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� Einleitung

Der Einsatz von Reglern	 die auf der Fuzzy�Logik beruhen	 ist heute Stand der Technik

und erfolgt bereits in vielen Bereichen 
Sugeno ����	 Gupta und Yamakawa ����	 Bertram

und Svaricek ����� Dagegen ist die Modellierung von technischen 
und auch anderen�

Prozessen mit Hilfe der Fuzzy�Logik noch nicht weit verbreitet� Dabei kann sie von gro�em

Nutzen sein� Es seien nur die Auslegung von Fuzzy�Reglern 
Pedrycz �����	 die adaptive

Regelung unter Einbeziehung der Fuzzy�Logik und die Untersuchung von komplexen Sy�

stemen genannt	 die nicht mehr durch linguistisch erfa�bares Expertenwissen beschrieben

werden k�onnen�

Wie ein Fuzzy�Regler verkn�upft ein Fuzzy�Modell eine oder mehrere Eingangsgr�o�en
�
un�

scharf� miteinander und liefert	 je nach Bedarf	 eine scharfe oder unscharfe Ausgangsgr�o�e�

Der h�au�g zitierte Vorteil der Fuzzy�Logik	 durch vereinfachte qualitative Beschreibungen

und Folgerungen hinreichend genaue Ergebnisse zu liefern	 wird dabei besonders ausge�

nutzt� So werden auch komplexe	 nichtlineare Systeme	 die analytisch nur sehr aufwendig

oder sogar �uberhaupt nicht beschreibbar sind	 mit relativ wenigen	 einfachen Beziehungen

dargestellt� Es ist allerdings hervorzuheben	 da� eine exakte Modellierung des Systemver�

haltens nicht erwartet werden kann� Denn die St�arke der Fuzzy�Logik liegt	 wie bereits

gesagt	 im Verzicht auf weniger wichtige Einzelheiten�

Die Modellg�ute ist aber f�ur viele Anwendungen ausreichend� So werden z�B� in der adap�

tiven Regelung oft nur einfache Systemmodelle ben�otigt	 ebenso bei der Auslegung von

Fuzzy�Reglern	 die prinzipiell robust gegen Modellungenauigkeiten sind� Insbesondere das

zuletzt genannte Gebiet verspricht durch eine
�
Inversion� der Fuzzy�Modelle gute Ergeb�

nisse�

Seit einiger Zeit existiert im Fachgebiet Me��	 Steuer� und Regelungstechnik 
MSRT� ein

in C programmierter Algorithmus	 der bei vorgegebener Struktur eines Fuzzy�Relational�

modells dessen Parameter aus den Ein� und Ausgangsdaten berechnet� Die vorwiegend

verwendeten Fuzzy�Operatoren sind der Summen� und der Produktoperator 
Bertram und

Schwarz ������ Die Abweichungen der so identi�zierten Fuzzy�Modelle erscheinen jedoch

f�ur einige Anwendungen zu gro�� Daraufhin stellt sich die Frage	 wo die Unzul�anglichkeiten

zu suchen sind� Ist der Identi�kationsproze�	 also die Bestimmung der Paramter	 nicht

ausgereift	 oder k�onnen Fuzzy�Modelle grunds�atzlich nur sehr schlechte N�aherungen von

Funktionsverl�aufen darstellen�

In diesem Bericht soll die zweite Frage beantwortet werden	 indem mittels numerischer

Optimierung ein Fuzzy�Modell so gut wie m�oglich an eine bekannte Funktion angepa�t

wird� Im n�achsten Abschnitt wird der bisher verwendete Algorithmus zur Identi�kati�

on von Fuzzy�Modellen kurz dargestellt� Im dritten Abschnitt werden die Optimierung

erl�autert und die Ergebnisse vorgestellt� Eine Zusammenfassung mit anschlie�endem Aus�

blick beenden den Forschungsbericht�
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� Identi�kation von Fuzzy�Relationalmodellen

In diesem Abschnitt wird die Identi�kation eines Fuzzy�Relationalmodells erl�autert� Nach

einer kurzen Beschreibung des Aufbaus eines Modells werden die drei Hauptschritte einer

Identi�kation	 die Festlegung der Modellstruktur	 die Identi�kation des Modells selbst und

dessen Veri�zierung	 dargestellt� Der vorgestellte Algorithmus beruht im wesentlichen auf

Arbeiten von Pedrycz 
����a	b� und wurde von Bertram und Schwarz 
����� modi�ziert�

Auf eine andere Klasse der Fuzzy�Modelle	 die sogenannten Fuzzy�Funktionalmodelle 
Ta�

kagi und Sugeno �����	 soll in diesem Bericht nicht eingegangen werden� Allerdings exi�

stieren auch daf�ur bereits Identi�kationsalgorithmen 
Sugeno und Tanaka ����	 Hebisch

�����

��� Fuzzy�Relationalmodelle

In einemFuzzy�Relationalmodell werden mehrere Fuzzy�Mengen �uber
�
Wenn ��� dann �����

Beziehungen der Form

Regel��� �
Wenn X� und U� dann Y�� j ���� 
���

miteinander verkn�upft� Dabei sind die Fuzzy�Mengen in Gl� 
��� jeweils �uber verschiedene

scharfe Grundmengen de�niert� Jede Grundmenge enth�alt im allgemeinenmehrere Fuzzy�

Mengen	 also z�B��

Xj � X � ��� ��� j � �� � � � � cx 
��

Uk � U � ��� ��� k � �� � � � � cu 
���

Yl � Y � ��� ��� l � �� � � � � cy � 
���

wobei cx	 cu und cy die Anzahl der Fuzzy�Mengen auf den jeweiligen Grundbereichen ist�

Der Erf�ulltheitsgrad der Regel wird mit �R bezeichnet� Es k�onnen selbstverst�andlich auch

mehrere Bedingungsteile auftreten�

Entsprechend der Anzahl der Fuzzy�Mengen cx� cu� cy sind insgesamt N � cx � cu � cy
Regeln analog zu Gl� 
��� denkbar� Diese lassen sich �ubersichtlich in einemmehrdimensio�

nalen Tensor oder als Karnaugh�Tafel darstellen� Die Gesamtheit aller Regeln wird auch

als
�
Relationalmatrix� bezeichnet� F�ur cx � cu � cy � � sieht eine m�ogliche Karnaugh�

Tafel wie folgt aus�

U� U� U�

Y� Y� Y� Y� Y� Y� Y� Y� Y�
X� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ����
X� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ����

X� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ����

Tabelle �� Karnaugh�Tafel 
Regel��� aus Gl� 
��� hervorgehoben�
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Die Auswertung der einzelnen Regeln erfolgt mit den verschiedenen in der Fuzzy�Logik

�ublichen Operatoren 
Klirr und Folger ����	 B�ohme ����	 Lee ����	 Bertram ������ Nach

den bisherigen Erfahrungen am Fachgebiet MSRT haben sich jedoch zwei Operatoren als

in der Genauigkeit �uberlegen herausgestellt� Das sind der Produktoperator f�ur die
�
und��

Verkn�upfung im Bedingungsteil und die Folgerung sowie die einfache Summe bei der
�Uberlagerung mehrerer Regeln� Diese Kombination wurde zuerst von Mizumoto 
����� f�ur

Regler untersucht� Ihr Einsatz zur Identi�kation wurde von Bertram und Schwarz 
�����

vorgeschlagen� Sie werden in diesem Bericht immer verwendet	 wenn nicht ausdr�ucklich

auf Ausnahmen hingewiesen wird�

Bei der Bearbeitung scharfer Me�werte m�ussen diese zuerst fuzzy�ziert und anschlie�end

das Ergebnis defuzzy�ziert werden� Bei der Fuzzy�zierung wird mit Hilfe der Zugeh�orig�

keitsfunktionen die Zugeh�origkeit des scharfen Me�wertes zu den einzelnen Fuzzy�Mengen

bestimmt� Mit anderen Worten	 der scharfe Me�wert wird in den Fuzzy�Mengen dar�

gestellt� Bei der Defuzzy�zierung wird die erweiterte Schwerpunktmethode angewendet�

Dabei wird der Schwerpunkt aller aus den Regeln resultierenden Fuzzy�Mengen �uber der

Grundmenge berechnet� Das resultierende Element der Grundmenge ist der scharfe Aus�

gangswert�

��� Strukturfestlegung

Um das Fuzzy�Modell eines Systems zu erstellen	 mu� zun�achst seine Struktur festgelegt

werden� Der erste Punkt ist dabei die Zahl und die Auswahl der Eingangswerte� Da Fuzzy�

Modelle normalerweise zeitdiskret ausgewertet werden	 haben sie die allgemeine Form

y
k � �� � f
u�
k�� u�
k� � � � ui
k�� u�
k � ��� u�
k � �� � � � ui
k � ��� � � �

u�
k � j�� u�
k � j� � � � ui
k � j�� y
k�� y
k � �� � � � y
k � j� � 
���

Dabei sollen alle Argumente auf der rechten Seite von Gl� 
��� als Eingangswerte be�

zeichnet werden	 also sowohl die zeitverz�ogert zur�uckgef�uhrten Ausgangsgr�o�en als auch

die Eingangsgr�o�en ui� Die Dynamik des Systems wird in den verz�ogerten Gr�o�en ab�

gebildet� Die Zahl der Eingangswerte ist systemabh�angig und mu� mit Vorwissen �uber

den zu modellierenden Proze� gew�ahlt werden� Ein PT��System k�onnte analog zu seiner

rekursiven zeitdiskreten Darstellung durch

y
k � �� � f
u
k�� u
k � ��� y
k�� y
k � ��� 
���

dargestellt werden� Dementsprechend m�u�te ein Fuzzy�Modell vier Eingangswerte haben�

Systemtotzeiten werden analog zu zeitdiskreten Systemen behandelt� Sie m�ussen entweder

a�priori bekannt sein oder �uber eine Optimierung durch mehrfache Fuzzy�Identi�kation

bestimmt werden�

Als n�achstes werden die Eingangs� und Ausgangsgr�o�en auf geeignete Intervalle normiert	

z�B��

uin
k� �
ui
k�

ui norm
� 
���
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Dazu werden im allgemeinen die Intervalle ���	�� bzw� ��	�� bei Gr�o�en ohne Vorzeichen�

wechsel gew�ahlt� Hierbei mu� sichergestellt werden	 da� keine Werte au�erhalb dieser

Bereiche auftreten�

Ein weiterer Schritt	 der zur Strukturfestlegung gez�ahlt werden kann	 ist die De�nition

der Fuzzy�Mengen	 der sogenannten Referenzmengen	 auf den Grundmengen der Ein� und

Ausgangsgr�o�en� Dabei ist man im wesentlichen noch auf Erfahrungswerte angewiesen�

Fehlen weitere Informationen	 bieten sich symmetrische dreiecksf�ormige Zugeh�origkeits�

funktionen an	 die �uber die Grundmenge gleichverteilt sind und an ihren Schnittpunkten

die Zugeh�origkeit � � �� � haben 
Bild ���� In diesem Bericht werden ausschlie�lich

Bild ���� Beispiel f�ur Fuzzy�Re�erenzmengen

solche Zugeh�origkeitsfunktionen verwendet� Auch �uber die Zahl der Mengen lassen sich

nur allgemeine Aussagen machen� Wenige Mengen verringern den Rechenaufwand und

besitzen eine st�arker interpolierende Wirkung	 mehr Mengen erh�ohen die Genauigkeit�

Letzteres kann im Extremfall dazu f�uhren	 da� jeder Me�wert nur eine Fuzzy�Menge im

Grundbereich anspricht	 also im wesentlichen eine Abspeicherung wie in einem Kennfeld

vorliegt�

��� Identi�kation

Die eigentliche Identi�kation besteht aus zwei Schritten	 die mehrfach wiederholt werden�

Zuerst wird aus einem Satz Me�daten	 also z�B� f�ur Gl� 
��� zum Zeitpunkt k

fy
k � ��� y
k�� y
k � ��� u
k�� u
k � ��g � 
���

eine Relationalmatrix berechnet� Das hei�t	 da� alle Regeln	 die diese Daten beschreiben	

bestimmt werden� Wie bereits erw�ahnt	 werden die Daten fuzzy�ziert	 jeder scharfe Wert

wird also auf mehrere Fuzzy�Mengen mit unterschiedlichen Zugeh�origkeiten auf seiner

Grundmenge abgebildet� So wird etwa in Anlehnung an Bild �� aus

y
k � �� � �� �� f�� �klein � �� ��mittel � �� ��gro�g � 
���

Dann berechnet man f�ur jedes Element der Relationalmatrix	 also f�ur jede m�ogliche Re�

gel	 den Erf�ulltheitsgrad� Die Zugeh�origkeitsgrade der entsprechenden Fuzzy�Mengen der



� Identi�kation von Fuzzy�Relationalmodellen �

Ein� und Ausgangswerte werden miteinander multipliziert	 d�h� der Produkt�Operator

angewendet� So erh�alt man z�B� f�ur die Regel 
���

�R���
� �X�

� �U�
� �Y� � 
����

Das Ergebnis ist eine vollst�andige Relationalmatrix	 bei der allerdings die Mehrzahl der

Elemente Null ist�

Der zweite grunds�atzliche Schritt bei der Identi�kation besteht darin	 die so f�ur jeden ein�

zelnen Datensatz errechneten Relationalmatrizen zu vereinigen� Dieser Schritt entspricht

der verbindenden oder�Operation zwischen mehreren gleichzeitig erf�ullten Regeln 
Regel �

oder Regel  oder Regel � oder � � ��� Hierf�ur wird	 wie schon bei der Verbindung der Re�

geln einer Relationalmatrix untereinander	 der Summenoperator verwendet� Die einzelnen

Relationalmatrizen werden also einfach addiert� Bei der sp�ateren Defuzzy�zierung st�ort es

nicht	 da� dabei die Erf�ulltheitsgrade der einzelnen Regeln gr�o�er als Eins werden k�onnen�

Abschlie�end sei noch ein Wort zu den Me�daten gesagt	 mit denen das Modell erstellt

bzw� identi�ziert wird� Es ist o�ensichtlich	 da� sie den gesamten interessierenden Werte�

bereich abdecken m�ussen� Denn nur so werden f�ur alle m�oglichen Eingangswerte Regeln

generiert� Weiterhin sollte auf eine Gleichverteilung der Daten geachtet werden� W�are dies

nicht der Fall	 w�aren also die einzelnen Teilrelationalmatrizen insgesamt nicht gleichm�a�ig

besetzt	 w�urden sich die h�au�g angesprochenen Regeln durch die Summation zu stark aus�

wirken�

��� Veri�zierung

Das identi�zierte Fuzzy�Modell mu� abschlie�end noch veri�ziert werden� Dazu dienen

in erster Linie die Daten	 mit denen das Modell auch erstellt wurde� Das erscheint auf

den ersten Blick als trivialer Test	 kann aber unter Umst�anden bereits Probleme bereiten�

Denn das gewonnene Modell ist per de�nitionem
�
fuzzy�� Man darf also keine exak�

te �Ubereinstimmung erwarten� Desweiteren k�onnen die Ein��usse der �Uberlagerung der

verschiedenen Relationalmatrizen wegen der auftretenden Nichtlinearit�aten nicht exakt

eingesch�atzt werden� Die �Uberbetonung einzelner Regeln durch die Summation wurde ja

bereits angesprochen� Der Test mit weiteren Daten kann dann der endg�ultigen Veri�zie�

rung dienen und die Vollst�andigkeit der Regelbasis �uberpr�ufen�
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Als erstes soll die Frage beantwortet werden	 wie genau ein einzelner Me�wertsatz durch

seine identi�zierte Teilrelationalmatrix wiedergegeben wird� Es ist o�ensichtlich	 da� f�ur

jeden Satz mindestens eine ihn exakt beschreibende Relationalmatrix existiert� Es kann

aber nicht unbedingt davon ausgegangen werden	 da� diese bei der Identi�kation auch

gefunden wird�

Zun�achst werden Fuzzy�Modelle mit nur einemEin� und Ausgang betrachtet� Der Eingang

erh�alt sieben gleichverteilte	 symmetrische und dreiecksf�ormige Zugeh�origkeitsfunktionen	

der Ausgang drei� Das Modell wird also durch eine ��� � Matrix repr�asentiert� Die Werte�

bereiche sind jeweils ���	 ��� Sie sind in Schritten von s � �� � unterteilt	 jeder enth�alt also

� Werte� Jedem Eingangswert wird nun jeder Ausgangswert zugeordnet	 es entstehen

somit ��� Datens�atze� Zu jedem Satz wird ein Fuzzy�Relationalmodell mit dem in Ab�

schnitt  beschriebenen Algorithmus identi�ziert� Dieses wird dann mit dem Eingang aus

seinem erzeugenden Datensatz beaufschlagt und das Ergebnis ermittelt� Bild ��� zeigt das

gew�unschte Ergebnis� Die Identi�kation liefert genau das gleiche Bild	 d�h� jeder Punkt

Bild ���� Identi�kation einzelner Punkte� ideales Ergebnis	 sum�prod�Operator

wird exakt abgebildet� F�ur die spezielle Kon�guration von Operatoren und Zugeh�orig�

keitsfunktionen kann sogar gezeigt werden	 da� die �Ubereinstimmung f�ur beliebig viele

Eingangsgr�o�en gilt� Das ist jedoch nicht selbstverst�andlich� Werden statt des Summen�

und Produkt�Operators Maximum bzw� Minimum verwendet	 ergeben sich z�T� deutliche

Abweichungen 
Bild ����
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Bild ���� Identi�kation einzelner Punkte� max�min�Operator

Der Einsatz von Fuzzy�Modellen macht nat�urlich keinen Sinn	 wenn nur ein einzelner

Punkt abgebildet werden soll� Vielmehr sollen Funktionen bzw� Systeme �uber ihren gan�

zen Arbeitsbereich von einem Fuzzy�Modell abgebildet werden� Das geschieht	 wie schon

erw�ahnt	 durch die �Uberlagerung der Teilrelationalmatrizen der einzelnen Punkte� Unter�

suchungen dazu f�uhrten am Fachgebiet MSRT Schmidt 
����	 Kluge 
���� und Bertram

und Schwarz 
����� durch� Die Arbeiten beschr�ankten sich im wesentlichen auf eine Ein�

schrittvorhersage des Ausgangs 
Bild ����	 wobei nur die �Anderung der Ausgangsgr�o�e

innerhalb eines Tastschrittes gesch�atzt wurde� Bertram und Schwarz 
����� bezeichnen

das als di�erentielles Fuzzy�Relationalmodell� Dabei konnte der Fehler zwischen Pr�adik�

Bild ���� Einschrittpr�adiktion 
Kluge ����

tion  y und Ausgang y kleiner als bei einer reinen Zeitverz�ogerung des Ausgangs gemacht

werden�

 y
k�� y
k� � y
k � �� � y
k� � 
����

Sobald man jedoch das Zeitverhalten des Systems durch die R�uckf�uhrung der Ausgangs�

gr�o�e modelliert 
rekursives Modell	 Bild ����	 verschlechtern sich die Ergebnisse deutlich


Kluge �����
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Bild ��	� Rekursives Modell 
Kluge ����

Ein Beispiel f�ur die schlechte Qualit�at der nach dem beschriebenem Algorithmus gefun�

denen Fuzzy�Relationalmodelle ist das im folgenden identi�zierte PT��System� Es kann

durch die rekursive Bestimmungsgleichung

y
k� � a�y
k � �� � a�y
k � � � b�u
k � �� � b�u
k � � 
���

mit

a� � ��� � a� � �� ��

b� � �� �� b� � �� �

beschrieben werden� Das entspricht einem System mit K � �	 D � �� �	 �� � �s�� und

T � �� �s� Bild ��� zeigt die Antwort des Systems auf ein treppenf�ormiges Eingangssi�

gnal u� Gleichzeitig ist die Einschrittpr�adiktion des Fuzzy�Relationalmodells dargestellt�

Bild ��
� Antwort des PT��Systems und des Pr�adiktors
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Bild ���� Einschrittpr�adiktor

Dessen Struktur ist in Bild ��� gezeigt� Wird der Ausgang  y �uber Verz�ogerungsglieder

zur�uckgef�uhrt	 also y
k � �� durch  y
k � �� und y
k � � durch  y
k � � ersetzt	 ergibt

sich der in Bild ��� dargestellte Verlauf� O�ensichtlich ist die Qualit�at des Modells nicht

akzeptabel�

Bild ���� Antwort des rekursiv ausgewerteten Fuzzy�Modells

Um die weiteren Untersuchungen zu erleichtern	 wird nun ein Fuzzy�Modell mit nur einem

Ein� und Ausgang betrachtet� Es soll die statische Nichtlinearit�at

y � y
x� � sign
x�
q
jxj 
����

abbilden� Die Identi�kationsergebnisse f�ur Modelle mit � Fuzzy�Mengen f�ur die Ausgangs�

gr�o�e und �	 � und � Fuzzy�Mengen f�ur die Eingangsgr�o�e sind in Bild ��� dargestellt�

F�ur die Identi�kation wurden ��� �uber dem Eingang gleichverteilte Me�werte benutzt�

Eine Gleichverteilung �uber dem Ausgang lieferte �ahnliche Ergebnisse� Wiederum wird die

schlechte �Ubereinstimmung von Modell und System deutlich�
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Bild ��� Identi�zierte Fuzzy�Modelle von y � sign
x�
q
jxj mit �	 � und � Fuzzy�Mengen

am Eingang

An dieser Stelle sei noch einmal darauf hingewiesen	 da� in dem benutzten Identi�kati�

onsalgorithmus nur eine Abbildung vorgenommen wird� Die Me�daten werden lediglich

umgeformt und addiert	 es �ndet keine iterative Verbesserung oder Bewertung des Feh�

lers statt� Deshalb stellt sich 	 bevor noch nach m�oglichen Verbesserungen im Algorith�

mus gesucht wird	 die Frage	 welche G�ute mit der vorgegebenen Modellstruktur 
Zahl der

Eing�ange	 Zahl der Fuzzy�Mengen	 Form der Zugeh�origkeitsfunktionen etc�� �uberhaupt

erreicht werden kann�

Zur Beantwortung dieser Frage wird eine numerischeOptimierung mit Nebenbedingungen

angewendet� Die Parameter der Relationalmatrix werden so lange optimiert	 bis das Fuzzy�

Modell die geringste m�ogliche Abweichung von der zu identi�zierenden Funktion hat�

Dabei ist der quadratische Fehler zwischen der Sch�atzung  y	 die man aus der Auswertung

des variierten Fuzzy�Modells erh�alt	 und dem Wert y der realen Funktion 
����

eq �
�

N

NX
n��


yn �  yn�
� 
����
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das zu minimierende G�utema�� Die variierten Parameter sind die Elemente der Relatio�

nalmatrix� Bei der Beschreibung des Eingangs durch � und des Ausgangs durch � Fuzzy�

Mengen gibt es also � Parameter� Die Nebenbedingung ist schlie�lich	 da� alle Parameter

positiv sein m�ussen�

Zur Optimierung wurde das M�File
�
constr�m� aus der Optimization Toolbox von Matlab

verwendet 
o�A� ����	 Grace �����	 das nichtlineare Optimierungen unter Nebenbedingun�

gen l�osen kann� Die Ergebnisse sind f�ur die verschiedenen Zahlen von Fuzzy�Mengen in

Bild ��� dargestellt� Schon bei nur � Fuzzy�Mengen f�ur den Eingang kann eine akzeptable

Bild ���� Optimierte Fuzzy�Modelle von y � sign
x�
q
jxj

�Ubereinstimmung erzielt werden	 � Fuzzy�Mengen f�uhren zu sehr guten Ergebnissen� Die

Konvergenz des Verfahrens ist unabh�angig von den Startwerten�

Als zweiter Fall wurde eine Funktion in zwei Ver�anderlichen untersucht�

z � z
x� y� �
q
jxyjsign
xy� � 
����

Ihr zweidimensionaler Graph ist in Bild ���� gezeigt� Die beiden Eing�ange des Fuzzy�
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Bild ����� Untersuchte Funktion z
x� y� �
q
jxyjsign
xy�

Modells werden in jeweils � Fuzzy�Mengen	 der Ausgang in drei aufgeteilt� Die Eingangs�

gr�o�en liegen jeweils in dem Intervall ���	 �� bei einem Abstand von �	�� Es gibt also

insgesamt ���� Wertetripel 
x	y	z�� Der Optimierungsalgorithmus blieb unver�andert� Es

sei darauf hingewiesen	 da� nun bereits ����� � �� Parameter optimiert werden m�ussen�

Die Ergebnisse der Fuzzy�Identi�kation zeigt Bild ����	 die der Optimierung Bild ���� In

den Bildern ���� und ���� sind au�erdem die Abweichungen der Modelle von der Funkti�

on 
���� dargestellt�

Auch in diesem Fall wird die wesentliche Verbesserung des Fuzzy�Modells durch die Op�

timierung deutlich� Der quadratische Fehler sank von eq�id � �� ���� auf eq�opt � �� ����

Zwar wird die Funktion nicht exakt dargestellt	 aber das konnte bei nur f�unf Fuzzy�Mengen

nicht erwartet werden� Das wird schon im Vergleich zum vorher betrachteten eindimen�

sionalen Problem deutlich� Bei diesem Vergleich f�allt auch auf	 da� die Abweichungen in

beiden F�allen eine sehr �ahnliche Charakteristik besitzen� O�ensichtlich �ubertragen sich

die Eigenschaften der Identi�kation einer eindimensionalen Funktion auf ihre mehrdimen�

sionale Erweiterung� Abschlie�end noch eine Bemerkung zu dem deutlichen Fehler beim

Nulldurchgang� Er ist wahrscheinlich auf den gro�en Gradienten und die �Anderung des

Gradienten zur�uckzuf�uhren� Eine Verbesserung lie�e sich mit Sicherheit durch eine An�

passung der Zugeh�origkeitsfunktionen in diesem Bereich erzielen	 also etwa durch eine

engere Sta�elung� Das mu� aber Thema einer anderen Untersuchung sein�
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Der Rechenaufwand f�ur die Optimierung ist erheblich� Mit dem erw�ahnten M��le
�
con�

str�m� und der Auswertung der Fuzzy�Modelle in einem C�Programm betrug die Rechen�

zeit auf einer HP��� Workstation �uber �� Stunden� Bei Modellen mit mehr Eing�angen

steigt der Aufwand exponentiell an� Dieser au�erordentlich hohe Rechenaufwand beant�

wortet sofort die Frage	 ob die beschriebene numerische Optimierung direkt als Identi�ka�

tionsalgorithmus eingesetzt werden kann� Das scheint selbst bei optimierten Algorithmen

nicht m�oglich� Es k�onnen au�erdem noch weitere Probleme auftreten� So ist bei der gro�en

Zahl der zu variierenden Parameter eine Konvergenz des Verfahrens nicht zu garantieren�

Ein Einlaufen in lokale Minima ist zu erwarten� Weitere Fragen	 etwa nach dem Ein�u�

von zu wenigen oder gest�orten Me�daten	 wie neue Daten in das Modell eingef�ugt wer�

den k�onnen oder wie eine ungleichm�a�ige Datenverteilung sich auswirkt	 k�onnen ebenfalls

nicht beantwortet werden�

Um wenigstens die gro�e Zahl der Parameter zu umgehen	 ist an eine abschnittsweise Op�

timierung gedacht� Dabei werden nur wenige benachbarte Elemente der Relationalmatrix

variiert	 wobei auch nur die von diesen Regeln beein�u�ten Me�werte durchgerechnet wer�

den m�ussen� Die �Uberlappung der Fuzzy�Mengen kann durch geeignete Kombinationen

der erzielten Parameter oder durch beschr�ankte Variation der
�
Randmengen� ber�uchsich�

tigt werden� Obwohl ein erster Versuch	 bei allerdings nur einer Eingangsgr�o�e	 erfolgreich

war	 bleiben die oben angesprochenen Fragen bestehen� Gerade die Konvergenzproblema�

tik versch�arft sich durch die �Uberlappung� Auch die Rechenzeit konnte nicht vermindert

werden	 so da� dieser Ansatz nicht weiter verfolgt wurde�
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Bild ����� Ergebnis der Fuzzy�Identi�kation

Bild ����� Ergebnis der Optimierung
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Bild ����� Fehler bei der Fuzzy�Identi�kation

Bild ���	� Fehler bei der Optimierung
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� Zusammenfassung und Ausblick

Im Rahmen dieses Forschungsberichts wurden Fuzzy�Relationalmodelle untersucht	 die

mit gleichverteilten	 dreiecksf�ormigen und symmetrischen Zugeh�origkeitsfunktionen ar�

beiten� Die Operatoren waren die Summe f�ur die Disjunktion und das Produkt f�ur die

Konjunktion 
Bertram und Schwarz ������ Im Vergleich mit dem bisher im Fachgebiet

MSRT verwendeten Fuzzy�Identi�kationsalgorithmus konnten mit einer numerischen Op�

timierung bei den untersuchten Systemen mit ein und zwei Eingangswerten sehr viel bes�

sere Ergebnisse erzielt werden� Der Rechenaufwand war jedoch sehr hoch� Au�erdem kann

die Konvergenz der Optimierung nicht garantiert werden	 so da� diese f�ur die Identi�ka�

tion nicht geeignet erscheint� Jedoch wird deutlich	 da� die Modellierung von Systemen

mit Fuzzy�Relationalmodellen durchaus vielversprechend ist� Eine Einschritt�Pr�adiktion

ist bereits jetzt mit annehmbarer Genauigkeit realisierbar� Nach Verbesserungen in den

Identi�kationsalgorithmen erscheinen auch eine Mehrschritt�Pr�adiktion und nur mit den

Eingangsgr�o�en rechnende Modelle durchaus m�oglich�

F�ur die Fuzzy�Identi�kation ergeben sich aus den Ergebnissen einige interessante Aussa�

gen� Es ist m�oglich	 mit einem Fuzzy�Modell auch komplexe Zusammenh�ange abzubilden�

Einzelne Punkte k�onnen schon mit dem bekannten Identi�kationsverfahren exakt erfa�t

werden� Also mu� die �Uberlagerung mehrerer Regeln 
entsprechend mehrerer Teilrelatio�

nalmatrizen� mit dem Summenoperator f�ur die Disjunktion �uberpr�uft werden� Man sollte

sich weiterhin fragen	 ob die angesprochene exakte Abbildung einzelner Punkte �uberhaupt

erstrebenswert ist	 da Fuzzy�Modelle insbesondere wegen ihrer F�ahigkeit zur Interpolati�

on und
�
ungef�ahren� Darstellung interessant sind� Es kann an eine unscharfe Ablage der

Punkte in der Relationalmatrix	 z�B� in einer Fuzzy�Relation zweiter Ordnung	 gedacht

werden� Auch das Zusammenfassen mehrerer �ahnlicher Punkte bei der Identi�kation ist

m�oglich�
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