenstrukturen zur Regelbewertung anhand der

Funktionen (init-gen-net) und (init-confid-matrix).

¢ (generate-rule-confidences) Frzeugung einer Regelmenge, deren Regel-

bewertungen durch Verrechnung von Fuzzywerten ermittelt werden und

Bestimmung der Zahl begriindender Fallbeispiele. Erfragung des Wertes

von *low-bound* zur Bestimmung der Menge giiltiger Regeln im Array

*pos-rules*.

e (neuro-net-propagation) Modifikation der Netzkanten anhand des

Backpropagation Algorithmus:

Falls bereits abgelegte Kantenbewertungen verwendet werden sollen,

wird der Name der entsprechenden Datei erfragt.

Anschlielend wird die Zahl der Zyklen erfragt, die durchgefithrt werden
sollen (= Anzahl Durchldufe des Backpropagation Algorithmus mit
vollstandiger Beispielmenge).

Wihrend der Propagierung werden die Nummern der gerade betrach-
teten Fallbeispiele angezeigt.

Nach jedem Durchlauf werden die Kantenbewertungen ausgegeben, die
alle Knoten der Inputebene mit dem ersten Knoten der nachfolgenden
Ebene verbinden.

Der Algorithmus wird nach Ausfithrung der vorgebenen Zyklenzahl
abgebrochen, und der Name der Datei wird erfragt, in dem die ge-
wonnenen Kantenbewertungen abgelegt werden sollen. Die Gewichte
werden darin gespeichert.

Erfragung der Transformationsmethode der Kantengewichte zu Regel-

bewertungen. Folgende Angaben sind moglich:

* “normalize” zur Normalisierung der Gewichte.
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« Liste (I u); | = untere Schranke, u = obere Schranke, 1 < u

falls 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 muf} ein Parameter angegeben werden:
— (show-rule-set *rules®): Angabe aller erzeugten Regeln.
— (show-rule-set *pos-rules*): Angabe aller giiltigen Regeln.
— (show-rule-set *neg-rules™): Angabe aller ungiiltigen Regeln.
o (selection) Klassifikation anhand einer Aufgabenstellung;:
— Erfragung der Werte aller Eingabeparameter

— Klassifikation der gesuchten Parameter mit Hilfe der Regelmenge

(forward reasoning)

— Ausgabe aller Eintrage der Hashtabelle *new-case®

o (tool-selection) Spezielle Losung des Rithrproblems. Regelverarbeitung
anhand der Funktionen aus “tool-select.lisp”.
Ablauf prinzipiell wie (select). Unterschied:
Falls es sich um eine tiefe Modellierung des Rithrzusammenhangs handelt,

wird die Ahnlichkeitsfunktion aus “ana-function.lisp” eingesetzt.
e (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.

e (show-applied-rules) Angabe der anwendbaren Regeln:
Es werden alle Regeln zu einer vorgegebenen KONKLUSION angezeigt.
— Erfragung des Variablennamens, zu dem die Regeln angezeigt werden
sollen (Variable erscheint als Schlufifolgerung).
— Erfragung des relevanten Variablenwertes. Bei Eingabe “ALLE” wer-

den alle Regeln ausgegeben, in denen die Variable vorkommt.

— Ausgabe der Regel, der Regelbewertung, des Giiltigkeitswertes der

Pramisse und evt. Angabe der Zahl der begriindenden Beispiele.

figure=benutzer.ps

Abb.A.1: Benutzerfunktionen im Ablaufdiagramm
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A.3 Benutzungshinweise

A.3.1 Darstellung der Datensammlung
SYSTEM (Systemname) IS

(Anzahl Beispiele)

OBJECTS

(Objekttyp)(Objektname 1)( Abhéngigkeit)
(Definition)

(Objekttyp)(Objektname k)(Abhéngigkeit)
(Definition) )

RULES

( IF (Prdamisse 1) THEN (Konklusion 1) )
( IF (Prdamisse ry THEN (Konklusion r) )
CASES

(Beispiel 1) ... (Beispiel n)

END

(Systemname) = Zeichenkette zur Bezeichnung des Systems

(Anzahl Beispiele) = Anzahl der unten aufgefithrten Fallbeispiele n
(Objekttyp) € {ENUMERATE, FUZZY}

(Objektname i) = Name des Parametersi € {1,...k}

(Abhéngigkeit) € {DEP, INDEP}

(Definition) = (elemy,..,elemy), falls (Objekttyp) gleich ENUMERATE

= (( (Mafstab)(FEinheit) )( (elem;)(Punktliste) ) ...
( (elems)(Punktliste) )
falls (Objekttyp) gleich FUZZY
Mafistab) € [“LOG”, “LB”, “EINS.ZU.EINS"}
Punktliste) = (Punkty) ... (Punkt,)
Punkt) = (x-pos y-pos)

{
{
{ (
(Préamisse 1) (Objektname p; 1) (Operator p;) ...(Operator p;) (Objektname p; )
(Konklusion i) (Objektname k; 1) (Operator k;) ...(Operator k;) (Objektname k; )
(Operator j) e {“OR”, “AND"}
(Beispiel i) (Code 1)...(Code k)
(Code i) = (Bincode), falls (Objekttyp i) gleich ENUMERATE
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NUMBER, falls (Objekttyp i) gleich FUZZY
(Bincode) = 0 oder 1 fiir jeden Objektwert

A.3.2 Beispiel

Die Datensammlung zur Darstellung des Zusammenhangs
( VISKOSITAT x AUFGABE) — RUHRORGAN
mit einer Zahl von 100 Beispielen sieht folgendermaflen aus

(Zeilenumbriiche und Leerzeichen sind beliebig setzbar):

SYSTEM rithrerauswahl IS
100
OBJECTS

FUZZY 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)
CASES

100100001000000000
50000100100000001000

END
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A.3.3 Vorliegende Datensammlungen

data/ruehr-collection Datensammlung fiir direkte Rithrerauswahl

data/i-o-conn Kantengewichte bei der direkten Riithrerauswahl

data/para-collection Datensammlung zur Bestimmung der Rithrermerkmale

data/i-p-conn Kantengewichte bei der Bestimmung der Riithrermerkmale

data/para-ruehr-collection Datensammlung des erweiterten Ansatzes (3 Ebenen)
data/long-i-p-conn Gewichte der Kanten zwischen Ebenen 0 und 1
data/long-p-o-conn Gewichte der Kanten zwischen Ebenen 1 und 2
data/performance-collection Datensammlung zur Bestimmung der spezifischen Lei-

stung (AUFGABE x VISKOSITAT x RUHRER — SPEZIFISCHE-LEISTUNG)

data/i-perm-conn Kantengewichte bei der Bestimmung des Stromungsbereichs



